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Résumé

La reconnaissance des plaques d’immatriculation (RPI) est devenue trés important dans notre
vie quotidienne en raison de la croissance illimité des voitures et des systemes de transports,
ce qui rend impossible la gestion et la surveillance de nombreux domaines, tel que la sécurité
routiere, la gestion des parkings, la poursuite des criminels. Dans ce mémoire nous
présenterons un systéme de RPI Algériennes. Comme tout systéeme de RPI nous allons passer
par un ensemble d’étapes, nous commengons d’abord par capturer I’image de véhicule, et en
la convertissant en une image au niveau de gris, puis en effectuant une méthode de détection
de contours, Les numéros de la plaque d’immatriculation sont ensuite extraits a l'aide du
processus de segmentation afin d’étre analyser par un systéme de reconnaissance de caracteres
en basant essentiellement sur une méthode de corrélation qui permet la comparaison entre les
données obtenues et les données stockées dans leur base de données afin d’arriver a un

meilleur résultat le plus rapidement possible.

Abstract

License Plate Recognition (LPR) has become very important in our daily lives due to the
unlimited growth of cars and transportation systems, making it impossible to manage and
monitor many areas by humans, such as road safety, car park management, prosecution of
criminals. In this thesis we will present an Algerian LPR system. Like any LPR system we
will go through a set of steps, we start firstly by capturing the vehicle image, and converting it
to a grayscale image, then performing an edge detection method, The license plate numbers
are then extracted using the segmentation process to be parsed by a character recognition
system, based primarily on a correlation method that allows for comparison between the data
obtained and the data stored in their database in order to arrive at a better result as quickly as

possible.
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INTRODUCTION GENERALE

A la fin du XXe siécle, le monde a connu une croissance démographigque accompagnée d'un
niveau économique élevé et d'un pouvoir d'achat accru des particuliers, ce qui a conduit a une
augmentation du nombre de voitures achetées par des personnes en plus des véhicules de
transport en commun, ce qui a entrainé I'apparition de nombreuses difficultés Avec ce grand
nombre de voitures , ce qui nécessite une base de données spéciale pour faciliter le processus
d’accés aux informations permettant de connaitre les voitures et leurs propriétaires, avec
précision et rapidité . Ces facteurs et d’autres ont conduit a un besoin urgent d’un systéme
automatis¢ capable de détecter les plaques d’immatriculation des voitures. Ceci est di a la
difficulté de gérer manuellement le grand nombre de voitures, car cela demande beaucoup de
temps et d’efforts, un travail ardu ainsi qu’une faible efficacité. En plus de l'inexactitude des
informations obtenues, ce systeme de détection aide les personnes a détecter
automatiquement la plaque d'immatriculation sans intervention ni supervision humaine
directe. Ainsi que pour surveiller le trafic et le suivi des voitures volées, et est utilisée dans
les portails électroniques pour s'ouvrir automatiquement aux membres autorisés aux zones
aménagees et au controle des frontieres Par consequent, il existe une grande tendance
mondiale au cours des deux dernieres décennies a proposer et developper des techniques
automatisées dans le but de détecter et d’identifier les plaques d’immatriculation de voiture

utilisant des systemes automatisés et des systemes robotiques.
Le plan de notre travail est le suivant :

Le premier chapitre, on présente une description sur le domaine de reconnaissance des
formes ainsi qu’on rappelle de la composition du systéme de reconnaissance de formes (RF),

les méthodes de RF, les champs associés de la RF et ses applications.

Le deuxiéme chapitre, sera consacré au systeme de reconnaissance de la plaque
d’immatriculation (RPI), y compris les éléments nécessaires utilisés pour la reconnaissance,

ainsi que les domaines d’utilisation du systéme de RPI de plus les principales étapes de la

RPI.

Le troisieme chapitre, On expliquera le fonctionnement de notre systeme de RPI,
aprés le chargement du codé simulé dans MATLAB et de réaliser un programme capable de

reconnaitre la plaque d’immatriculation algérienne.
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CHAPITRE I :

Reconnaissance
des Forme



Chapitre I Reconnaissance Des Formes

1.1 INTRODUCTION

La reconnaissance des formes (RF) s’intéresse a la conception et la réalisation des systémes
matériels ou logiciel capable de comprendre, ou S’interpréter des signaux captés dans le
monde physique, ou les chercheurs et les ingenieurs tentent depuis de longues années, et avant

méme la naissance de I’informatique de concevoir des machines dotées de ces capacités.

La reconnaissance des formes se rapproche de I’intelligence artificielle, ou les deux

disciplines partagent souvent les mémes modeles.

1.2 QU’EST CE QU’UNE FORME
Une forme est un objet abstrait ou un ensemble de mesures décrivant un objet physique.

Exemple : image d'empreinte digitale, mot manuscrit, visage humain, signal de parole, et

séquence d’acide desoxyribonucléique (ADN). Voir figure 1.1.

June

Figure 1.1: Quelques exemples de formes

1.3 DEFINITION DE LA RECONNAISSANCE DES FORMES

Est I'une des branches de D’apprentissage automatique qui met 1’accent sur la
reconnaissance des motifs et des régularités dans les données. Il est également considéré
comme le processus de classification des données d'entrée dans certains modeles en fonction
de caractéristiques de base. Dans certains cas, la reconnaissance de forme est synonyme
d’apprentissage automatique. Les techniques de reconnaissance des formes formalisent,
expliquent et visualisent généralement les formes; alors que l'apprentissage automatique se

concentre sur la maximisation des taux de reconnaissance.

Les algorithmes de reconnaissance de formes fournissent normalement de meilleurs résultats
pour les données fournies en entrée. lls effectuent une correspondance des entrées en tenant
compte de la variation statistique; ils ont donc pu obtenir de meilleurs résultats. Le concept de

reconnaissance de modeéle est totalement différent des algorithmes de correspondance de
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Chapitre I Reconnaissance Des Formes

modéle, dans lesquels ils essaient de trouver des correspondances exactes des modeles
d'entrée avec les modéles formés existants. La classification exacte du motif est possible ici a
I'aide de la procédure d'apprentissage qui génere la valeur de sortie.

1.4 D’AUTRES DEFINITIONS
1973 (Duda et Hart) ont défini la reconnaissance de formes comme un domaine
concerné par la reconnaissance machine des régularités de signification dans des

environnements complexes et bruyants [1].

