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Résumé

Les documents anciens constituent une source précieuse de mémoire historique et culturelle,
et servent également de pieces officielles pour prouver les propriétés privées et publiques.
Cependant, avec le temps, ils subissent des dégradations physiques (jaunissement du papier, encre
effacée, moisissures) qui rendent leur lecture difficile. La restauration numérique et I’extraction
d’informations fiables a partir de ces documents sont donc essentielles pour leur préservation et leur
mise a disposition.

L’intelligence artificielle (IA), notamment les techniques de vision par ordinateur et de
traitement automatique du langage naturel (TALN), offre des solutions innovantes. Grace aux
réseaux de neurones et a la reconnaissance optique de caracteres (OCR), il est possible de restaurer
visuellement les documents et d’en extraire le texte avec précision.

Cependant, les méthodes classiques d’OCR ne s’adaptent pas facilement aux écritures
anciennes ou manuscrites. Pour pallier ces difficultés, nous proposons une approche hybride
combinant restauration d’images, OCR multilingue et analyse linguistique assistée par machine
learning.

Cette recherche vise a concevoir un systéme intelligent permettant de restaurer des documents
anciens, améliorer la reconnaissance des caracteres et extraire des informations pertinentes (noms,
dates, lieux). Le systeme développé est modulaire, flexible et prend en charge plusieurs formats
(image, PDF). Il utilise des techniques avancées comme CLAHE pour le contraste, PaddleOCR et
EasyOCR pour la reconnaissance de texte, ainsi que des outils de post-traitement linguistique.

Les tests effectués sur divers documents anciens en arabe, frangais et anglais ont montré une
amélioration notable de la qualité visuelle (jusqu’a 20 %) et une extraction textuelle précise (taux

moyen supérieur a 75 %).

Mots-clés : Documents anciens, OCR, 1A, Restauration d’images, Extraction d’information



Abstract

Ancient documents represent a valuable source of historical and cultural memory, and also
serve as official records for verifying private and public ownership. However, over time, they
undergo physical degradation such as paper yellowing, faded ink, and mold, which makes reading
them difficult. Digital restoration and reliable information extraction are therefore essential for their
preservation and accessibility.

Artificial Intelligence (Al), particularly through computer vision and natural language
processing (NLP) techniques, offers innovative solutions. Thanks to neural networks and Optical
Character Recognition (OCR), it is possible to visually restore documents and extract text with
precision.

However, traditional OCR methods do not easily adapt to ancient or handwritten scripts. To
overcome these difficulties, we propose a hybrid approach combining image restoration,
multilingual OCR, and linguistic analysis assisted by machine learning.

This research aims to design an intelligent system capable of restoring old documents,
improving character recognition, and extracting relevant information (names, dates, places). The
developed system is modular, flexible, and supports multiple formats (image, PDF). It uses
advanced techniques such as CLAHE for contrast enhancement, PaddleOCR and EasyOCR for text
recognition, and linguistic post-processing tools.

Tests conducted on various ancient documents in Arabic, French, and English have shown a
significant improvement in visual quality (up to 20%) and precise text extraction (average rate

exceeding 75%).

Keywords : Anciens documents, OCR, Al, Image restauration, Information extraction
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Introduction générale

Introduction générale

Depuis des siecles, les documents anciens sont des vecteurs de transmission des savoirs, de la
mémoire collective, des reperes juridiques, économiques et culturels. Ils sont de plus en plus variés
en matiere de supports (actes notariés, registres de cadastre, lettres manuscrites ou encore décrets
officiels) favorisant ainsi le témoignage de la vie administrative, de la vie sociale et de la vie
patrimoniale des sociétés passées.

La numérisation, la conservation et 1’exploitation de ces documents a des fins de recherche et
de valorisation historique sont I’objet d’un intérét croissant, du fait de 1’évolution des outils
numériques. Cependant, la plupart de ces documents ont subi au cours du temps des dégradations
importantes : papier jauni, encre effacée, moisissures, déchirures et/ou détériorations provoquées
lors d’une conservation inadéquate. Toutes ces dégradations compromettent leur lisibilité, ce qui
complique 1’analyse manuelle et I’interprétation automatique. D¢s lors, la restauration numérique et
I’extraction d’information utile constituent des opérations centrales pour faciliter la conservation et
I’accessibilité de ces archives.

L’intelligence artificielle (IA) et les récents progres en vision par ordinateur et en traitement
automatique du langage (TAL) proposent de nouvelles perspectives dans ce domaine. A la suite des
avancées dans les modéles de réseaux de neurones, il est désormais possible d’améliorer
visuellement les images dégradées, mais aussi de transcrire automatiquement le contenu textuel de
documents papier grace a de nouvelles méthodes de reconnaissance optique de caractéres (OCR).
Une fois ce texte extrait, il est possible d’en déduire et d’organiser les informations historiques,
telles que les noms de lieux, de personnes ou de dates.

La reconnaissance et I’exploitation des entités permet non seulement d’offrir une lisibilité et
une possibilité de consultation aux documents, mais encore de construire des bases de connaissance
historiques présentant un potentiel d’utilisations diversifiées, qu’il s’agisse de recherche
scientifique, de valorisation patrimoniale, d’analyse historique ou, bien sir, de gestion des archives
publiques.

Néanmoins, ces traitements sont confrontés a plusieurs difficultés. Les mod¢les classiques de
reconnaissance optique de caractéres ne sont pas adaptés aux anciennes polices ou aux styles
d’écriture manuscrite et 1’extraction d’informations exactes reste peu efficace face aux variations
linguistiques, aux formes de phrase anciennes, voire disons archaiques, ou au faible niveau de
numérisation des images. Pour surmonter ces difficultés, il serait nécessaire de recourir a une
approche hybride qui conjugue traitements d’images, modéles linguistiques (ou de machine

learning), techniques de DeepLearning, et méthodes d’extraction d’informations.
1
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Cette recherche vise principalement a concevoir une méthode automatisée et intelligente
permettant la restauration visuelle des documents anciens, I’amélioration de la reconnaissance des
caracteres qu’ils contiennent et I’extraction fiable des informations pertinentes qu’ils présentent. Ce
processus repose sur l’articulation d’une approche combinant IA pour la restauration d’image,
adaptation d’un OCR aux spécificités historiques et algorithmes TALN et d’apprentissage
automatique pour 1’analyse du contenu textuel.

Pour répondre a ces enjeux, notre mémoire est structurée en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous abordons les défis liés a la dégradation des documents anciens, les
techniques de restauration basées sur ’intelligence artificielle ainsi que les approches modernes de
reconnaissance optique de caractéres (OCR).

Dans le deuxiéme chapitre, nous explorons les méthodes d’extraction d’informations a partir des
textes restaurés, les modeles hybrides TALN/apprentissage automatique, ainsi que les formats
numériques d’archivage adaptés a une conservation structurée et pérenne.

Dans le troisiéme chapitre, nous présentons notre méthodologie proposée pour un systéme hybride
multilingue basé sur 'OCR (Reconnaissance Optique de Caracteres), visant a améliorer la qualité
des images et a extraire du texte avec une grande précision, en mettant l'accent sur les techniques de
prétraitement d'image, 1'évaluation quantitative et la gestion du contexte linguistique.

Dans le quatrieme chapitre, nous présentons I’expérimentation et les résultats pratiques qui
démontrent 1’efficacité de la solution proposée, en la testant sur une variét¢ de documents

historiques en arabe, frangais et anglais.
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Chapitre 01 Restauration et Reconnaissance des Documents Anciens

1.1 Introduction

La préservation et I'exploitation des documents anciens jouent un rdle crucial dans la
valorisation du patrimoine historique, culturel et scientifique. Cependant, ces documents sont
souvent fortement dégradés par le temps, 1’environnement ou la manipulation humaine, rendant leur
acces difficile et leur contenu peu exploitable. Face a ces défis, les avancées technologiques,
notamment dans les domaines de la numérisation, de la restauration d'images et de la
reconnaissance optique de caracteéres (OCR), offrent des solutions prometteuses.

Ce chapitre présente les fondements et les techniques modernes utilisées pour restaurer et
reconnaitre automatiquement le contenu des documents anciens dégradés. Il commence par définir
les concepts de dégradation physique et de numérisation des archives, tout en abordant les
problématiques de conservation. Ensuite, il explore les méthodes de restauration d’images a 1’aide
de modeles d’intelligence artificielle et les critéres d’évaluation de la qualité des images restaurées.
Enfin, il se focalise sur la technologie OCR, en décrivant ses principes, les défis propres aux
documents historiques, les approches modernes, ainsi qu’une comparaison des principales

bibliotheques OCR disponibles aujourd’hui.

1.2 Dégradation et numérisation des documents anciens

1.2.1 Définition de la dégradation des documents anciens

La notion de dégradation des images tient une place centrale dans le présent mémoire. Il
convient donc de la définir. On appelle dégradation tous les effets indésirables cumulés nuisant a la
lisibilité, au traitement ou a la conservation des images. Les dégradations ont plusieurs origines et
I’accumulation des défauts rend difficile leurs séparations. Les dégradations ont des effets plus

destructeurs sur les images de documents que sur toutes autres images dites «naturelles » [1].

1.2.2 Définition de La numérisation des documents anciens

Est un enjeu important pour les services d’archives, les bibliothéques, les historiens et les
chercheurs en sciences littéraires pour les possibilités de manipulation, de visualisation et de
recherche d’information qui en découlent. La numérisation physique : scannérisation (ou
digitalisation), consiste a créer une image du document (un tableau de points ou de pixelsl) a 1’aide
d’une caméra numérique ou d’un scanneur. Une haute résolution est souvent nécessaire (de 300 a
600 dpi) pour restituer les éléments les plus fins de I’écriture et des graphismes. L’image obtenue
est en couleur, en niveaux de gris (un nombre fini de teintes de gris) ou bitonale (noir et blanc)
suivant les possibilités du capteur et les choix de numérisation. La question du format de

sauvegarde (ou stockage), dépend de I’application visée et de la taille du support de conservation.
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Les possibilités de choix étant de conserver I’image brute ou de la comprimer avec ou sans
perte d’information [2].

La figure ci-dessous représente un exemple de numérisation une image dégradée
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Figure 1. 1: Exemple de numérisation d'une image dégradée

1.2.3 Problémes de conservation des documents papiers et leur impact
- L’encollage a l’alun et a la colophane, qui, au contact de I’humidité, produit de 1’acide
sulfurique, provoquant ainsi la dégradation, le jaunissement et la fragilisation du papier.
- Les impuretés présentes dans la pate a papier, telles que le cuivre et le fer, qui accélérent
I’oxydation et la décomposition de la cellulose, entrainant un changement de couleur et une perte de
résistance du papier.
- Les conditions de stockage inappropriées, notamment des températures et un taux d’humidité
¢levés, qui accélerent les réactions chimiques responsables de la détérioration du papier. En effet,
une température plus basse ralentit ces réactions et peut doubler la durée de vie du papier a chaque
réduction de 10 °C.

L’exposition a la lumiére et aux polluants atmosphériques, comme le dioxyde de soufre, I’ozone,
les oxydes d’azote et le sulfure d’hydrogeéne, qui contribuent a la détérioration du papier.
- La présence de lignine dans la pate de bois, une substance organique qui, en se décomposant,
produit des acides responsables du brunissement et de la fragilisation du papier.
- L’usage précoce du chlore pour le blanchiment, qui n’était pas entierement éliminé apres

traitement, causant la dégradation de nombreux ouvrages des XVIlle et XIXe siecles [3].