1977 (Pavlidis) définit dans son livre la reconnaissance des formes: «Le mot forme
provient de la méme racine que le mot patron et, dans son utilisation originale, signifie
quelque chose qui est congcu comme un exemple parfait a imiter. Ainsi, la reconnaissance de
formes signifie I'identification de I'idéal pour lequel un objet donné a éte créé apres

1978 (Gonzalez, Thomas) définit la reconnaissance de modele comme une
classification de données d'entrée via I’extraction de caractéristiques importantes a partir de
nombreuse données bruitées [1].

1985 (Watanabe) dit que la reconnaissance des formes peut étre considérée comme un
probleme de catégorisation, comme un processus inductif, comme une analyse de structure,
comme une méthode de discrimination, etc. [1].

1990 (Fukunaga) définit la reconnaissance des formes comme "un probléme
d'estimation des fonctions de densité dans un espace de grande dimension et une division de

I'espace en régions de catégories de classes"[1].

1992 (Schalkoff) définit RF comme «la science qui concerne la description ou la

classification (reconnaissance) des mesures» [1].

En 1993 (Srihari, Govindaraju) definit la reconnaissance des modeéles était définie
comme une discipline qui apprenait des théories et des méthodes permettant de concevoir des
machines capables de reconnaitre des modeles dans des données bruitées ou dans un

environnement complexe [1].

1996 (Ripley) décrit dans son livre la reconnaissance des formes: «A partir de
quelques exemples de signaux complexes et des décisions correctes pour les prendre, prenez

les décisions automatiquement pour un flux d’exemples futurs».
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Chapitre I Reconnaissance Des Formes

2002 (Robert P.W. Duin) a décrit la nature de la reconnaissance des formes est une
technique ; I’objectif final de reconnaissance de formes est de concevoir des machines pour

résoudre ’ecart entre application et théorie [1].

2003 (Sergios Theodoridis) La reconnaissance de formes est une discipline
scientifique ayant pour objectif la classification des objets en plusieurs catégories ou classes.

La reconnaissance des formes fait également partie intégrante de la plupart des systemes

d’intelligence artificielle congus pour la prise de décision [1].

1.5 SYSTEME DE RECONNAISSANCE DES FORMES

La figure 1.2 présente le systéme de reconnaissance des formes

Monde physique

<

Acquisition

O

Pretraitement

O

Segmentation

<

Extractions de primitives

O

Classification

Figure 1.2 : Systeme de reconnaissance des formes

Rappelons, en premier lieu, le role de chaque étape dans 1’élaboration du processus complet

de reconnaissance des formes :

1.5.1 Monde physique
Représente 1’étape analogique, on opérant sur des dimensions infinis, il est appelé

aussi espace des formes.
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Chapitre I Reconnaissance Des Formes

1.5.2 Acquisition

C’est la premiere étape du processus de reconnaissance du modéle, elle permet de
transformer ’objet a reconnaitre d’une forme réelle ou dite physique en une forme numérique
compris par les ordinateurs. Cela peut étre réalisé par un appareil photo ou un scanner placé
dans un endroit ou un microphone pour la parole ou le son. Les données doivent étre
collectées et obtenues avec le plus grand soin et tout bruit ou biais dans les mesures effectuées
a ce niveau est préjudiciable au systeme final. Il est également important de controler le
processus d’acquisition et sa fiabilité pour que toutes les données soient collectées de la méme

maniére et sans écart.

L'hypothése importante est que les systemes RF sont développés et distribués
indépendamment. Les données doivent étre indépendantes et produites par le méme processus
de base [2].

1.5.3 Prétraitement

Les donnees d'entrée du monde réel contiennent toujours une certaine quantité de bruit et
un prétraitement est nécessaire pour réduire son effet. Le terme "bruit” doit étre compris au
sens large: tout ce qui empéche un systeme de reconnaissance de formes de s‘acquitter de ses
taches peut étre considéré comme du bruit, quelle que soit la nature intrinseque de ce "bruit”
dans la nature des données. Certaines propriétés souhaitables des données peuvent également
étre améliorées avec un prétraitement avant que les données ne soient entrées dans le systeme

de reconnaissance.

Le prétraitement est normalement effectué par une méthode de filtrage simple sur les données.
Dans le cas de la reconnaissance vocale, cela peut signifier un filtrage passe-haut linéaire
visant a éliminé la fréquence de base et a améliorer les fréquences plus élevées. En
reconnaissance d'image, I'image peut étre filtrée a laide d’un filtre médian pour éliminer le
bruit de point parasite qui pourrait géner le processus de segmentation. Cette étape de
prétraitement avantageuse pour les images couleur est la décorrélation des composants
couleur. Un tel processus transfere une image initialement dans les coordonnées (Rouge,

Verte, Bleu) de maniére linéaire au Y1Q (luminosity- inphase-quadrature) [3].

1.5.4 Segmentation
Les données d'entrée enregistrées et prétraitées doivent étre divisées en sous-parties, ce
qui donne des entités significatives pour la classification. Cette étape du traitement s'appelle la

segmentation. Il peut s'agir d'un processus clairement séparé ou étroitement imbriqué avec les
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processus précédents ou suivants. Dans les deux cas, une fois que le systéeme de
reconnaissance de formes a termine le traitement d'une totalité de données, la segmentation
résultante des données en ses sous-parties peut étre révélée. Selon la maniére dont
l'application a été réalisée, le bloc de segmentation peut soit ajouter les informations
concernant les limites des segments au flux de donneées, soit alternativement copier tous les
segments dans des mémoires tampons séparés et les transférer un par un a I'étape suivante.
Dans la reconnaissance de la parole, une entité significative est trés probablement un

phonéme unique ou une syllabe contenant un nombre petit mais variable de phonemes [3].

1.5.5 Extractions de primitives

L'extraction de primitives, également appelées caractéristiques, est une étape clé du
processus de reconnaissance des formes. Il consiste a représenter les donnéees d'entrées (mots,
caracteres, phoneme, graphéme, etc.) sous une forme de vecteur de primitives de dimension
fixe, pour pouvoir reconnaitre les formes ou chaque vecteur se comporte comme une
signature d'un forme. C’est une étape cruciale dans tout systéme de reconnaissance des
formes. Le but de cette étape est la sélection des informations pertinentes, discriminantes et
moins volumineuses afin de limiter les ressources de la machine nécessaires a la
classification, tout en évitant de perdre des informations importantes et significatives. La
plupart des techniques d'extraction primitives dans le domaine de la reconnaissance de formes
sont généralement accompagnées d'une perte irrécupérable d'informations. Il est donc

nécessaire de faire un compromis entre quantité et qualité d’informations [2].