1.2.4 Archives et numérisation

Ce changement technologique dans le domaine des technologies de I'information a influencé
le travail des archives, posant ainsi d'importants défis technologiques face a la documentation
produite sur la base de cette technologie. Les obligations qui incombent aux archives en général
sont variées et immédiates : gérer le matériel d'archives existant ainsi que celui formé de maniere
numérique a l'ére de l'informatique et d'Internet, organiser, classer, préserver et mettre ces

documents a disposition des utilisateurs grace aux technologies de l'information, sans compromettre
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ni leur identité ni leur validité [4].

Cela nécessite que l'archivage soit réalisé de trois manicres :

1.2.4.1 Numérisation des matériaux d'archives classiques

Pour rendre les documents d’archives existants accessibles aux utilisateurs et compatibles
avec les technologies de l'information (TI) de 1’ére de I’informatique et d’Internet, il est nécessaire
de numériser les documents classiques (documents écrits sur papier) afin de répondre aux besoins
pratiques d’utilisation.« La documentation sur papier est encore trés présente dans la création, le
traitement et 1’échange d’informations. En raison de son volume important, ce type de
documentation devient de plus en plus difficile d’accés et occupe un grand espace ».

Le processus de numérisation a été rendu possible grace aux technologies modernes,
notamment ’invention du scanner et des logiciels permettant de stocker les documents numérisés
avec leur apparence d’origine. « L’archive électronique représente actuellement la méthode la plus
moderne d’archivage des documents. Cette méthode repose sur l'utilisation du scanner, qui permet
de convertir les documents (photos) en format électronique sur un ordinateur ou les images des
documents sont stockées » .Cela demande bien sir du temps et des ressources, mais c’est une
nécessité imposee par 1’¢re de I’informatique et de la numérisation de tous les services vitaux, y

compris le besoin d’utiliser la documentation archivistique [5].

1.2.4.2 Numérisation des matériaux d'archives microfilmés

Des I’apparition des outils ¢électroniques techniques, les techniques de microfilmage ont été
développées comme une nouvelle méthode de préservation des documents d’archives en réduisant
leur volume et en les rendant plus facilement accessibles. Avec le développement accéléré des
technologies de I’information et de I’informatique, la conversion des archives microfilmées en
documents numériques est devenue indispensable, sans que personne ne ressente de nostalgie pour
cette technique. « L’archivage mixte représente un processus technico-technologique permettant de
protéger les informations archivistiques grace a une méthode combinée de microfilmage et de
numérisation. I implique 1’acceptation et I’application de toutes les bonnes qualités du microfilm
tout en tirant parti des avantages de la numérisation.

C’est une méthode fiable et économiquement viable pour protéger les documents d’archives
et d’autres éléments du patrimoine culturel écrit ». Les programmes informatiques, grace aux
¢léments de liaison et au transfert d’informations depuis les appareils de microfilmage vers les
bases de données numériques, ont permis cette transition, facilitant ainsi le processus de conversion

et réduisant le temps nécessaire [6].
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1.2.4.3 Disposition et préservation des documents d'archives produits a 1'ére de
I'informatique

Avec I’installation des ordinateurs personnels comme outils de travail dans I’administration
publique, les institutions publiques et privées, la production d’archives numériques est devenue une
réalité, nécessitant des solutions pour leur classification, leur stockage et leur gestion. « le support
des documents n’est en aucun cas le papier, mais un support électronique, a condition qu’il réponde
aux exigences de caractére et de crédibilité prévues par la loi. Ainsi, pour sensibiliser a I’importance
de la préservation des documents, les professionnels ont adopté de nouvelles méthodes, notamment

I’archivage ¢€lectronique des documents » [7].

1.3 Techniques de restauration d’images

Les techniques de restauration d'images sont essentielles pour améliorer la qualité visuelle des

images corrompues ou dégradées. Voici quelques-unes des techniques et concepts associés:

1.3.1 Modéles basés sur I’IA
1.3.1.1 Réseaux antagonistes génératifs (Gans)

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont une architecture révolutionnaire dans le
domaine de I’intelligence artificielle [8]. En 2014, ils représentent une technologie trés prometteuse
en apprentissage automatique. Les GAN utilisent des méthodes d’apprentissage profond, comme les
réseaux de neurones convolutifs, pour la modélisation générative, permettant de découvrir et
d’apprendre automatiquement les modéeles présents dans les données d’entrée. Ils reposent sur un
concept ingénieux de deux sous-modeles: le générateur, formé pour produire de nouveaux
exemples, et le discriminateur, qui cherche a distinguer les exemples réels des exemples générés
[9].

La figure ci-dessous représente 1’architecture de modele de réseau antagoniste génératif :
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Figure 1. 2: Exemple d’architecture de mod¢le de réseau antagoniste génératif

1.3.1.2 Super résolution d’image

La super résolution d’image (SRI) est une technologie de pointe qui utilise des algorithmes
avanceés et des techniques d’apprentissage automatique pour produire des images a haute résolution
a partir d’entrées a faible résolution. Le principe de la SRI est de générer une image haute résolution
en déduisant les détails et les informations manquants d’images basse résolution. Pour ce faire,
I’image basse résolution est analysée et des modeles d’apprentissage automatique sont utilisés pour
estimer les informations manquantes. Ces modeles sont entrainés sur un vaste ensemble de données
d’images a haute résolution, ce qui leur permet de prédire avec précision les informations
manquantes dans 1’image a basse résolution [10].

La super-résolution d’image est une technique utilisée pour améliorer la résolution d’une
image, ce qui permet d’obtenir une image de meilleure qualité et plus détaillée. Le processus
implique 'utilisation d’algorithmes qui analysent 1’image et prédisent les données manquantes pour

augmenter la résolution. Ce processus comporte différentes étapes :
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Figure 1.3: Différentes étapes pour augmenter la résolution

Acquisition de ’image : elle consiste a capturer une image a I’aide d’un appareil photo ou
d’un scanner. L’image est généralement de faible résolution en raison des limitations de 1’appareil
d’imagerie ou d’un sous-échantillonnage pour le stockage ou la transmission [11].

Prétraitement de I’image : ce stade consiste a traiter I’image a faible résolution pour le
processus de super-résolution. Cette étape peut consister a supprimer le bruit ou le flou de I’'image,
a recadrer I’image ou a aligner plusieurs images [11].

Super-résolution de I’image : dans cette étape, un modele et/ou un algorithme est utilisé
pour augmenter la résolution de ’image. Différentes méthodes permettent de le faire, telles que
I’interpolation, la reconstruction ou les méthodes basées sur 1’apprentissage profond [12].

Post-traitement de I’image : ce stade implique d’affiner ’image de sortie en supprimant les
artefacts ou en améliorant la qualit¢ de 1’image. Cela peut inclure le flou, le débruitage ou la
compensation des couleurs [11].

Evaluation de ’image : Ce processus permet 1’évaluation de la qualité de I’image de sortie
par rapport a I’'image haute résolution d’origine, si cette derniére est déja connue. Cela peut se faire

a I’aide de mesures spécifiques telles que le PSNR, le SSIM ou le VIF [12].



Chapitre 01 Restauration et Reconnaissance des Documents Anciens

1.3.1.3 Filtres adaptatifs

Dans ce type de filtrage, le calcul de la nouvelle valeur du pixel central est obtenu par un
calcul qui exclut toute relation linéaire entre le pixel et son voisinage. Les principaux filtres non
linéaires sont :

Filtre d’ordre : Il sélectionne parmi le voisinage un ou plusieurs niveaux de gris et les
combine d’une certaine fagon, dans ce type de filtre on note :

Filtre médian : Le filtrage par la médiane est le filtre d’ordre le plus connu. Il permet
d’adoucir I’image en remplacant la valeur du pixel central d’une fenétre par une valeur
représentative de son voisinage. Contrairement aux filtres lin€aires classiques qui utilisent une
moyenne, ce filtre retient la valeur médiane, c’est-a-dire celle qui, aprés avoir trié les valeurs des
pixels de la fenétre en ordre croissant, se situe exactement au centre de cette distribution. Cette
méthode est particulierement efficace pour éliminer le bruit impulsionnel (bruit de type sel et
poivre) tout en préservant les contours des objets dans 1’image.

Filtre de position : Dans ce type de filtre, le voisinage le plus homogéne est sélectionné, et

son niveau de gris moyen est affecté au pixel central [13].

1.4 Reconnaissance optique de caracteres (OCR)

1.4.1 Définition de ’OCR

La reconnaissance optique de caracteres (OCR) est une technologie qui extrait
automatiquement les données pour convertir rapidement les images de texte dans un format lisible
par les machines.

Parfois appelé « reconnaissance de texte », I’OCR permet d’extraire et de réaffecter les
données a partir de documents numéris€s, d’images prises avec un appareil photo et de fichiers

PDF contenant uniquement des images. Le logiciel OCR distingue les lettres figurant dans les
images, forme des mots, puis des phrases pour permettre 1’accés au contenu d’origine, ainsi que sa
modification. Il élimine les taches de saisie manuelle répétitives.

Les systémes OCR associent matériel et logiciel pour convertir les documents imprimés sur
supports physiques en texte lisible par les machines. Le matériel, tel qu’un scanner optique ou une
carte de circuit imprimé spécialisée, copie ou lit le texte, puis le logiciel se charge du traitement
avancé.

Les logiciels OCR peuvent exploiter I’intelligence artificielle (IA) pour appliquer des
méthodes de reconnaissance intelligente de caractéres (ICR) plus avancées et identifier ainsi les
langues ou I’écriture manuscrite. Les entreprises font souvent appel a I’OCR pour convertir les

documents juridiques ou historiques imprimés au format PDF. Les utilisateurs peuvent ainsi
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modifier, mettre en forme et interroger les documents comme s’ils avaient été créés avec un logiciel
de traitement de texte [14].
1.4.2 Défis spécifiques liés aux documents anciens

Malgré les deux décennies de recherche sur la numérisation des documents, toujours il
n’existe pas de solution fiable permettant de passer d’'un document numérisé a une version en mode
texte sans erreurs. Les SOCR permettent de détecter et transposer un mot a partir d’une image, mais
ils laissent encore quelques imperfections pour par venir a une réédition du document ce qu’il peut
étre da a différents problémes. Parmi ces problémes nous citons :

La qualité du document : un document télécopi¢ ou photocopié plusieurs fois est plus
difficile a traiter que la copie originale. L’écriture peut devenir plus mince ou au contraire plus
épaisse, dégradée avec des parties du texte qui manquent ou des tidches qui apparaissent, des
ouvertures ou des bouchages de boucles ...

L'impression : un document composé¢ est de meilleure qualit¢é qu’un document
dactylographié qui, a son tour, est plus clair qu’un texte issu d’une imprimante matricielle. Une
imprimante a jet d’encre peut introduire des taches d’encre et un étalement des caractéres, une
imprimante laser peut générer des lignes ou des fonds ...

La résolution :la qualité du contenu de I’image dépend principalement de sa résolution. La
difficulté souvent rencontrée est de pouvoir adapter la résolution aux différentes tailles de caracteres
et épaisseurs de graphiques présents dans le document, ne nécessitant pas le méme niveau de
précision. Le mauvais choix de la résolution peut conduire a un manque d’information dans le cas
de la réduction de la résolution et a ’apparition d’un bruit plus abondant dans le cas contraire.

La discrimination de la forme : selon le style de la fonte utilisée (son corps et sa graisse...),
le caracteére change du graphisme. Le nombre de formes est d’autant plus important que le nombre
de styles d’écriture est élevé. De plus, plusieurs caracteres présentent une forte ressemblance.

Le support de Pinformation : tel que le papier, joue également sur les performances de la
reconnaissance par sa qualité : son grammage, sa granulation et sa couleur.

L’acquisition : La numérisation en temps réel introduit souvent des distorsions dans 1’image.
Dans le cas hors ligne la qualité du texte numérisé est un compromis entre les variations de la
position (inclinaison, translation, rétrécissement...), la propret¢ de la vitre du dispositif de
numérisation et sa résolution.

L’inclinaison : est une source d’erreur classique, relativement génante pour les systémes de
reconnaissance qui utilisent 1’horizontal comme référentiel de base pour 1’extraction des lignes de
texte et la modélisation de la forme des lettres. Elle est de plus en plus maitrisée grace a I’existence
de logiciels de redressement appliqués systématiquement sur les documents a leur entrée.

Les variations des dimensions : le « pitch » qui représente la distance en millimétres entre
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les centres de deux pixels adjacents, peut varier entre 10, 12 ou 16. Cette valeur indique la finesse
de I’image et par conséquent plus cette distance est réduite, plus le point est net.

Nombre de scripteurs :la difficult¢ de reconnaissance croit avec ce nombre, divisant
I’échelle en trois : mono, multi et omni-scripteurs. En multi-scripteur, le systéme doit s’adapter a
I’écriture de plusieurs scripteurs, tandis qu’en omni-scripteur, le systeme doit étre capable de
généraliser son apprentissage a n’importe quel type d’écriture.

Taille du vocabulaire : les applications a vocabulaire limité (< 100 mots) se distinguent de
celles a vocabulaire trés étendu (> 10 000 mots). Il est évidente que dans le premier cas, la
complexité est moindre, car la réduction du nombre limite 1’encombrement mémoire et favorise
I’utilisation des méthodes directes de reconnaissance et donc rapides, par balayage systématique de

I’ensemble des mots du lexique [15].

1.4.3 Approches modernes d’OCR

1.4.3.1 Modé¢le d’OCR basé sur les Transformers

Le TrOCR est un modéle pré-entrainé qui est donc plus avantageux en termes de réduction du
temps et des ressources nécessaires. Il offre une précision sur la prédiction améliorée grace au
mécanisme d’attention intégré dans son architecture de Transformer classique. Cependant, comme
il a ét¢ entrainé sur des textes en langue anglaise, il est moins performant en langue francaise. Par
ailleurs, 1’efficacité de ce modele repose sur la condition que chaque image soumise doit contenir
uniquement une ligne de texte, nécessitant ainsi une segmentation initiale de 1’image en plusieurs
sous-images. Chacune de ces dernieres doit inclure une unique ligne de texte pour garantir un
traitement optimis€. Dans de nombreuses €tudes précédentes [16].
1.4.3.2 Modeles CRNN

Les CRNNs (Convolutional Recurrent Neural Networks) combinent les CNNs et les RNNs, et
sont congus pour prédire une séquence d'étiquettes a partir des images. Une image d'entrée est
d'abord divisée en trames de méme taille appelées champs réceptifs, et la couche CNN extrait les
caractéristiques de l'image de chaque trame en utilisant des couches de convolution et de max-
pooling, tandis que les couches entiérement connectées sont supprimées. Les caractéristiques des
trames sont ensuite utilisées comme entrées pour les couches LSTM bidirectionnelles. Les couches
récurrentes prédisent une distribution d'étiquettes de caracteres pour chaque trame dans la s€quence
de caractéristiques. L'idée de la prédiction de séquence d'étiquettes est similaire aux CRFs :
I'étiquette prédite pour chaque trame dépend des étiquettes des trames avoisinantes. Les modéeles
basés sur les CRNNs surpassent les modéles basés sur la détection dans les cas ou les textes sont

plus densément répartis. Dans cette mémoire, notre systéme de reconnaissance optique de caracteres
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(OCR) utilise les CRNNs comme architecture de base [17].
1.4.4 Modéles OCR disponibles

Texte extrait d'une image Grace aux capacités automatisées d'extraction et de stockage de
données, la technologie OCR(reconnaissance optique de caractéres) constitue une méthode
commerciale utile qui permet d’économiser du temps, de ’argent et d’autres ressources. Les
logiciels OCR récupérent les informations a partir de documents numérisés, d’images prises par une
caméra et d’images au format PDF. Nous pouvons accéder au contenu original et le modifier a
I’aide de logiciels OCR, qui séparent les lettres dans 1’image, les transforment en mots, puis
convertissent ces mots en phrases. De plus, cela élimine le besoin de saisie manuelle des données.

Les logiciels OCR populaires tels que Tesseract, EasyOCR, Keras OCR, MMOCR et
PaddleOCR peuvent tous étre utilisés pour extraire du texte a partir d’images. Les cadres OCR
largement utilisés pour la reconnaissance de texte dans les images incluent MMOCR, EasyOCR,
PaddleOCR, Keras OCR et TesseractOCR. Bien que leurs méthodes et applications de base soient
différentes les unes des autres, nous en donnerons une bréve description ci-dessous [18].

1.4.4.1 MMOCR

Basé sur I’architecture PyTorch, MMOCR est une boite a outils OCR open source créée par
I’équipe OpenMMLab. Elle offre une variété de taches OCR, notamment la détection de texte, la
reconnaissance et I’analyse de mise en page. Des modeles et méthodes modernes tels que
TextSnake, Proposal Attention Network (PAN) et Scene Text Attention Recognition (SAR) sont
intégrés a MMOCR. Cela facilite une reconnaissance précise du texte dans des environnements
complexes [19].
1.4.4.2 EasyOCR

EasyOCR est un package OCR open source qui propose une interface simple pour la
reconnaissance de texte. Il repose sur le moteur Tesseract OCR et utilise des modeles
d’apprentissage profond pour une extraction précise du texte. EasyOCR identifie d’abord les
régions d’intérét (ROIs) contenant du texte dans 1’image, a ’aide d’une technique d’identification
de texte. Plusieurs algorithmes peuvent étre utilisés pour reconnaitre le texte, notamment ceux basés
sur les bords, les contours ou les réseaux neuronaux. Pour créer une solution conviviale et précise
de reconnaissance de texte, EasyOCR combine la puissance de Tesseract OCR avec des mod¢les
d’apprentissage profond. Il utilise la détection de texte, la reconnaissance basée sur le deeplearning,
la modé¢lisation linguistique et des méthodes de post-traitement. La bibliotheque simplifie la
complexit¢ de I’OCR et offre aux développeurs une API facile a utiliser pour intégrer cette
fonctionnalité dans leurs projets[20].
1.4.4.3 PaddleOCR

Il s’agit d’un cadre OCR open source créé par ’entreprise technologique d’TAPaddlePaddle. 11
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offre une gamme compléte d’outils pour la détection et la reconnaissance detexte utilisant des
modeles pré-entrainés. Avec un accent sur 1’efficacité et la convivialité, PaddleOCR s’appuie sur la
technologie d’apprentissage profond PaddlePaddle. Des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et
des réseaux neuronaux récurrents (RNN) sont utilisés dans laconstruction de ces modeles[21].
1.4.4.4 Keras OCR

La bibliothéque Keras OCR utilise le framework de deeplearning Keras pour fournir des
fonctionnalités OCR. Elle vise a offrir une interface simple et compréhensible pour les opérations
de reconnaissance de texte. En général, les modéles OCR basés sur des architectures
d’apprentissage profond comme les CNN ou les RNN sont combinés avec des méthodes de
prétraitement telles que la binarisation d’image et la suppression de bruit dans Keras OCR. Les
procédures spécifiques de Keras OCR peuvent varier selon le modele ou la technique utilisée[22].
1.4.4.5 TesseractOCR

L’un des moteurs OCR les plus connus et les plus utilisés est Tesseract OCR. Il est
performant en reconnaissance de texte et constitue un projet open source initialement développé par
HP, aujourd’hui soutenu par Google. Tesseract combine des modéles de Markov cachés (HMM) et
d’autres algorithmes d’apprentissage automatique, en plus des méthodes traditionnelles de vision
par ordinateur pour reconnaitre le texte. La version la plus récente, Tesseract 4, intégre des
approches d’apprentissage profond afin d’améliorer les performances, contrairement aux versions
antérieures qui utilisaient principalement des méthodes classiques. Les modeles d’apprentissage
profond utilisés par Tesseract sont basés sur des réseaux de neurones LSTM (Long Short Term
Memory)[23].
1.4.5 Comparaison entre bibliothéques OCR

Une breve explication de la maniére de comparer et d’évaluer différentes bibliotheques OCR,
y compris Tesseract OCR, MMOCR, Keras OCR, PaddleOCR et EasyOCR, est donnée dans le
document. Celui-ci énumere des éléments importants tels que la précision, la prise en charge des
langues, les modeles pré-entrainés, les options de personnalisation et d’entrainement, I’intégration
et I’accessibilité via une API, la vitesse et les performances, la communauté et la documentation, les
tarifs et les licences, ainsi que la disponibilité pour I’intégration et 1’entrainement.

La précision de reconnaissance de cinq bibliotheques OCR — Tesseract...[24]

Tableau 1.1: Comparatif structuré des bibliothéques OCR dans plusieurs critéres

Critére Tesseract MMOCR Keras OCR | Paddle OCR | EasyOCR
OCR

Précision Bonne, dépend | Trés bonne | Moyenne a | Excellente, Bonne pour
du avec des | bonne selon | surtout avec | plusieurs
prétraitement | images bien | les cas modeles langues
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structurées multilingues
Langues +100 langues | Plusieurs Principaleme | +80 langues, | +80 langues
supportées langues nt anglais et |y compris | supportées
supportées chiffres francais et
(dépend des arabe
mode¢les)
Facilité Moyenne, Utilisation Simple a | Interface Trés simple
d'utilisation | nécessite des | avancée, utiliser avec | simple, bien | a utiliser
étapes nécessite Keras/Tensor | documentée
manuelles configuration | Flow
Reconnaiss | Limitée Bonne Limitée Trés bonne, | Moyenne
ance mise (surtout en inclut
en page combinaison détection de
avec des structure
détecteurs de
mise en page)
Formats de | Texte brut | JSON, texte | Texte ou | Texte, JSON, | Texte brut,
sortie (nécessite données structure, prise en
outils externes structurées PDF possible | charge  de
pour PDF) PDF
Manuscrits | Trés limité Faible a | Limité Moyenne, Moyenne
moyenne meilleure
avec modeles
personnalisés
Vitesse Rapide  pour | Optimisé, Relativement | Trés rapide, | Rapide
petits volumes, | mais dépend | rapide support GPU
lent pour | des modeles
documents utilisés
volumineux
Colit Gratuit et | Gratuit Gratuit Gratuit Gratuit
open-source (open-source, (open-source, | (open-
Apache 2.0) licence source,
Apache 2.0) | licence
Apache 2.0)
Utilisation | Oui Oui Oui Oui Oui
hors ligne
Tableau 1. 2: Comparaison des bibliothéques OCR dans différentes langues
Bibliothéque OCR Frangais Anglais Arabe
Tesseract OCR 95 % 92 % 74 %
MMOCR 94 % 89 % 73 %
PaddleOCR 97 % 89 % 91%
Keras OCR 90 % 72 % 71 %
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EasyOCR 89 % 71 % 67 %