1.5.6 Classification :

L'étape de classification joue un rdle primordial dans le processus complet dun
processus de reconnaissance de formes, en désignant ’appartenance d’une forme a une classe.
En effet, la classification consiste a élaborer une regle de décision qui va transformer les
attributs caractérisant les formes en fonction d'appartenance, c'est a dire un passage de
I’espace de codage, vers I’espace de décision. Avant qu’un modéle de décision ne soit intégré
dans un systéeme de reconnaissance de formes, il faut avoir procédé auparavant a deux étapes:

% D’étape d’apprentissage.

*

s D’étape de test.
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Données ' Construire le systéme
’ d’entrainement
Données
* Données de test » Vérifier I’exactitude du
systéeme

Figure 1.3 : Etapes de classification

1. L’apprentissage est une étape clé dans le systeme de reconnaissance. 1l
consiste & fournir au systeme un ensemble de formes connues a priori (on connait la classe de
chacune d’elles). C’est cet ensemble d’apprentissage qui va permettre de régler le systeme de
reconnaissance de fagon a ce qu’il soit capable de reconnaitre ultérieurement des formes de
classes inconnues. On distingue généralement deux types d’apprentissage: apprentissage
supervisé et apprentissage non supervisé.

»  L’apprentissage supervisé, consiste a fournir au module d'apprentissage un
échantillon représentatif de I’ensemble des formes a reconnaitre. Ou l'opérateur de
supervision ou professeur, indique I'étiquette correcte de chaque exemple, qui sera utilisée par
le module d'apprentissage pour identifier la classe dans laquelle l'opérateur de supervision,
souhaite que lI'exemple soit arrangé. Donc la phase d'apprentissage, a pour objectif d'analyser
les ressemblances entre les formes d’une méme famille et les dissemblances entre les formes
de Familles différentes pour en déduire les meilleures séparations de 1’espace de
représentations. Alors l'objectif général des méthodes d’apprentissage supervisé, est de
construire ou approximer partir de la base d’apprentissage, une régle ou une fonction de
classification qui permet a partir de la description d’une forme, d'affecter la bonne étiquette
ou classe a cette forme inconnue par le module d'apprentissage.

»  Dlapprentissage non supervisé, on ne dispose d’aucune information de
supervision, donc, on fournit au systéeme de reconnaissance un grand nombre de formes non
étiquetées. Et, c'est I’étape de la classification qui va se charger de regrouper
automatiquement les formes jugées similaires (homogénes) dans la méme partition de I'espace
de représentation et placer les formes jugées dissimilaires (hétérogénes) dans des partitions
distinctes. Ce type d’apprentissage, évite I’assistance d’un opérateur de supervision, mais il

n’assure pas toujours, une classification correcte.
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2. L’étape de test permet I'évaluation de la performance du classifieur pour un
apprentissage donné. C’est une étape trés importante, car elle peut conditionner le choix des
méthodes d'extraction de primitives ou le choix de la procédure d’apprentissage. En effet, la
détermination a priori de I'ensemble des caractéristiques les plus discriminatives et la méthode
d’apprentissage la plus adaptée pour un probléme de classification donné, est une tache tres
ardue, d’ou l'utilit¢ d'une procédure de test ou de validation qui procéde par itérations
successives. Ces itérations consistent a extraire des caractéristiques les plus discriminatives au
probléme de reconnaissance a résoudre et a tester la fiabilité du systéme avec cet ensemble de
caractéristiques. Ces tests sont itérés tant qu’on n'a pas atteint les performances désirées. Ces
itérations ont pour objectif, de régler quelques paramétres ou de tester une nouvelle famille de
primitives, ou de combiner les primitives extraites avec d’autres types de primitives afin de

perfectionner le module de classification.

Comme nous avons déja mentionne ci-dessus, ces deux modules d’apprentissage et de
test sont réalisés avant 1’intégration du module de décision dans le systéme de reconnaissance

de formes [2]
.6 METHODES DE RECONNAISSANCE DES FORMES

e Meéthode de correspondance de modeéle.

e Approche statistique.

e Approche syntaxique et structurelle

e Approche des réseaux de neurone
Les formes recherchées peuvent étre des formes géométriques, descriptibles par une formule
mathématique, telles que :

e Cercle ou ellipse

e Courbes de Bézier, droite
Elles peuvent aussi étre de nature plus complexe:

o |Lettre
e Chiffre

e Empreinte digitale
Nous allons expliquer chaque chemin & travers les deux phases: phase d’apprentissage
et phase de test [4].
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1.6.1 Méthode de correspondance de modeéle
L'un des plus simples et les premieres approches de la reconnaissance des formes est basé sur

la correspondance de modéle. La correspondance est une opération générique dans la
reconnaissance de modeéle qui est utilisée pour déterminer la similarité entre deux entités

(points, courbes ou formes) du méme type.

L'étape d'apprentissage de cette méthode consiste a stocker dans l'ordinateur un ensemble de

modeles ou de prototypes de chaque classe, comme indiqué dans La figure 1.4 :

Classe ‘ > Z
I Classe Y

Modele
d’entrée
du

v

classe X

Q
QD
73
73
D
7
-
[}
7
3
o
o
@
)
7

Figure 1.4 : Etape d’apprentissage de la méthode de correspondance de modele et
de corrélation

Lors de la phase de classification, une comparaison de I'image avec les modeles est effectuée:
si la comparaison avec la catégorie X est supérieure au résultat de la comparaison avec la

catégorie Y, elle est classée dans la catégorie X, etc. Comme le montre la figure 1.5:

Motif Comparaison de I’image

d’entrée d'entrée avec des modéles Classification
stockés dans I'ordinateur

Figure 1.5 : Phase de la classification du Méthode_de correspondance de modele
et de corrélation
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La comparaison est effectuée apres que l'image soit stockée sous forme de matrice et
comparée aux modeles du pixel par pixel et donne une valeur de comparaison. La seule
difficulté de cette méthode réside dans le bon choix des modeéles de chaque classe ainsi que
dans la détermination des critéres de comparaison, en particulier si I’image impliquée porte

des distorsions.