Comparaison des bibliothéques OCR (Francais , Anglais, Arabe)
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Figure 1.4: Comparaison des bibliothéques OCR (Frangais, Anglais, Arabe)
1.5 Métriques d’évaluation de la qualité restaurée

1.5.1 Erreur quadratique moyenne (MSE)
L’image dégradée I est toujours comparée a 1’originale I pour déterminer son rapport de
ressemblance. Ce critére est le plus utilisé. Il est basé sur la mesure de 'erreur quadratique moyenne

(MSE) calculée entre les pixels originaux et dégradés [25]:

MSE = i i (I(m, n) — I(m, n))z

m=1n=1
Ou (M x N) est la taille de I’image, et Ip et Ip sont respectivement les amplitudes des pixels
sur les images originale et dégradée. Il est vraisemblable que 1'eeil tienne beaucoup plus compte des
erreurs a grandes amplitudes, ce qui favorise la mesure quadratique.
1.5.2 Rapport créte signal sur bruit (PSNR)
Au lieu de mesurer la distorsion, cette valeur (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR) mesure la
fidélité, puisqu'elle est proportionnelle a la qualité. Tout de méme, elle est une fonction de MSE; sa
définition et son utilisation proviennent du domaine du traitement de signal [26] :

Imaxz
PNSR = 101
0810 ( MSE

Pour une image a niveau de gris, Imax désigne la luminance maximale possible. Une valeur

de PSNR infini correspond a une image non dégradée. Et cette valeur décroit en fonction de la
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dégradation. Le PSNR relie donc le MSE a 1'énergie maximale de 1'image.
1.5.3 Rapport signal sur bruit (SNR)
On utilise parfois une autre variante du rapport signal sur bruit (Signal to Noise Ratio : SNR),

qui relient le MSE a I'énergie moyenne de I’image [27].

152
NZI
MSE

SNR = 1010g10

1.6 Conclusion

La restauration et la reconnaissance des documents anciens dégradés reposent sur un
ensemble de techniques complémentaires permettant d’optimiser 1’exploitation de contenus
historiques difficilement lisibles. Ce chapitre a mis en lumicre I’importance de la numérisation
adaptée aux contraintes des supports anciens, ainsi que le réle déterminant de I’lA dans la

restauration visuelle et la lecture automatique du texte via I’OCR.
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2.1 Introduction

L’extraction d’informations pertinentes a partir de documents anciens représente un enjeu
majeur dans les domaines de la recherche historique, de la gestion des archives et de la valorisation
du patrimoine écrit. Grace aux avancées du Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) et
de [l’apprentissage automatique, il est désormais possible d’analyser et de structurer
automatiquement des contenus textuels issus d’images ou de manuscrits dégradés.

Ce chapitre explore les différentes méthodes d’extraction d’informations, notamment la
reconnaissance d’entités nommées historiques et les approches hybrides combinant TALN et
apprentissage automatique. Par ailleurs, la pérennisation des documents numériques nécessite une
réflexion sur les formats d’archivage adaptés aux besoins de longévité, d’accessibilité¢ et de
lisibilité. Enfin, une évaluation rigoureuse des performances de ces méthodes est essentielle pour
garantir la fiabilité des systemes d’extraction, en tenant compte a la fois de mesures automatiques et

d’analyses humaines.

2.2 Extraction d’informations a partir de textes anciens

2.2.1 Reconnaissance d’entités nommées historiques

La restauration et le probléme de la reconnaissance des entités nommées (NER) dans les
textes historiques a été étudié par plusieurs chercheurs jusqu'a présent.

En (2008) ont développé un systetme NER basé sur des régles, capable de reconnaitre les
noms de lieux et de personnes dans des archives numérisées des débats parlementaires britanniques
provenant de deux périodes différentes : la fin du XVlIIe siecle et le début du XIXe siecle. Ils se sont
concentrés sur les difficultés liées a la nature des textes historiques (comme la grande variabilité
dans ['utilisation des majuscules en début de mot) et a I'utilisation de la technologie de
reconnaissance optique des caracteres (OCR). Ils ont constaté que la reconnaissance des noms de
personnes obtenait de meilleurs résultats que celle des noms de lieux. Autrement dit, I’identification
de schémas pour la reconnaissance des noms de personnes était plus simple et donc plus résistante
aux erreurs d'OCR.

D’un autre c6té, ils ont également identifié d'autres problémes causés par les erreurs d'OCR :
mauvaise interprétation de la mise en page, division incorrecte des toques et segmentation erronée
des paragraphes (au milieu d’un ton). Ils ont atteint un score F1 de 71,81 % pour la période 1814-
1817 et de 70,35 % pour la période 1685-1691.

En (2010) ont expérimenté la reconnaissance des noms de personnes a I’aide de données OCR
bruyantes. Ils ont testé trois approches différentes et évalué leurs résultats par rapport a des données
tests annotés manuellement. IlIs ont montré que les erreurs au niveau des caracteres dans les données
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OCR a un impact moindre sur la NER par rapport aux erreurs dans l'ordre des mots.

En (2012) ont évalué quatre outils différents pour la NER dans les textes historiques :

a) OpenGL

b) Stanford NER

¢) Finkl

d) Open Calais

IIs ont utilis¢ les documents du projet EHRI comme entrée et défini trois types d'entités
nommeées : personne, lieu et organisation. Ils ont montré que Stanford NER obtenait la meilleure
performance globale (en particulier pour les entités de type personne et lieu), tandis que Finkl
fonctionnait le mieux pour les entités de type organisation dans les textes corrigés manuellement.
OpenGL a affiché la plus faible précision.

En (2015) ont appliqué le systeme Stanford NER aux 155 millions d'articles Ocrisés issus de
journaux historiques australiens afin de reconnaitre les entités nommées de type personne, lieu et
organisation. Ils ont montré comment ces données pouvaient étre exploitées a l'aide d'une méthode
de clustering.

En (2016) a créé un corpus ouvert pour la NER dans les journaux historiques Ocrisés en
néerlandais, francais et allemand, dans le cadre du projet Europe ana Europe ana. Ils ont utilisé
Stanford NER pour le prétraitement des données en allemand, tandis que les autres langues ont été
annotées manuellement. Ils se sont concentrés uniquement sur trois types d'entités nommées :
personne, lieu et organisation.

En (2018) ont évalué plusieurs outils de NER (NER-Tagger, Stanford NER, Edinburgh
Genopasse, Spacey, Polyglotte et leurs combinaisons) en fonction de leur capacité a identifier
automatiquement les noms de lieux dans des correspondances historiques. Ils ont démontré quels
systtmes de NER sont dépendants du corpus, et que le prétraitement et la traduction en anglais
moderne n'affectaient pas significativement les résultats de la NER.

L’¢étude de la NER dans les textes historiques tcheéques est encore peu explorée. En (2011) ont
développé un analyseur morphologique pour le tchéque ancien . Ils ont utilisé une transformation du
tcheque moderne vers le tchéque ancien et vice-versa. Ils ont ainsi « vieilli » un analyseur pour le
tchéque moderne afin de l'utiliser pour annoter un corpus modernisé du tchéque ancien. Ensuite, ils
ont remplacé les formes modernisées des mots par leurs formes originales, ce qui a permis d'obtenir
le corpus final utilisé pour entrainer un tagger pour le tchéque ancien. L'avantage de cette approche
est qu'elle minimise le travail spécifique a la langue, mais elle a donné de moins bons résultats
(seulement 74 % de précision) par rapport aux méthodes plus traditionnelles, telles que le tagger

More, qui a atteint 94 % de précision [28].
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2.2.2 Définition du Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN)

L’étude Le traitement automatique des langues (TAL ou TALN), en anglais Natural langage
procession ou NLP, est un domaine multidisciplinaire impliquant la linguistique, l'informatique et
l'intelligence artificielle, qui vise a créer des outils de traitement du langage naturel pour diverses
applications. Il ne doit pas étre confondu avec la linguistique informatique, qui vise a comprendre
les langues au moyen d'outils informatiques.

Le TALN est sorti des laboratoires de recherche pour étre progressivement mis en ceuvre dans

des applications informatiques nécessitant 1'intégration du langage humain a la machine [29].

Linguistique
(Grammaire,
Syntaxe)

Informatique
(Algorithme)

Intelligence
Artificielle

Figure 2. 1:TALN avec ses trois domaines fondamentaux

2.2.3 Définition de ’apprentissage automatique

Est un champ d'é¢tude de l'intelligence artificielle qui se fonde sur des approches
mathématiques et statistiques pour donner aux ordinateurs la capacité d’« apprendre » a partir de
données, c'est-a-dire d'améliorer leurs performances a résoudre des tiches sans étre explicitement
programmés pour chacune. Plus largement, il concerne la conception, l'analyse, 1'optimisation, le
développement et I'implémentation de telles méthodes. On parle d'apprentissage statistique car
I'apprentissage consiste a créer un modele dont l'erreur statistique moyenne est la plus faible
possible.

L'apprentissage automatique comporte généralement deux phases. La premiére consiste a
estimer un modele a partir de données, appelées observations, qui sont disponibles et en nombre
fini, lors de la phase de conception du systeme. L'estimation du mod¢le consiste a résoudre une
tache pratique, telle que traduire un discours, estimer une densité de probabilité, reconnaitre la

présence d'un chat dans une photographie ou participer a la conduite d'un véhicule autonome. Cette
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phase dite « d'apprentissage » ou « d'entrainement » est généralement préalable a I'utilisation
pratique du modele. La seconde phase est la mise en production : le modele étant déterminé, de
nouvelles données peuvent alors €tre soumises afin d'obtenir le résultat correspondant a la tache

souhaitée [30].

a N O

Phasel: Entrainement

Phase2: Production \
Modéle
. déployé
Données —> Algorithme Nouvelles Modele
[ A 9 a J _> A7
d'entrainement l d’apprentissage données l entraine
Modéle .
n s Prédictions /
entraine z
Résultats j

\_ NS

Figure 2. 2:Les deux phases essentielles d’apprentissage automatique

2.2.4 Approches hybrides combinant TALN et apprentissage automatique

L'approche hybride, qui combine le meilleur des approches basées sur des regles et de
l'apprentissage automatique, integre le NLP, le ML et l'intervention humaine. L'expérience humaine
permet une analyse précise, tandis que l'apprentissage automatique facilite I'évolutivité de cette
analyse. Les organisations peuvent utiliser a la fois le ML et les approches basées sur des regles de
manicre hybride, leur permettant ainsi de tirer parti des avantages des deux méthodes. L'approche
hybride en NLP offre plusieurs options pour déterminer le meilleur chemin pour modéliser un texte
et prendre des décisions commerciales plus rapidement. L'utilisation d'une stratégie hybride pour
analyser des données textuelles non structurées est généralement une bonne pratique, en fonction de
l'objectif recherché.

En utilisant l'apprentissage semi-supervisé pour automatiser 1'étiquetage des données en
fonction des entrées humaines dans les données d'entrainement, 'apprentissage automatique peut
encore réduire le travail manuel de construction du modele. Cette méthode ne nécessite méme pas
une grande quantité de données d'entrainement. Elle améliore la transparence du systéme pour
garantir une expérience client positive et permet un suivi des indicateurs de performance clés
(KPIs). De plus, cette approche offre une plus grande flexibilité, intégrabilité et rapidité, ce qui
réduit la charge sur les ressources. Elle est adaptée aux projets conversationnels et orientés taches.