Par exemple, si nous utilisons cette méthode pour identifier les criminels, nous devons
prendre plusieurs photos pour chaque criminel a stocker sur I’ordinateur, deux photos des
deux cotés, une pour chaque coté, une de prise de vue avant et deux photos a un angle de 45°
par rapport a la camera. VVous pouvez imaginer I'espace de stockage nécessaire pour tous ces
modeles [5]

1.6.1.1. Corrélation

Pour savoir ou déterminer si I’image contient une zone similaire a une région, 1a corrélation
est 'une des méthodes utilisées. Par exemple, nous avons une image numérique f(x,y) avec
une échelle de M = N et nous voulons déterminer si cette image contient une zone similaire
a une région de w(x,y) avec une échelle de J x K ouJ < MetK < N, Nous allons

utiliser la corrélation entre ces deux régions comme dans I'équation suivante :

ROm,m) = 5Ty fo ). wlx—my—n)  .(L1)
Ou: n=0,12...N-1 ,m=0,1,2,.....M-1

Pour toute valeur de (m,n) a l’intérieur de F(x,y) Nous appliquons I'équation (1.1) pour
obtenir une valeur pour R , Et avec le changement de n,m , w(x,y) se déplace autour de la
zone d’image en utilisant de la convolution , On obtient alors la fonction R(m,n), La valeur
maximale de R(m,n) indique alors la position ou les deux images w(x,y) et f(x,y) ont été
appariées, Le processus de numérisation est identique a celui de les deux figures (1.6.1.7)
(montrant la numérisation d'image a l'aide de la convolution) , Bien que la fonction de
corrélation dans I'équation (1.1) soit simple par nature, il existe une fonction (1.2) qui est plus

efficace en utilisation elle est comme suit:

ZX Zy[f(X'Y) —f(X,Y)] : [W(X—m,y—n) _W]

R (m ) Tl) = - 2 _
Ex Zy[fey)—fxy)]| " Ex Zy[w(x—my—n)-w]?

.(1.2)

Ou: n=012..N-1,m=0,1,2..... M-1
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w est la valeur moyenne du modele (cette valeur est calculée une fois)

7(x,y) est la valeur moyenne de f(x,y) Dans la zone correspondante avec w(x,y)

la valeur de R(x,y) est comprise dans la plage (-1, 1) ou les valeurs positives élevées
indiquent que la corrélation est positive et élevée entre les deux images) et les valeurs
négatives élevées indiquent que la corrélation est négative et élevée entre les deux images,
Tandis que les valeurs proches de zéro indiquent un manque de corrélation entre les deux

images [6].

1.6.1.2 Convolution

Ou un cadre est défini pour I'image a partir de la premiére et de la derniere ligne, ainsi que la
premiere et la derniére colonne et que le modéle est placé sur I'image a partir du premier
élement comme indiqué dans les deux figures suivantes (1.6, 1.7) c'est-a-dire que c’est une
méthode de correspondance binaire entre les grands éléments d'image et les petits éléements
d'image. Ensuite, nous déplacons le modéle vers la droite d’un seul élément et renvoyons le
processus de comparaison des éléments du modeéle avec les elements de la grands d'image
jusqu'a la fin de la ligne, Passez ensuite a la ligne suivante pour repéter le processus, et ainsi

de suite jusqu'a la fin de la grande image [6].

Modéle
Image de recherche

Balayage de modéle

1. 2. [l S. 1 T ]

Figure 1.6 : Le processus de numérisation des images effectué a l'aide de la convolution
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Image de recherche

Modeéle

Yeyy

A p

Figure 1.7 : Numérisation de 1’image a I’aide de convolution

1.6.2 Méthode statistique
Cette méthode crée un modele statistique de l'objet a distinguer au lieu de créer un modele en
collectant un ensemble de motifs afin de former un ensemble de données statistiques, qui
permet de créer un mécanisme de prise de decision. De cette maniére, Le motif est représenté
par un faisceau de proprietes extraites de I'élément a distinguer, de sorte qu'il apparaisse
comme un point dans un espace multidimensionnel et que le nombre de dimensions

correspond au nombre de propriétés du motif.

Un ensemble de modeéles forment un seul élément pour donner des informations sur cet
élément , il est important de sélectionner ou de créer des propriétés permettant aux motifs
d'appartenir au différents groupes et d'occuper des régions comprimées et non imbriquées
dans l'espace. La figure (1.8) montre un exemple de séparation des bonnes propriétés et de
mauvaises propriétés. Apres le processus de filtrage, les limites de la résolution sont définies
dans l'espace des propriétés, de sorte que les motifs appartenant a différentes classes soient

séparés.

Figure (1.8) : Séparation des bonnes propriétés et de mauvaises propriétés,
(a) : Bonnes propriétés, (b) : Mauvaises propriétés

Page 12



Chapitre I Reconnaissance Des Formes

Dans la méthode de décision statistique, les limites de la décision sont déterminées par la
distribution de probabilité des modeles appartenant a la méme classe. Toutefois, si la
distribution de probabilité des éléments est inconnue, les limites de décision sont construites a

I'aide d'algorithmes d'apprentissage, qui sont divisés en:

L'apprentissage supervisé : le processus de discrimination s'appelle une classification
supervise.

L’ apprentissage non supervisé : Le processus de discrimination est appelé classification non
supervise.

Dans la phase de la classification supervisée, les limites de la décision sont déterminées a
partir d'un ensemble de modéles d'apprentissage, de sorte que ces données d'apprentissage
sont supposées fournir suffisamment d'informations sur la distribution des classes de modeles

dans I’espace.

A

. . _ > L . | pDeécision
[ Modeles de Prétraitement Mesure de Classificatio

caractéristiqu 7y
Classification. ____________  b—\y«——1 1T
Apprentissage
Modéles Prétraitement [ Mesure de > Apprentissage
d’entrainement X caracteristiqu

T

Figure 1.9 : Classification supervisé

La figure (1.9) montre le processus de classification supervisé en deux etapes:

La premiere étape est la phase de formation (apprentissage) et la seconde étape est la phase
de test (classification). Chaque phase contient les processus de traitement initiaux, dans
lesquels le motif d’intérét est séparé de I’arriére-plan, élimine le bruit, puis la normaliser le
modéle dans un champ approprié, et exécuter tout processus permettant une meilleure
représentation du modele, la ligne d'arriere-plan du concepteur permet de compléter les

processus de traitement initiaux ainsi que les stratégies d’extraction et de sélection Dans la
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Phase de classification (aprés le processus d’apprentissage), le classifeur formé attribue les
modeles de revenus inconnus a I'un des types de modeles en fonction de considérations basées

sur les caractéristiques mesurées.

Dans la phase de classification non supervisé, le classifieur traite les données directement
sans information préalable sur les exemples d'apprentissage (données d'apprentissage) et il
classe les données en fonction de leur symétrie.

Dans le processus de distinction des modéles statistiques, de nombreuses stratégies sont
utilisées pour concevoir le classifieur, en fonction de la quantité d'informations disponibles
sur la distribution conditionnelle des éléments. La figure (1.10) illustre les méthodes utilisées

pour distinguer les modéles statistiques [7].