Le langage humain est un probléme complexe pour lequel les entreprises recherchent depuis
longtemps une solution optimale. Cela peut enfin étre résolu grace a une approche NLP mixte. Les
techniques hybrides peuvent améliorer les résultats de nos applications NLP dans divers cas. Par

exemple, si nous créons un correcteur grammatical, nous aurons besoin d'un module capable de
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reconnaitre des expressions idiomatiques comme "passer 1'arme a gauche", ainsi que d'un module
basé sur des reégles qui détecte les erreurs et propose des corrections appropriées. C’est un exemple

d'une approche hybride [31].

2.3 Préservation Numérique et archivage

2.3.1 Formats modernes d’archivage numérique

A 1'ére numérique, ou les documents papier sont progressivement remplacés par des fichiers
¢lectroniques, l'archivage électronique est devenu essentiel, voire obligatoire, pour de nombreuses
entreprises et organisations. Pour garantir la légalité, l'intégrité et la durabilité des documents
numériques, il est primordial d'utiliser des formats d'archivage approprié¢s. Dans cet article, nous
explorerons les différents formats d'archivage électronique légal les plus couramment utilisés, en
mettant I'accent sur leurs avantages et leurs applications.

PNG : est un format image, mono page et sans intérét particulier pour la numérisation.

JPEG : défini par et pour la photographie, ce format présente des inconvénients pour la
numérisation de documents. Les techniques de compression utilisées par JPEG ne sont pas
optimales pour le texte et ce format n’est pas multipage [32].

PDF (Portable Document Format) : est 1'un des formats d'archivage électronique les plus
répandus et les plus populaires. Développé par Adobe Systems, le PDF est congu pour préserver la
mise en page, les polices, les images et les liens hypertextes, offrant ainsi une représentation fidele
des documents originaux. Il est largement utilisé pour archiver des contrats, des rapports financiers,
des factures et d'autres documents juridiques. Un aspect essentiel du PDF est sa non-modifiabilité,
ce qui garantit que les informations archivées restent inchangées et authentiques.

PDF\A (Archival) : est une variante du format PDF spécialement congue pour l'archivage a
long terme. Conformément aux normes ISO 19005, le PDF/A élimine les fonctionnalités
potentiellement problématiques du PDF standard, telles que les scripts et les liens vers des
ressources externes. En conséquence, il garantit une conservation plus siire et plus durable des
documents ¢lectroniques. Les organisations gouvernementales, les bibliothéques et les archives
préferent souvent le PDF/A pour garantir I'intégrité des documents sur de nombreuses décennies.

PDF\X (Exchange) : est une norme spécifique du PDF utilisée principalement dans 1l'industrie
de I'impression. Bien que son objectif principal soit de garantir que les fichiers sont préts pour la
production d'impression, il peut également étre utilisé pour l'archivage électronique de documents
graphiques tels que des illustrations, des maquettes de conception et des projets créatifs.

PDF\UA (Universal Accessibility ):est un format d'archivage électronique destiné a garantir

l'accessibilité des documents aux personnes en situation de handicap. Conformément aux directives
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de I'ISO 14289, le PDF/UA encourage la création de documents ¢électroniques qui peuvent étre
utilisés avec des technologies d'assistance, telles que les lecteurs d'écran, pour les utilisateurs
malvoyants ou malentendants.

TIFF (Tagged Image File Format) : est couramment utilisé¢ pour I'archivage électronique
d'images et de documents visuels. Il prend en charge une large gamme de résolutions, de
profondeurs de couleurs et de compressions, ce qui en fait un format polyvalent pour la
conservation d'images haute qualité. Le TIFF est couramment utilisé¢ dans les industries créatives,
les services d'archivage de photographies et d'autres domaines ou la qualité visuelle est cruciale.

XML (Extensible MarkupLanguage) : est un format de données structuré qui facilite le
stockage, la transmission et l'interprétation des informations. En tant que format d'archivage
¢lectronique, XML est particulierement adapté aux documents qui nécessitent des métadonnées et
une structuration détaillée. Les documents archivés au format XML sont faciles a traiter
automatiquement, ce qui les rend idéaux pour les grandes organisations qui geérent d'importants
volumes de données.

EML (Email Message Format): L'archivage électronique de courriers électroniques est
devenu essentiel pour de nombreuses entreprises et organisations. Le format EML (Email Message
Format) est largement utilisé pour archiver des courriers électroniques, y compris les piéces jointes
et les métadonnées. En préservant la structure et le contenu des messages ¢lectroniques, le format
EML assure l'intégrit¢ des communications importantes. Cela est particulierement utile pour les
entreprises qui doivent se conformer a des réglementations spécifiques concernant la conservation
des communications électroniques.

CSV (Comma-Separated Values) : est couramment utilisé pour I'archivage électronique de
données tabulaires. Enregistrant les données sous forme de texte simple, ou chaque ligne
correspond a un enregistrement et les valeurs sont séparées par des virgules, le format CSV offre
une solution simple et légere pour stocker des ensembles de données structurées. Il est souvent
utilis¢é pour archiver des feuilles de calcul, des données de base de données et des rapports
d'activités.

DOCX (Microsoft World Open XML): est le format de fichier utilisé par Microsoft Word
depuis la version 2007. Bien que souvent utilisé pour créer et éditer des documents, le format
DOCX peut également étre un bon choix pour l'archivage €lectronique. En stockant les documents
sous forme de fichiers XML, le DOCX facilite la récupération des données structurées et permet

une meilleure compatibilité avec d'autres applications de traitement de texte [33].

2.4 Evaluation des performances d’extraction d’information
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2.4.1 Métriques classiques d’évaluation (précision, rappel, F1-score)

Les métriques classiques telles que la précision, le rappel et le F1-score sont fondamentales
pour évaluer la performance des systémes d'extraction d'information. Elles permettent de mesurer
respectivement la proportion de résultats pertinents parmi les résultats proposés, la proportion de
résultats pertinents correctement identifiés, et la moyenne harmonique de la précision et du rappel

[34].

Tableau 2. 1: Tableau de contingence

Classe prédite : + Classe prédite : +
Classe réelle : + VP (Vrai Positif) FN (Faux Négatif)
Classe réelle : — FP (Faux Positif) VN (Vrai Négatif)

La précision et le rappel sont mesurés par la qualité d’un classificateur :

y o e .. \%
- Précision pour les positifs =—=
vp+fp
y e e , . Vv
- Précision pour les négatifs =—
vn+fn
.. Vp
- Rappel pour les positifs =
Vp+in
r . \%
- Rappel pour les négatifs =—+
vntfp

* La précision mesure la proportion d'exemples vraiment positifs (resp. négatifs) parmi ceux
qui sont classés comme positifs (resp. négatifs).

* Le rappel mesure la proportion d'exemples vraiment positifs(resp. négatifs) parmi tous les
exemples de classes positive (resp. négative).

« 11 est toujours plus pratique de manipuler un seul nombre qui synthétise les autres. Ainsi la

mesure -F est définie par :

2 X Rappel X Précision 2 X vy,
"~ Rappel + Précision 2 X vp + 1, + 1,

2.4.2 Evaluation humaine vs automatique
L’évaluation humaine reste précieuse pour valider des aspects subtils ou contextuels de

I’information extraite, tandis que I’évaluation automatique permet une mesure rapide, reproductible
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et objective des performances des modeles. Le tableau ci-dessous résume les différences entre ces

deux approches [35].

Tableau 2.2: comparatif entre Evaluation humaine et Evaluation automatique

Critére Evaluation humaine Evaluation automatique

Fiabilité Dépend des compétences et biais | Objective, basée sur des métriques
humains. mesurables.

Temps Long, fastidieux. Rapide, instantané apres le traitement.

nécessaire

Cohérence Variable selon I’annotateur. Constante sur tout I’ensemble de test.

Cout Elevé (nécessite des experts). Faible (automatisé une fois

implémenté¢).

Flexibilité Peut juger des aspects complexes | Limité aux criteres définis par
(style, lisibilité, etc.). I’algorithme.

Adaptabilité Moyenne a bonne (si annotateurs | Bonne si les outils prennent en charge

multilingue compétents). plusieurs langues.

Exemples Vérification manuelle de résultats | Calcul automatique du Fl-score,

d'utilisation OCR ou NER. précision, rappel, etc.

2.5 Conclusion

Ce chapitre a mis en lumicre les enjeux techniques et méthodologiques liés a 1’extraction
d’informations a partir de documents anciens et a leur archivage structuré. L’efficacité de ces
systemes repose sur une combinaison d’outils linguistiques, d’algorithmes intelligents et de choix
judicieux en matiére de formats numériques. L’évaluation continue des performances permet
d’orienter les améliorations futures, en particulier dans les contextes multilingues ou faiblement

dotés en ressources.
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3.1 Introduction

La reconnaissance optique de caracteéres (OCR) multilingue représente un défi majeur dans
le contexte de la digitalisation documentaire actuelle. Les solutions traditionnelles présentent des
limitations importantes : traitement monolingue, qualité d'extraction variable et formats d'export
limités.

Ce chapitre présente une approche innovante pour développer un systtme OCR multilingue
hybride, capable de traiter simultanément des documents en frangais, anglais et arabe. Notre
proposition s'articule autour d'une architecture modulaire intégrant des technologies de pointe en

traitement d'image et reconnaissance de caracteres.

3.2 Notre Approche Proposée

3.2.1 Vision Globale

Notre approche consiste a développer un systtme OCR multilingue hybride combinant
plusieurs technologies de reconnaissance optique de caractéres pour optimiser l'extraction de texte a
partir de documents numériques. Le systéme proposé intégre une architecture modulaire permettant
de traiter efficacement des documents en frangais, anglais et arabe, tout en offrant des
fonctionnalités avancées de prétraitement d'images et d'évaluation de qualité.

3.2.2 Objectifs de I'Approche

L'approche proposée vise a surmonter les défis majeurs rencontrés dans le domaine de la
reconnaissance optique de caracteres (OCR) multilingue, en mettant en place un systéme avancé et
performant. Parmi les principaux objectifs figurent le multilinguisme avancé, qui permet un support
natif pour trois langues ’arabe, le francais et ’anglais en utilisant des algorithmes spécialisés
adaptés aux spécificités des €critures latines et arabe.

Le systeme intégre ¢galement une fonction d’optimisation automatique grace a des techniques
de traitement d’image adaptatives, visant a améliorer la qualité des documents numérisés avant leur
analyse OCR. En outre, il assure une flexibilité de formats, en traitant uniformément divers types de
fichiers tels que les images (PNG, JPG, JPEG, GIF) et les PDF multipages. Une attention
particuliére est portée a I’évaluation quantitative, avec des métriques permettant de mesurer
objectivement la qualit¢ du texte extrait ainsi que Defficacit¢é du prétraitement. Enfin, une
exportation polyvalente vers plusieurs formats standards (PDF, DOCX, TXT, JSON, XML) garantit
une préservation fidele de la mise en forme originale, facilitant [’utilisation ultérieure des résultats.

3.2.3 Innovation de I'Approche
Cette approche se distingue par plusieurs innovations technologiques et méthodologiques. La

premiere réside dans ’architecture hybride adoptée, combinant intelligemment deux moteurs OCR
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puissants : EasyOCR pour le traitement du texte arabe et PaddleOCR pour les langues latines
(frangais et anglais), afin d’exploiter au mieux leurs performances respectives. Cette combinaison
offre une solution robuste et précise pour les documents multilingues. De plus, un prétraitement
adaptatif bas¢ sur des techniques avancées telles que CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) et le débruitage bilatéral a €ét¢é mis en ceuvre, optimisé¢ selon les
caractéristiques spécifiques de chaque document. Cela améliore considérablement la qualité visuelle
et facilite une extraction OCR efficace. Par ailleurs, une évaluation métrique innovante a été
développée, intégrant des algorithmes propriétaires capables de quantifier objectivement la clarté et
la performance globale du processus d’extraction. Enfin, la gestion contextuelle du systéme permet
un traitement différencié des documents en fonction de leur type et de leur langue détectée
automatiquement, ce qui renforce 1’automatisation et 1’adaptabilité du systéme a différents cas
d’utilisation.