Densités conditionnelles

de classe
I Connu Non Connu
/ e ™.
} | Théoréme de \I Apprentissage Apprentissage
l1|| bayes 1 supervisé non supervisé
AN
\\ e — ~ _ pd .
\\ I Paramétrique i Non Paramétrique Non

,‘ \\ Paramétrique Paramétrique

! ~—Z_

| p—— . Construction S

| 'l Regles Regle dStémat'f i de la limite Resolution Regroupement

V| optimal pluq - € densite de décision par mixture

. —

I Approches basées sur la densité I Approche géométrique

Figure 1.10 : Les méthodes utilisées pour distinguer les modeles statistiques [7]

1.6.3 Approche syntaxique et structurelle
Dans cette méthode, nous ne limitons pas seulement les valeurs numériques de chaque classe,

mais ajoutons les relations entre les propriétés de chaque catégorie, qui nous fournissent les

informations structurelles nécessaires pour identifier des modeles.
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Dans la phase d'apprentissage de cette méthode, le modéle est généralement représenté sous
la forme d’un arbre, d’un graphe ou une chaine littérale des eléments primaires et des
relations.

Le processus de classification dans cette méthode se fait & travers l'analyse des structures,
I'analyse syntaxique ou, en d'autres termes, le programme d'analyse d'arabisation. Le rapport
de comparaison le plus élevé de chaque image d’entrée avec chaque graphique ou une chaine
littérale ou un arbre spécifiant la catégorie a laquelle ’image d’entrée appartient.

Prenons I'exemple d'une image d'entrée avec deux cercles (propriétés) si la distance les
séparant est de 1 a 2 cm. il est possible de classer 'image comme une image des lunettes
prenant en compte les autres caractéristiques et de leurs relations. Si la distance entre eux est
d’environ un métre il peut étre classé comme feux de la voiture en tenant compte des autres
caractéristiques.

Cette meéthode est utilisée pour identifier des cibles, ou missiles, ainsi que pour la

reconnaissance des caractéres [5].

1.6.4 Approche de réseaux de neurones
Les réseaux de neurones sont un type d’algorithme assez complexe utilisé pour résoudre des
problemes non soumis a des lois fixes. Ils simulent la fagcon dont le cerveau humain reconnait
les sons, la parole et les images via un processus énorme et distribué, constitué de simples
unités de traitement appelées neurones. Qui a une caractéristique neurologique car il stocke
les connaissances scientifiques et les informations expérimentales et les met a la disposition

de l'utilisateur en ajustant les poids.

Le réseau de neurones crée des neurones interconnectés avec des poids différents et chaque
neurone est responsable d'une entrée. Lors du processus de formation, le réseau ajuste en
permanence les poids associés a chaque neurone pour que la sortie soit aussi proche que

possible.

Le processus de formation continue sur toutes les entrées disponibles et les poids associés a
chaque neurone sont ajustés, a condition que la valeur résultante soit proche de la valeur de

sortie réelle.la figure 1.11 montre les composants de réseau de neurone artificiel.
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\‘ Mewromes

Entrées

—-Of-‘"f

Couche cachée
Comche dentréee Clonche de sortfie

Figure 1.11 : Composants de réseau de neurone artificiel

1.6.4.2. Méthodes d’apprentissage des réseaux de neurones

Le réseau de neurones apprend en lui fournissant un ensemble de données qui doivent étre
sélectionnées avec précision pour faciliter le processus d’éducation du réseau. Ce groupe

s’appelle la classe de formation (apprentissage).

Les methodes d’apprentissage des réseaux de neurones sont divisées en deux parties Selon la

catégorie de formation présenteée sur le réseau :

Apprentissage supervisé : lls sont généralement destinés a reproduire un processus
quelconque dont on connait uniquement quelques variables et les résultats correspondants a
obtenir. Dans ce cas, les données servant a l'apprentissage peuvent étre représentées par le
couple (forme entrée ; forme cible). Ce type de formation est utilise pour enseigner les
réseaux linéaires monocouches, utilisés pour résoudre la correspondance linéaire entre entrée
et sortie, ou le réseau calcule le signal d’erreur par la différence entre la sortie du neurone et la

sortie souhaité.

Les réseaux a apprentissage non supervisé : de cette fagon ,la classe d’apprentissage est un
vecteur d’entrées uniquement ,sans présenter la cible sur le réseau, cette méthode est parfois
appelé auto-apprentissage, ou le réseau adopte des méthodes d’éducation sur la base de leur
capacité a découvrir les caractéristiques des formes présentées et a développer une

représentation interne de ces formes sans connaissance préalable de ce qui doit étre produit
[8].
.7 APPLICATION DE RECONNAISSANCE DE FORMES

La reconnaissance de formes est utilisée dans tous les domaines de la science et de
I'ingénierie qui étudient la structure des observations. Il est maintenant freqguemment utilisé
dans de nombreuses applications dans I'industrie manufacturiere, les soins de santé et I'armée.

Les exemples incluent ce qui suit.
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La reconnaissance optique de caracteres(ROC), fait désormais partie intégrante des scanners
de documents et est fréqguemment utilisée dans les applications bancaires et postales. Les
caracteres imprimés peuvent maintenant étre reconnus avec précision, et I'amélioration des
performances de la reconnaissance automatique des caractéres cursifs manuscrits a

considérablement réduit le besoin d'interaction humaine pour les taches de ROC.

La reconnaissance vocale automatique est tres importante pour l'interaction de l'utilisateur
avec des machines. Des systemes commerciaux sont disponibles pour la réponse automatique
aux demandes de vols, I'assistance annuaire téléphonique et la banque en ligne. Les systéemes
sont souvent réglés sur un haut-parleur spécifique pour une meilleure précision de

reconnaissance.

La vision par ordinateur traite de la reconnaissance d'objets ainsi que de l'identification et de
la localisation de leurs environnements tridimensionnels. Cette capacité est requise, par
exemple, par les robots pour fonctionner dans des environnements dynamiques ou inconnus.
Cela peut étre utile pour des applications allant de la fabrication au nettoyage domestique,

voire méme pour des missions de secours.

Les systemes d'identification personnelle utilisant la biométrie sont trés importants pour les
applications de sécurité dans les aéroports, les guichets automatiques, les magasins, les hotels
et pour un acces informatique sécurisé. La reconnaissance peut étre basée sur le visage, les
empreintes digitales, ou la voix et peut étre combinée a la Vérification automatique des

signatures et des codes PIN.

La reconnaissance d'objets sur la Terre a partir du ciel (par satellite) ou de l'air (par avion ou
par missiles de croisiere) est appelée télédétection. Il est important pour la cartographie,
I'inspection agricole, la détection des minéraux et de la pollution et la reconnaissance des

objectifs.

De nombreux tests de diagnostic médical utilisent des systemes de reconnaissance de formes
allant du comptage des cellules sanguines et de la reconnaissance des tissus a travers des
microscopes, en passant par la détection de tumeurs dans les scanners a résonance magnétique

et l'inspection des os et des articulations dans les radiographies.

De nombreuses bases de données volumineuses sont stockées dans des référentiels accessibles
via Internet ou autrement sur des ordinateurs locaux. Ils peuvent avoir une structure claire

telle que les comptes bancaires, une structure faible telle que le comportement du
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consommateur ou aucune structure évidente telle qu'une collection d'images. Les procédures
pour rechercher les éléments souhaités (récupération de base de données) ainsi que pour
apprendre ou découvrir des structures dans des bases de données (extraction de données)
deviennent de plus en plus importantes. Les moteurs de recherche sur le Web et les systemes
de recommandation sont deux exemples d'application [1].

« Vision par ordinateur : Le premier systeme de vision présenté était de supposer que les
objets avaient des formes géométriques et des bords améliorés extraits d'images.

« Diagnostic assisté par ordinateur : Imagerie médicale, électroencéphalogramme(EEG),
Analyse du signal EEG Congcu pour aider les médecins, tels que: Mammographie aux rayons

X Mise en évidence des tambours potentiels sur une mammographie.

» Reconnaissance des caractéres: Tri automatise du courrier, traitement des chéques de

banque.

» Reconnaissance vocale : Interaction homme-machine, Accés universel, Le microphone

enregistre le signal acoustique, Le signal de la parole est classé en phonemes et en mots
* Securité : Reconnaissance faciale, ldentification d'empreintes digitales.

e Astronomie : Classification des galaxies par forme, Analyse d'images par télescope

astronomique, Spectroscopie automatique.

* bioinformatique : Analyse de séquences d'ADN, Analyse de données de micro réseau
d’ADN, Recherche d'hérédité.

« Agriculture : Evaluation du sol, Extraction de la caractéristique minérale dans café et le

sucre .
 Géographie : Analyse des tremblements de terre, Classification des roches.

* Ingénierie : Diagnostic de pannes pour le systéme de véhicule, Reconnaissance du type

d'automobile, Améliorer les performances de sécurité de lI'automobile.

* Affaires militaires : Analyse de photographie d'aviation, Automatisme, Reconnaissance des
objectifs [1].
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1.8 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous exposons la reconnaissance des formes en termes générales, incluant
ses nombreuses définitions, et les principales étapes de son processus, ainsi que les différentes
méthodes utilisables et sa fiabilité pour acquérir une bonne reconnaissance d'un objet, de plus
nous avons abordé ses domaines d'utilisation. Donc la reconnaissance des formes est un
domaine fameux de I’informatique, a pour but de reconnaitre une forme précise , et de
I’affecter a une des classes connues en suivant une méthode précise selon un processus

unique.
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Chapitre II Reconnaissance des plaques d’'immatriculation

1.1  INTRODUCTION

Les systémes de reconnaissance des plaques d'immatriculation (RPI) ont suscité beaucoup
d'attention de la part des chercheurs. Avec la croissance rapide du nombre de véhicules, il est
nécessaire d’améliorer les systémes existants d’identification des véhicules. Un systéme

entierement automatisé est en demande afin de réduire la dépendance a la main-d'ceuvre.

1.2  HISTORIQUE DU DEVELOPPEMENT D’UN SYSTEME DE RPI

RPI a été inventé en 1976 par la division du développement scientifique de la police
britannique.

Les systemes prototypes fonctionnaient en 1979 et des contrats ont été passés pour la
production de systémes industriels, dabord chez EMI Electronics, puis chez Computer
Recognition Systems (CRS) a Wokingham, au Royaume-Uni.

La premiére arrestation faisant suite a la détection d'une voiture volée remonte a 1981 et le
premier cas documenté du systeme de RPI ayant contribué a la résolution d'un meurtre a eu

lieu en novembre 2005 [9].

1.3 ELEMENTS D’UN SYSTEME TYPIQUE DE RPI
Les systemes de reconnaissance des plaques d’immatriculation comprennent normalement les

unités suivantes:

e Caméra - Prend I'image d'un véhicule de lI'avant ou de l'arriéere.

e Eclairage - Une lumiére contrélée pouvant éclairer la plague et permettre un
fonctionnement de jour comme de nuit. Dans la plupart des cas, I’éclairage est
infrarouge (IR), invisible pour le conducteur.

e [Frame Grabber: une carte d'interface entre l'appareil photo et le PC qui permet au
logiciel de lire les informations sur I'image.

e Ordinateur : un PC sous Windows ou Linux. Il exécute le systéme d'application RPI,
lit les images, analyse et identifie la plaque et contréle les interfaces avec d'autres
applications et systémes.

e Logiciel : L'application et le package de reconnaissance.

e Matériel : Différentes cartes d’entrée / sortie utilisées pour I’interface avec le monde
externe (telles que les cartes de contrdle et les cartes réseau).

e Base de données - Les événements sont enregistrés sur une base de données locale ou
transmis sur le réseau. Les données incluent les résultats de la reconnaissance et

(éventuellement) le fichier image du véhicule ou du conducteur [10].
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1.4 DOMMAINE D’APPLICATION DU SYSTEME DE RPI

La reconnaissance des plaques d'immatriculation des véhicules est une forme de systeme
d'identification automatique des veéhicules. Les systemes RPI présentent un intérét
considérable en raison de leurs applications potentielles dans des domaines tels que la
perception électronique des péages sur les autoroutes, les garages de stationnement
automatiques, les stations-service. Surveillance des zones, application des limites de vitesse,
sécurité, identification des clients permettant des services personnalisés, etc. la reconnaissance
des plaque d’immatriculation en temps réel joue un réle majeur dans la surveillance
automatique, des regles de la circulation et le maintien de 1’application de la loi sur les voies
publiques. Ce domaine est difficile car il nécessite l'intégration de nombreux résolveurs de
problémes de vision par ordinateur, parmi lesquels la détection d'objet et la reconnaissance de
caractéeres. L'identification automatique des véhicules par le contenu de leurs plaques

d'immatriculation est importante dans les applications de transport privé [11].

Il existe de nombreuses applications de tels systemes de reconnaissance, dont certaines sont

décrites ci-dessous:

11.4.1. Application de la loi: Le numéro d'immatriculation est utilisé pour imposer une
amende aux véhicules qui roulent a grande vitesse, a l'utilisation illégale des voies de bus et a
la détection de véhicules volés ou recherchés. La figure I1.1 montre un exemple de voiture
capturée par la caméra de circulation. La partie arriere du véhicule est extraite de l'image
filmée et est transmise au systeme pour traitement. Le résultat traité est introduit dans la base
de données en tant qu'entrée. Les contrevenants peuvent payer ’amende en ligne et se voir

présenter I’'image de la voiture comme preuve avec les informations relatives a la vitesse [11].