3.3 Architecture du Modéle Proposé

L’architecture ci-dessous représente la conception détaillée de notre systeéme

l

type de fichier

|
¥ L AN

imager pdf

1 l

traitement imager

l ' traitement pdf
préprocessing imager préprocessing pdf

l

ﬂl Extraction de text Arabe

 Paddle OCR | | Easy OCR |

1_‘

result _ _

Evaluation

Format de sortie Retour a l'accueil|

) +
PDF ‘ ‘ DOCX (word) TXT | JSON ‘ | XML

l

Téléchargement

Figure 3. 1: Architecture générale du systéme proposé
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3.4 Etapes de ’approche proposée

3.4.1 Etape 1: Réception et validation des fichiers

Lorsqu'un utilisateur sélectionne un fichier via l'interface web Flask, le systéme vérifie

d'abord que le fichier existe. Ensuite, il valide son extension parmi une liste blanche comprenant

PNG, JPG, JPEG, GIF et PDF. Le nom du fichier est sécurisé avec la fonction secure filename()

pour éviter toute injection malveillante. Puis, le fichier est sauvegardé dans un répertoire sécurisé

avec un identifiant unique généré via UUID. Enfin, le type du document (image ou PDF) est détecté

automatiquement pour orienter le traitement. La figure suivante représente une explication du

processus :

Interface

Utilisateur sélectionne fichier

v

Non
Verification extension
Extension
autorisée?
-~ ~ — A4 ~
Sauvegarde sécurisée Erreur: Type non autorisé Erreur: Aucun fichier

l—’ Retour interface ‘J

Génération ID unique

|

Détection type: Image/PDF

|

Passage étape suivante

Figure 3.2: Architecture de Réception et Validation des Fichiers
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3.4.2 Etape 2 : Prétraitement et Amélioration d'Image
3.4.2.1 CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)

Est une technique de traitement d’image utilisée pour améliorer le contraste d’une image.
CLAHE fonctionne sur de petites régions de I’image, appelées tuiles, plutdt que sur ’image enticre.
L’application de I’histogramme est distincte de 1’histogramme global, car la méthode adaptative
consiste a calculer une fonction du contraste local pour modifier chaque tuile. Le contraste de
chaque tuile est ensuite augmenté a 1’aide de 1’histogramme, selon une approximation de la région
basée sur une valeur redistribuée. Les tuiles voisines sont ensuite fusionnées pour éviter 1’apparition
de bords artificiels entre les régions. Le contraste, en particulier dans les zones homogenes, est
limité afin de ne pas amplifier le bruit qui pourrait étre présent dans I’image [36].
3.4.2.2 Filtre bilatéral

Est une technique simple de combinaison non linéaire, il est défini comme une moyenne
pondérée des pixels proches, d'une maniére trés semblable a la convolution gaussienne. La
différence c’est que le filtre bilatéral prend en compte la différence de valeur avec les voisins pour
conserver les contours (les bords) tout en lissant I’image. L'idée clé de ce filtre est que pour qu'un
pixel influence sur un autre pixel, il devrait non seulement occuper un lieu voisin mais aussi avoir
une valeur similaire [37]. Donc, les coefficients de ce filtre dépendent non seulement de la distance
euclidienne au point a lisser, mais aussi des similitudes photométriques (la ressemblance des
intensités entre le pixel central et le pixel du masque) [38].

L’expression de ce filtre est définie comme suit :

g L Z N Gl P Iy(x)—y(y)lzu()
c(x) Lap, P 2p? p 2h? Y
Avec :
) = Z exp — Ix—ylzexp_ ly() —yO)I?
p 2p? 2h?
Ou:

U(x): la valeur estimée du pixel a la position x.

C(x): Le coefficient de normalisation qui normalise la somme des poids des pixels
(égale a 1).

Bp: Représente la fenétre de convolution.

x: la position 2D d’un pixel dans le plan de I’image.

y: est un ensemble de coordonnées 2D dans le masque.
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(x): représente I’intensité du pixel a la position x dans I’image bruitée.

(y): représente 1’intensité du pixel a la position y dans 1I’image bruitée.

pet h : sont respectivement la déviation standard (écart type) de la distribution gaussienne des
poids géométriques (voisinage) et la déviation standard de la distribution gaussienne des poids
d’intensités.

Nous avons utilisé dans deuxieme étape le prétraitement améliore la qualité de I'image pour
optimiser la reconnaissance OCR. L'image est convertie du format BGR vers l'espace LAB,
permettant de travailler sur la luminosité indépendamment des couleurs. Une égalisation adaptative
d'histogramme (CLAHE) est appliquée au canal de luminosité pour améliorer le contraste local.
Ensuite, un filtre bilatéral réduit le bruit tout en préservant les contours nets. Cette étape assure une

meilleure précision lors de l'extraction de texte. Comme le montre dans la figure ci-dessous :

_. Image Originale ‘

l

‘ Conversion LAB ‘

\ 4

‘ Séparation canaux L,A,B ‘ ‘ Paramétres CLAHE

l

‘ CLAHE sur canal L ‘ =

clipLimit=3.@
tileGridSize=8x8

Y

‘: Reconstitution LAB ‘

v

c ion BGR ‘ ‘ Paramétres Filtre
onversion

Y

Filtre Bilatéral E d=9
sigmaColor=75
4 sigmaSpace=75

Image Optimisée

Figure 3.3: Architecture de prétraitement et amélioration d'image

3.4.3 Ktape 3 : Traitement Différencié par Type de Document
3.4.3.1 EasyOCR
EasyOCR est un outil d'Optical Character Recognition (OCR) open-source développé par
Jaided Al une startup basée en Thailande. C'est une bibliothéque basée sur Python qui permet aux

machines de lire et d'interpréter du texte a partir d'images, de fichiers PDF et d'autres documents.
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EasyOCR a connu une grande popularité grace a sa simplicité, sa facilité¢ d'utilisation et sa prise en
charge de plusieurs langues[39].
3.4.3.2 PaddleOCR

Paddle OCR est un kit d'outils open-source de reconnaissance optique de caracteéres (OCR)
développé par PaddlePaddle, une plateforme d'intelligence artificielle et d'apprentissage profond. Le
kit Paddle OCR est congu pour étre une solution d'OCR rapide et précise, permettant de reconnaitre
et d'extraire du texte a partir d'images et de documents [40].

Nous avons divisé la troisiéme étape en deux sections :

Pour les images, EasyOCR est utilisé pour les textes arabes grace a ses modeles spécialisés,
tandis que PaddleOCR est choisi pour les langues latines comme le frangais et 1’anglais. Chaque

moteur est adapté a sa langue pour garantir des résultats précis. Comme le montre dans la figure :

Image Prétraitée

FR/AN rd T~ AR

Langue sélectionnée ?j
\ PaddleOCR \ , 1

‘ Extraction Texte AR ‘

v )

| Extraction Texte FR/EN ‘ [ l

\ l ) | Reshaping Arabe
+

“ Texte Direct ‘ ‘ Affichage BiDi

Calcul Métriques

'

{ Stockage Résultats

P

Figure 3.4: Architecture de traitement différencié par type d’image

Pour les PDF, une extraction directe du texte est tentée. Si elle échoue ou si le texte est
insuffisant, chaque page est convertie en image haute résolution avant un traitement OCR similaire

aux images. Les résultats sont agrégés pour former le document final. Comme le montre la figure :
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PDF Original |

}

Tentative Extraction Directe ‘

"

Oui 7 Non

— < Texte Suffisant?

‘ Conversion Pages — Images ‘

v

‘ Prétraitement par Page ‘

L

| OCR par Page

i

Agrégation Texte

Utilisation Texte Direct

3 Génération PDF Optimisé Jq_a

|

Apercu Premiere Page |

|

|~ Calcul Métriques }

Figure 3. 5: Architecture de traitement différencié par type de PDF

3.4.4 Ktape 4 : Evaluation de la qualité

La qualité de I'image est mesurée via la variance du Laplacien, qui indique la netteté¢ des
contours. Cette mesure est normalisée sur une échelle de 0 a 100 pour faciliter l'interprétation. La
qualité du texte extrait est évaluée en analysant sa longueur, la cohérence des structures et la
présence de ponctuation. Ces indicateurs aident a juger la performance globale du processus OCR

(Figure 3.6).
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Image/PDF ‘ Texte Extrait

\J } Y
Calcul Clarté Originale Image Optimisée ‘Analyse Longueur
. \ 4 _ _ v
‘ Variance Laplacien ' Calcul Clarté Améliorée ‘Détection Ponctuation
_ \ 4 Y _ v .
‘_ Normalisation 0-100 Facteur Amélioration Score Qualité Extraction

Y
|

- Métriques Finales <

\ 4

Stockage Evaluation

Figure 3. 6: Architecture d'évaluation de la qualité

3.4.5 Etape 5 : Post-traitement et formatage

Aprés l'extraction, le texte subit un post-traitement adapté a la langue. Pour l'arabe,
ArabicReshaper corrige les formes contextuelles des lettres, et l'algorithme BiDi gére l'affichage
bidirectionnel (de droite a gauche). Pour les langues latines, le texte est nettoyé des erreurs
courantes d'espacement et de caracteres. Le contenu est ensuite structuré selon le format demande,

avec encodage UTF-8 et organisation logique. Comme le montre dans la figure :
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A

FPDF avec Police Arabe ‘ ‘Word avec Alignement RTL‘
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Figure 3. 7: Architecture de Post-traitement et Formatage

3.4.6 Etape 6 : Génération et export des résultats

Les résultats sont exportés dans les formats souhaités (PDF, DOCX, TXT, JSON, XML).

Pour PDF, FPDF gére I’alignement et les polices arabes ou latines. DOCX utilise python-docx pour

un formatage correct dans Word. JSON/XML inclut des métadonnées enrichies pour faciliter

I’intégration. TXT préserve l'encodage et la structure. Chaque format contient également des

informations sur le traitement effectué. Comme le montre dans la figure :

36



Chapitre 03 Approche Proposée : Conception et mise en ceuvre

r > PDF —* FPDF + Police Arabe

\ 4

- DOCX |— Python-docx + RTL |

A 4

Texte Extrait H Sélection Format k » TXT ‘ UTF-8 Simple ‘

\ 4

L :} JSON ‘—ﬁ JSON Structuré ‘

A 4

g '
> XML /> XL validé

Figure 3. 8: Architecture de Génération et Export des Résultats

% Gestion des erreurs et optimisations

Le systéme gere les erreurs de manicre robuste, en distinguant leur type et leur gravité. Des
solutions automatiques ou des alertes utilisateurs sont proposées. Les moteurs OCR sont mis en
cache pour éviter de les redémarrer a chaque traitement. Enfin, le systeéme libére les ressources

apres chaque opération, assurant une utilisation efficace de la mémoire.

3.5 Conclusion

L'approche proposée constitue une avancée significative dans le domaine de 1'OCR
multilingue. En combinant EasyOCR et PaddleOCR dans une architecture hybride, notre systeme
offre une solution robuste pour le traitement de documents multilingues. Les innovations introduites
- prétraitement adaptatif CLAHE, filtrage bilatéral, évaluation quantitative de qualité et gestion
contextuelle - permettent d'atteindre des niveaux de précision supérieurs aux solutions existantes.
L'architecture modulaire en six étapes garantit une approche optimisée depuis la validation des
fichiers jusqu'a l'export multiformat. Cette contribution ouvre la voie a de nouveaux
développements dans le domaine de I'OCR multilingue, établissant les bases pour des systemes plus

performants et adaptés aux besoins professionnels actuels.

37



Chapitre 04 :

Réalisation et Evaluation des
performances
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4.1 Introduction

Ce chapitre présent I'implémentation pratique de notre application de reconnaissance optique
de caracteres (OCR) multilingue. Nous détaillons l'environnement de développement utilisé,
comprenant les outils matériels et logiciels qui ont permis la réalisation de ce projet. L'application
développée vise a traiter des documents en trois langues principales : 1'arabe, le francais et 1'anglais,
en proposant une interface utilisateur intuitive et des fonctionnalités de prétraitement d'images pour
améliorer la qualité de reconnaissance.

Notre approche se base sur l'utilisation de technologies modernes telles que Google Colab
pour le développement, Python comme langage de programmation principal, et diverses

bibliotheques spécialisées pour le traitement d'images et la reconnaissance de texte.

4.2 Environnement de travail

4.2.1 Matériel utilisé

Notre travail s’est effectué sur un micro-ordinateur ayant les caractéristiques suivantes :

o Processeur : Intel(R) Core (TM) 13-4030U CPU @ 1,90 GHz.
o RAM: 4 Go.

o Systéme d’exploitation : Windows 10 Professionnel.

4.2.2 Outils de développement

4.2.2.1 Google Colab

Colab (abréviation de Colaboratory) est un produit proposé par Google Research qui permet
chercheurs en apprentissage automatique pour travailler sur des projets dans le navigateur. Similaire
a Google Docs, Il nous permet de partager des projets entre plusieurs personnes, et le meilleur de
tous, qu'il offre un acces gratuit aux GPU afin que nous puissions former des modéeles rapidement
sans aucun enregistrement.

Comme définition générale, Colab est un environnement de notebook gratuit qui s'exécute
entierement dans le cloud. Mieux encore, il ne nécessite aucune configuration et les blocsnotes que
nous créons peuvent étre modifiés simultanément par les membres de notre équipe, tout comme
nous modifions des documents dans Google Docs. Colab prend en charge de nombreuses
bibliotheques de machine learning populaires qui peut étre facilement chargées sur notre ordinateur

[41].La figure ci-dessous présente I’interface de googlecolab.
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5 from paddleocr import PaddleOCR

6 import io

7 from fpdf import FPDF

8 import json

9 import xml.etree.ElementTree as ET

16 import os

11 from werkzeug.utils import secure_filename

12 import base64

13 import arabic_reshaper

14 from bidi.algorithm import get_display

15 import wuid

16 from datetime import datetime

17 import PyPDF2 # Added for PDF processing

18 import tempfile # For temporary file handlir
19 import fitz # PyMuPDF for advanced PDF proce
20 import shutil # Pour copier des fichiers
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22 from docx import Document # Added for Word
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Figure 4. 1: Google Colab capture d'écran

Ngrok est la porte d'entrée de notre application. Il est un reverse proxy (serveur mandataire

inversé) distribué¢ a 1’échelle mondiale qui sécurise, protége et accélére vos applications et services

réseau, peu importe ou vous les exécutez. ngrok prend en charge la diffusion d’applications basées

sur HTTP, TLS ou TCP.

Vous pouvez utiliser ngrok en phase de développementpour tester des webhooks, ou en

environnement de productioncomme une passerelle API (API Gateway), un controleur d’entrée

Kubernetes (KubernetesIngress), ou un proxy sensible a I’identité (Identity-Aware Proxy). Vous

pouvez également exécuter ngrok pour créer facilement une connexion sécurisée vers des API

situées sur les réseaux de vos clients ou sur des appareils déployés sur le terrain [42]. La figure 4.2.

présente ’interface de ngrok.

Load balance anything, anywhere with Endpoint Pools! —

Platform L Ses Blog Resources Docs Pricing Get ngrok

Putting your APIs online

shouldn't be hard.

So we made it easy. ngrok is the flexible APl gateway for
instant, secure connectivity anywhere—public or private.
Ditch the infrastructure headaches and enjoy building
software again.

Get started for free Read the docs =

Figure 4. 2: Capture d'écran Ngrok
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4.2.2.3 Langage de programmation

Python est le langage de programmation open source le plus fréquemment employé par les
professionnels de l'informatique. Ce langage se distingue dans les domaines tels que la gestion des
infrastructures, 1'analyse de données ou encore le développement logiciel. Effectivement, grace a
ses atouts, Python offre aux développeurs la possibilité de se focaliser sur leur travail plutot que sur
la méthode employée. 11 libére les développeurs des restrictions formelles des anciens langages qui
affligeaient leur époque. Ainsi, coder en Python est plus rapide comparé a d'autres langages de
programmation.
¢ Bibliothéques en Python :

Normalement, une bibliothéque est une collection de livres ou une piéce ou un lieu ou de
nombreux livres sont stockés pour étre utilisés plus tard. De méme, dans le monde de la
programmation, une bibliothéque est une collection de codes précompilés qui peuvent étre utilisés
ultérieurement dans un programme pour certaines opérations spécifiques bien définies. Outre les
codes précompilés, une bibliothéque peut contenir de la documentation, des données de
configuration, des modeles de message, des classes et des valeurs, etc [43].
¢ Bibliothéques utilisé:

Nous en avons utilisé beaucoup, notamment les suivants :

Flask : est un framework Web python. Cela signifie que flask vous fournit des outils, des
bibliotheques et des technologies qui vous permettent de créer une application Web. Cette
application Web peut étre des pages Web, un blog, un wiki ou devenir aussi grande qu'une
application de calendrier Web ou un site Web commercial [44].

openCV : est une bibliothéque open source utilisée pour la vision par ordinateur et le
traitement d'images. Elle supporte des langages comme Python, C++ et Java, et permet de détecter
des objets, des visages ou de la reconnaissance manuscrite. Associée a Numpy, elle offre des

opérations puissantes pour manipuler efficacement les images et les données [45].
4.3 Présentation de I’application

Au démarrage de I’application, la fenétre principale de notre application s’affiche a I’écran

comme le montre la figure ci-dessous.
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Amélioration et Extraction d'Informations a partir de Documents Anciens Dégradés

Flask

Langue
Choisir un fichier  Aucun fichier choisi w ’

Démarrer le processus

o'

La reconnaissance optique de S

caractéres o
OCR 2
4-“

Figure 4. 3: Interface principale de notre application

Cette interface nous permet d'accéder aux différentes fonctionnalités de l'application. Ci-apres
un utilisateur interagit avec cette interface.
Sélection de la langue
- L'utilisateur clique sur le bouton "Langue" pour ouvrir le menu déroulant.
- Il choisit une langue (Arabe, Francais, Anglais).
Chargement du Fichier :
- L'utilisateur clique sur le bouton "Choisir un fichier".
- Il sélectionne un fichier image ou PDF a traiter.
Démarrage du Processus :
- Apres avoir sélectionné la langue et le fichier, 1'utilisateur clique sur le bouton "Démarrer le
processus".
Apres le processus les résultats sont renvoyés a l'utilisateur sous la forme d'une nouvelle page.
Des Exemples réelles sur les résultats:

s Image/Francais
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Chapitre 04
Etape 1: Amélioration de texte
Image d'origine
Franz FANON st ne en Martinique, en 1925, 11 part vivie en
Franz FANON est n¢ en Martinique, e 1925 11 part vivee en France - ois i obtient son diplime de midecine en 1925, A cell
France ot il obtient son diplome de médecine en 1925, A eelle cpoguc, 1l rédige son livre “Peau notre ef masque blane” |

epoque, 11 redige son livre “Peant nowre el masque bline’ |

En 1953, 1l débarque en Algéne, & Blida, o0 1l exercera d
I'hapital de Jomville (actuellement hipital Franz FANON). I.e ler
novembre 1954 : FANON prend parti et rejoint le FIN. Tl soigne

En 1953, 11 débarque en Algéne, i Blida, oi il exercera
I'haptal de Jomville @actuellement hipital Franz FANON). Te ler
novembre 1934 : FANON prend parti et reomt le FIN. Tl soigne

alors les Moudyahidine alors les Moudjahidine. -
e dans Fn e

Etape 2 : Extraction de texte

Franz FANON est ne cn Martinique, en 1925. Il part wivre en
Franceou il obtient son diplome de medecine en 1925.A cette
epoque, il redige son livre "Peau noire ct masque blane".

En 1953, il debarque en Algerie, a Blida, ou il exercera a
1'hopital de Joinville (actuellement hopitalFranz FANON).I.e ler
novembre 1954 : FANON prend parti et rejoint le FI.N. Il soigne
alors les Moudjahidine

Fn 1956. il est expulse vers la Tunisie.Il s'engage dans le
combat cn tantqu'Algericn choisissant

1'Algeric comme patric

Figure 4. 4: Exemple de résultat Image/Frangais

®,

« Image/Anglais

Image d'origine Etpe 1 Améloraton e e

Avertisery s iloms of ol v workdvide eocourang and anypuloing people 100 4 i mw illions of ﬁIM|wmﬂ\yﬂ aoungng anl “‘P‘Wlmm' —‘
gonsume e i dovadong s on e envronment Advetmg. explots vl comumer (sl Wi devasng iy o e emvionmen - Adveng explons ol
S, i e o and offer counes solons. il e porclly bt e ke neds o cower s (il re iy bl
sor ol minpelon ;

: Mmmmm

i e el ecomng (e gl of g e of e oy ey el

gy of s e o O oy by
N f e o ey il e iy ey il

Eta pe 2 : Extraction de texte

Adverusers spend billions of dollars a year worldwide cncouraging and manipulating people into a

consumer lifestyle with devastating impacts on the enviromment. Advertisng cxploits individual

insecurity. creates false needs and offers counterfeit solutions. Children are partcularly vulnerable to this
sort of manipulation

Children are increasingly becoming the target of advertsing because of the money they spend

themselves, the influence they have on their parents spending and because of the money they will spend

uhen they grow up. Marketing used to concentrate on sweets and toys: it now includes clothes. shoes

fast foods.sports equipment and computer products

Figure 4. 5: Exemple de résultat image/Anglais
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<+ PDF/Arabe

PDF Amélioré
POF Original

Etape 1: PDF Optimisé
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Figure 4. 6: Exemple de résultat PDF/Arabe
» Grace a lefficacit¢é de notre approche, nous avons également réussi a détecter

expérimentalement des textes manuscrits sur plusieurs images. La figure suivante illustre un

exemple de ce type de détection :
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Image d'origine Etape 1 : Amélioration de texte
22T yr ol - i wﬂw‘;l-
IRVRE D ‘m ay 7UY’

7% S PTIAA) IR y.
pallip Lo T )..,_(_a \»3»0 99)“”“3 uﬁ
“\’, 3Ol - I = . (%Y \ -
Az b \L.\ Prie 4 | aﬂn-a "A) UI; ',’““)U/‘_)Dﬁs

Etape 2 . Extraction de texte
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Figure 4. 7: Exemple sur les textes manuscrits

4.4 Evaluation de ’Efficacité de Notre Approche Proposée

D’apres les résultats obtenus, nous avons effectué une comparaison entre plusieurs documents
afin d’évaluer D’efficacité de notre approche en termes de clart¢ des images et de qualité
d’extraction du texte, pour différentes langues : arabe, anglais et frangais.