= >
Figure 1.1 : Voiture dépassant la limite de vitesse
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11.4.2. Accés au Parking : Le systeme RPI est utilisé pour d’entrer automatiquement des
membres prépayés et de calculer les frais de stationnement pour les non-membres (en
comparant les heures de sortie et d’entrée). Figure 11.2. Montre une voiture entrant dans une
aire de stationnement. La plaque d'immatriculation est reconnue et marquée. A sa sortie, la

plaque d'immatriculation est relue et le conducteur est facturé pour la durée du stationnement

[11].

Figure 11.2 : Voiture dans un parking

11.4.3. Barrieres de péage automatiques : Les barrieres de péage manuelles exigent l'arrét
du vehicule et le conducteur doit payer un tarif approprié, dans un systeme automatique que
le véhicule n'aurait plus besoin de s'arréter. Au passage du péage, il serait automatiquement

classé afin de calculer le bon tarif [11]. Ceci est illustré a la figure 11.3.

Figure 11.3 : Voiture au péage

11.4.4. Passage aux frontiéres : Cette application aide le registre des entrées ou des sorties
dans un pays et peut étre utilisée pour surveiller les postes frontiéres. Cette installation est
illustrée a la figure I1.4. Chaque information de véhicule est enregistrée dans une base de

données centrale et peut étre liée a des informations supplémentaires [11].
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Figure 11.4 : Voiture au poste frontiere

1.5

LES DIFFERENTES FORMES D’IMMATRICULATION DANS LE MONDE

Selon les systemes, la plaque peut comporter des chiffres, des lettres, des chiffres et

des lettres dans un ordre spécifique ou dans un ordre quelconque, voici quelques modeles :

= Allemagne, Chypre, Finlande, Suéde, Hongrie, Lituanie, Malte, Moldavie et

Belgique

BB KW 7165
BWNR 766
BWTO-110

AAA. GGG | [MMG-418
ENUG-566] [EAVF:468
[BVYH 698 [{1:ABC-003

Figure 11.5: Schéma de plaque d'immatriculation: AAA 111 [12].

= Slovaquie, Autriche, France, Italie, Serbie et Géorgie

B FF564DS
Bl BE - 028ABE

HSEST8IL
BZR=458AR

HAV-865-XG3
AB-440-BA -

LI

Figure 11.6: Schéma de plaque d'immatriculation: AA 111 AA [12].

= Danemark, Norveége et Pologne

BAF 54539

HRJI71568

BGD 24560

Figure 11.7: Schéma de plaque d'immatriculation: AA 11111 [12].

= La Grece et I'Espagne

B IBX25470

#3906 BKX

Figure 11.8: Schéma de plaque d'immatriculation: AAA 1111 and 1111 AAA [12].
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= Pays bas et le Portugal

Figure 11.9: Schéma de plaque d'immatriculation: AA/11-AA-11 [12].

= Luxembourg et la lettonie

TC 9237 B FM- 4763

034-GH128

Figure 11.10: Schéma de plaque d'immatriculation: AA 1111 [12].

= Romanie et royaume uni

ERT 13 RAV

Figure 11.11: Schéma de plaque d'immatriculation: AA 11 AAA [12].

= Montenegro and Slovenie

BPG=AC208

B LK53 ABY

BLJoPC-507

Figure 11.12: Schéma de plaque d'immatriculation: AA AA 111 [12].

= |rlande

B 09-D 123456

Figure 11.13: Schéma de plaque d'immatriculation: 11-A-111111 [12].

= Bulgarie

MBH 1829 BP

Figure 11.14: Schéma de plaque d'immatriculation: AA 1111 AA [12].

=  Estonie

B 768 ABG

Figure 11.15: Schéma de plaque d'immatriculation: 111 AAA [12].

= Republic tchéque

B4C027233 |

= Figure 11.16: Schéma de plaque d'immatriculation: 1 AA 1111 [12].
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= République Algeérie

01813 115 19

Figure 11.17 : Schéma de plaque d'immatriculation: 11111 111 11.

1.6 LES ETAPES D’UN SYSTEME DE RPI

Chaque systéeme de reconnaissance automatique de plaques d'immatriculation est

constitué des étapes suivantes, la figure 11.18 montre les étapes d’un systéme RPI.

Acquisition d'images

Pretraitement d'images

Extraction de la plague
d'immatriculation

Segmentation de la plaques
d'immatriculation

Reconnaissance des Caracteres

Figure 11.18 : Les étapes d'un systeme RPI

11.6.1. Acquisition d'image
L'étape initiale s'appelle Acquisition d'image. Elle consiste simplement a capturer des images

ou des vidéos de différents véhicules lors de leur passage.

Cela peut se faire de deux fagons différentes:
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11.6.1.1 Utiliser une caméra infrarouge

Cette premiére approche tire parti de la nature rétro réfléchissante de la surface des plaques
d'immatriculation. Contrairement a la réflexion par diffusion ou a la réflexion angulaire, la

rétro-réflexion renvoie la lumiére a la source, comme indiqueé a la Figure 11.19.

Angle reflection Scatter or diffuse  Retroreflection
raflaction

Figure 11.19: Types de réflexions [12]

Ainsi, si une caméra avec filtre couplé a un projecteur de lumiere infrarouge structurée est
utilisée, seule la lumiere infrarouge peut étre récupérée, obtenant ainsi une image ou la plaque

d'immatriculation peut étre parfaitement distinguée, comme celle illustrée a la figure 11.20.

01943118 24

Figure 11.20 : Image obtenue avec une caméra infrarouge

Le fait d’obtenir une image de ce type facilite grandement le développement du systéme
reconnaissance de plaque d’immatriculation, car la localisation et ’extraction consécutive de
la plaque minéralogique a partir de I’image deviennent un processus pratiquement direct. De
cette facon, le reste du probléme est réduit aux étapes de la segmentation de la plaque

d’immatriculation et de la reconnaissance des caracteres [12]

11.6.1.2 Utilisation d'un appareil photo numérique haute résolution (HR)

Comme les caméras infrarouges ne sont pas accessibles a tout le monde, l'utilisation de
caméras numériques haute résolution a des fins de reconnaissance automatique de plagques

d'immatriculation est également répandue. Les images obtenues par cette méthode sont les
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images courantes régulierement vues dans la vie quotidienne, qui appliquées a une voiture

donnent une image comme celle montrée a la figure 11.21.