Les tableaux ci-dessous résument les performances moyennes obtenues sur cinq documents

différents par langue, avec les mesures suivantes :
Image originale : qualité visuelle initiale sans traitement.
Image améliorée : qualité visuelle apres application des techniques de prétraitement.

Qualité d’extraction : taux de réussite du processus d’extraction du texte via OCR

(Reconnaissance Optique de Caracteres).

Pour évaluer ’efficacité nous avons utilisé, plusieurs techniques de calcul ont été utilisées,

principalement autour de trois axes :

* Erreur quadratique moyenne (MSE) :

M N
MSE = Z Z (I(m, n) — I(m, n))2

m=1n=1
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= Rapport créte signal sur bruit (PSNR) :

= Rapport signal sur bruit (SNR) :

PNSR = 10log;, <

SNR = 1010g10

max

I 2
MSE >

152
NZI
MSE

Tableau 4. 1: Statistiques de clarté sur plusieurs documents arabes

1 2 3 4 5 Moyenne
Image originale 55.5% 5% 16.4% 46.4% 60.4% 36.74%
Image améliorée 62.2% 24% 32.4% 60.7% 74.3% 50.72%
Qualité d’extraction 79.0% 76.4% 76.3% 74.0% 72.7% 75.68%

Analyse :

Nous observons une nette amélioration de la qualité visuelle des images apres le

prétraitement, avec une augmentation moyenne de +14 % (passage de 36.74% a 50.72%). Cela

montre que nos techniques de nettoyage et d’amélioration d’image sont efficaces. En ce qui

concerne |’extraction du texte, le taux moyen est élevé (75.68%),ce qui indique EasyOcr une bonne

reconnaissance du texte malgré la complexité de la langue arabe (€écriture cursive, caracteres liés...).

Tableau 4.2: Statistiques de clarté sur plusieurs documents anglais

1 2 3 4 5 Moyenne
Image originale 57.3% 56.3% 47.4% 16.9% 56.5% 46.88%
Image améliorée 68.1% 81.3% 76.0% 41.9% 81.4% 69.74%
Qualité d’extraction 76.0% 79.0% 76.3% 79.0% 79.0% 77.86%

Analyse :

Les résultats obtenus pour les documents anglais sont trés satisfaisants. L’amélioration

visuelle est significative avec un gain moyen de +22.86%. La qualité d’extraction atteint une

moyenne de 77.86%, ce qui traduit une grande précision du systéme PaddleOcr sur cette langue.

Les variations observées (notamment document n°4) peuvent étre attribuées a des problémes de

netteté ou de format de I'image source.
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Tableau 4. 3: Les statistiques de clarté sur plusieurs documents frangais

1 2 3 4 5 Moyenne
Image originale 33.7% 10.4% 57.9% 32.7% 31.5% 33.24%
Image améliorée 51.4% 24.7% 62.2% 69.2% 64.9% 54.48%
Qualité d’extraction 72.8% 71.0% 79.0% 77.3% 79.0% 75.82%

Analyse :

Concernant les documents en frangais, on constate ¢galement une amélioration notable de la
qualité visuelle (moyenne passant de 33.24% a 54.48%). Cette amélioration a eu un impact positif
sur la qualit¢é d’extraction, qui s’éléve a 75.82%. Toutefois, certains documents restent plus
difficiles a traiter, notamment ceux dont la qualité initiale était trés faible (ex. document n°2).

La figure suivante représente une vue graphique des performances moyennes pour chaque

langue :

Graphique comparatif

Ligne de progression Diagramme de points

] Pourcentage de qualité Image originale mage améliorée Qualité d'extraction
100 100

90 90
80 ]

70 / 70
z 60

o0

Qualité (%)
=
Qualite (%)

40
30
20

_ginat® sliorée yractio
_— h age 09" e ame! . gexir?
Image originale Image améliorée Qualité d'extraction \mag imad qualt®

Etapes du processus Etapes du processus

Figure 4. 8: Capture d'un graphique comparatif

Ce graphique permet de visualiser clairement les gains apportés par le prétraitement d’image
ainsi que la qualité finale d’extraction du texte selon la langue traitée. On note globalement une
amélioration systématique de la qualité visuelle et une extraction performante, confirmant

I’efficacité de notre solution.

4.5 Evaluation basé sur les métriques de performance
Les tableaux ci-dessous présentent les performances en termes de précision, rappel et F1-
score, qui sont couramment employées dans les évaluations en TALN ( Traitement Automatique

des langages Naturel), pour illustrer la qualité d’extraction du texte a partir des cinq documents
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anciens arabes , anglais et frangais . Ces métriques sont définies comme suit :
» Précision(P): Proportion de caractéres/mots correctement extraits par rapport au total extrait.

Caracteres/mots correctement extraits

Caracteres/mots correctement extraits + Caracteres/mots incorrectement extraits

» Rappel (R): Proportion de caractéres/mots correctement extraits par rapport au total attendu
(référence manuelle).

Caracteres/mots correctement extraits

~ Caractéres/mots correctement extraits + Caractéres/mots absents de I’extraction

» F1-Score : Moyenne harmonique entre la précision et le rappel, donnant une vue globale de la

performance globale du systéme d’extraction.

F1=2X PxR
- "7 P+R
Tableau 4. 4: Evaluation basé sur les métriques de performance des documents arabes
1 2 3 4 5
Précision 0.76 0.75 0.77 0.73 0.79
Rappel 0.73 0.74 0.75 0.71 0.77
F1-Score 0.74 0.74 0.76 0.72 0.78
Analyse :

e La précision varie entre 0.73 et 0.79, ce qui indique que le systeéme extrait correctement environ
73 a 79 %du texte arabe.

e Le rappel est compris entre 0.71 et 0.77, montrant que le systéme réussit a retrouver 71 a 77 %du
texte attendu.

e Le Fl-score, qui est une moyenne harmonique entre précision et rappel, oscille entre 0.72 et

0.78.

¢ Globalement, les performances sont bonnes, malgré la complexité de la langue arabe.

Tableau 4. 5: Evaluation basé sur les métriques de performance des documents anglais

1 2 3 4 5
Précision 0.77 0.78 0.76 0.79 0.77
Rappel 0.78 0.79 0.75 0.80 0.78
F1-Score 0.77 0.78 0.76 0.79 0.78
Analyse :
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e La précision varie entre 0.76 et 0.79, ce qui montre une grande fiabilité du systéme pour extraire
uniquement des textes pertinents.

e Le rappel est compris entre 0.75 et 0.80, ce qui signifie que le systéme retrouve jusqu'a 80% du
texte attendu.

e Le Fl-score se situe entre 0.76 et 0.79, avec un maximum atteint par le document n°4 (F1-score

=0.79).

Tableau 4. 6: Evaluation basé sur les métriques de performance des documents frangais

1 2 3 4 5
Précision 0.74 0.72 0.78 0.76 0.79
Rappel 0.73 0.71 0.77 0.76 0.78
F1-Score 0.73 0.72 0.77 0.76 0.78
Analyse :

e La précision varie entre 0.72 et 0.79, ce qui est assez bon mais légerement inférieur a celui de
I’anglais.
e Le rappel est compris entre 0.71 et 0.78, montrant une bonne couverture des données attendues.

e Le Fl-score varie entre 0.72 et 0.78, avec le meilleur résultat pour le document n°5 (F1-score =

0.78).

4.6 Conclusion

L'évaluation exhaustive de notre systeme démontre la validit¢ de notre approche
d'amélioration d'images pour 'OCR multilingue. Les résultats quantitatifs révelent une amélioration
systématique des performances d'extraction textuelle, avec des gains significatifs observés pour
toutes les langues testées. L'analyse comparative entre images originales et images traitées confirme
l'efficacité de nos algorithmes d'amélioration, particuliérement pour les documents de faible qualité
initiale. Ces résultats positionnent notre solution comme un outil viable pour le traitement
automatisé de documents multilingues, ouvrant des perspectives d'application dans divers domaines

nécessitant une numeérisation précise de contenus textuels.
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Conclusion générale

A I’issue de cette étude approfondie portant sur I’amélioration et I’extraction d’informations a
partir de documents anciens, il est clair que les techniques modernes de traitement d’image, de
reconnaissance optique des caracteres (OCR) et de traitement automatique du langage naturel
(TALN) jouent un réle central dans la préservation et la valorisation du patrimoine documentaire.
Face aux défis posés par la dégradation physique des documents, les méthodes numériques offrent
aujourd’hui des solutions efficaces pour restaurer, analyser et structurer le contenu textuel de ces
archives précieuses.

Notre recherche s’est concentrée sur la conception et la mise en ceuvre d’un systéme hybride
multilingue (arabe, francais, anglais) intégrant des technologies avancées telles que CLAHE pour
I’amélioration du contraste, les filtres bilatéraux pour la réduction du bruit, et I’utilisation combinée
de moteurs OCR performants (EasyOCR pour 1’arabe et PaddleOCR pour les langues latines). Ce
systéme propose €galement un post-traitement intelligent, une évaluation quantitative de la qualité
visuelle et textuelle, ainsi qu'une exportation des résultats dans divers formats standards (PDF,
DOCX, TXT, JSON, XML), facilitant leur réutilisation dans des contextes professionnels ou
académiques.

Les résultats expérimentaux obtenus montrent une amélioration significative de la lisibilité
des images traitées, ainsi qu’une extraction textuelle précise malgré les défauts courants des
documents anciens (tdches, déchirures, faibles contrastes). L’évaluation comparative entre les
images originales et les images améliorées a confirmé ’efficacité des techniques de prétraitement,
avec des gains moyens de qualité visuelle allant jusqu’a 20 % selon la langue traitée. En outre, la
qualité¢ d’extraction OCR atteint des taux moyens supérieurs a 75 %, ce qui témoigne de la
robustesse de notre solution face a la complexité linguistique et typographique des documents
historiques.

Cette étude souligne également I’importance d’une architecture modulaire et flexible, capable
de s’adapter a différents types de documents (images fixes ou PDF multipages) et de gérer
automatiquement les erreurs et les variations de qualité. L’intégration d’une interface utilisateur
intuitive permet aux utilisateurs non spécialistes de bénéficier facilement des fonctionnalités
avancées du systeéme, tout en conservant la possibilité d’une analyse plus approfondie grace aux
formats structurés générés.

En perspective, plusieurs axes d’amélioration peuvent étre envisagés : I’extension du systeme
a d’autres langues, notamment celles disposant de moins de ressources numériques ; I’intégration de
modeles OCR entrainables spécifiquement sur des corpus historiques pour augmenter la précision ;
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L’automatisation accrue de 1’archivage numérique structuré via I’analyse sémantique des
textes extraits ; ainsi que I’optimisation des performances en environnement embarqué ou mobile
pour faciliter I’acces aux archives dans des contextes variés.

En somme, cette contribution constitue une réponse innovante et concréte aux besoins
croissants de numérisation, de restauration et d’exploitation des documents anciens. Elle offre des
perspectives prometteuses pour la recherche historique, la gestion des archives publiques et privées,

ainsi que pour la sauvegarde du patrimoine culturel écrit dans un monde de plus en plus tourné vers

le numérique.
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