225"

Figure 11.21 : Image prise avec appareil photo HR

A cet effet, un appareil photo numérique avec une résolution remarquablement bien est
nécessaire. En dehors de cela, il convient de noter que les différentes configurations des
parametres de la caméra ainsi que les conditions d'éclairage et les conditions météorologiques
affectent grandement I'image acquise. De plus, contrairement a la premiere, cette seconde
approche présente 1’inconvénient d’impliquer d’autres étapes de traitement d’image afin de

pouvoir localiser et extraire correctement la plaque d'immatriculation de I'image [12]
11.6.2. Prétraitement

Cette étape consiste a traiter et a préparer une image nécessaire a la détection ultérieure de la

plaque d’immatriculation et a la reconnaissance des caracteéres.

11.6.2.1. Conversion d'image Rouge, Verte, Bleu (RVB) en niveaux de Gris
a) image numérique :
Est un tableau a deux dimensions de nombres réels, est divisée en N lignes et M

colonnes. L’intersection de ces lignes et colonnes est appelée pixels.

<+—— (Colonnes M —

Lignes N

Figure 11.22 : image numérique 2 dimension
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b) Image (RVB)
Une image RVB en vraie couleur est représentée par une matrice double tridimensionnelle

M x N x 3. Chaque pixel a des composantes rouge, verte et bleue

Blue component
Image Plane

Pixel,
[255, 0, 255]

Green component
image Plane

Pixel, = [127, 255, 0]

Red component image Plane

RER imaga ara farmad fram tha ina nival of tha thraa imacac

Figure 11.23 : Image RVB, M *N * 3 [13].

c) Image niveaux de gris
Une image en niveaux de gris de M pixel de hauteur et de N pixel de largeur est représentée
par une matrice de type de données double de taille M * N dont les valeurs ont été mises a
I'échelle pour représenter les intensités. Chaque valeur de pixel des images en niveaux de gris,
comprise entre 0 (noir) et 255 (blanc), Voici deux méthodes pour le convertir :

« méthode moyenne :
Grayscale=(R+G +B/3) (11.1)
» méthode de la luminosité [14].

Grayscale image = ((0.3*R) + (0.59* G) + (0.11 *B) ) (11.2)

(@) (b)

Figure 11.24 : Image avant et apres la conversion, (a) : Image originale, (b) : Image
en niveau de gris
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11.6.2.2. Filtrages d’images
Le filtrage des données d'image est un processus standard utilisé dans presque tous les
systemes de traitement d'image.

Les filtres sont utilisés pour supprimer le bruit d'une image numérique tout en préservant les

détails de I'image [15].
Le choix du filtre est déterminé par :

= La nature de la tache effectuée par le filtre
= Comportement du filtre
= Type de données

a) Techniques de filtrages :

Technique
de filtrages

I_Ziltrgge Filtrage
lineaire non lineaire

Figure 11.25 : Les techniques de filtrages [15].

b) Filtrage linéaires
Sont utilisés pour éliminer certains types de bruit.il est facile a concevoir, les filtres linéaires

fonctionnent mieux avec le bruit du sel et du poivre et le bruit gaussien. .soit | I’'image
numérique, soit h une fonction de [x1, x2] x [y1, y2] a valeurs réelles, la convolution de | par

h est définie par :
I+ m)[x,y] = X2 X2, h@j)[x — iy —j] (11.3)
Tels que h est un noyau de convolution

Le filtrage linéaire contient 2 types de masque sont :

e Filtre moyenneur
e Filtre Gaussien

Ces filtres :
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- ont tendance a flouter le bord

- détruire les lignes et autres détails fins de I'image

c) Filtrage non linéaires
lIs sont plus puissants que les filtres linéaires car ils permettent de réduire les niveaux de

bruit sans brouiller les contours, peut étre difficile a concevoir.

d) Types des filtres

Il existe 4 types ils sont :

Types des ]
filtres
\ )
1 v
Filtre
Filtre médian Filtre de Wiener moyenneur Filtre gaussien

Figure 11.26: Les types de filtres

1) Filtre médian
Est un filtre non linéaire simple et puissant, Il est utilisé pour réduire la variation d'intensité
entre un pixel et l'autre pixel. Dans ce filtre, nous remplacons la valeur de pixel par la valeur
médiane. Cette derniére est calculée en triant d'abord toutes les valeurs de pixels dans l'ordre
croissant, puis en remplacant le pixel calculé par la valeur de pixel médiane [15]. Le filtrage

de I’'image est donné par la formule suivante:

f(x,y) = median{g(s,t)} (11.4)

(s,1) € Sy

Ou Sxy représente I'ensemble des coordonnées dans un masque rectangulaire de taille m * n

centré au point (X, Y), l'image donnée est g(x, y) [16].

Filtrage médian avec une fenétre de taille 3x3
91 [55 |90 g
Image de On liste les valeurs de I’image de référence :
référence —» 77 68 95
(taille 3x3) 55,68,77,90,91,95,115,151,210

115 | 151 | 210 v

Valeur mediane =91

Tableau I1.1 : Explication du Filtrage médian
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JORGEN LAURSEN A/S

-

(c)

Figure 11.27 : Filtrage par filtre médian, (a) : Image original, (b) : Image bruité, (c) : Filtrage

2) Filtre moyenneur

Est un filtre linéaire simple.son principe est basé sur le remplacement de chaque valeur
de pixel dans une image par la valeur moyenne de ses voisins, y compris elle-méme. Mais
ne conserve pas les détails de I'image. Certains détails seront supprimés de d'image avec

I'utilisation de ce filtre, le filtrage de I’'image est donné par :

f(6,3) = ——T(spes,, B(S, ) (11.5)

Soit Sxy représentent I'ensemble de coordonnées dans une fenétre de sous-image rectangulaire
de taille m * N, centrée au point (x, y). Le processus de filtrage de la moyenne arithmétique
calcule la valeur moyenne de 1’image corrompue g (x, y) dans la zone définie par Sxy. La

valeur de I’image restaurée en un point quelconque (X, y) est simplement la moyenne

arithmétique calculée a I’aide des pixels de la région définie par S. En d'autres termes [16].
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[' '}} '

¥ JORGEN LAURSEN A/S ¥

(c)

Figure 11.28 : Filtrage par filtre moyenneur, (a) : Image original, (b) : Image

corrompue par 12 % bruits gaussien, (c) : Filtrage

3) Filtre Gaussian
Le filtre gaussien lisse une image en calculant la moyenne pondérée dans une boite a filtre. Il

est utilisé pour supprimer le bruit et le flou de I’image. Probablement le filtre le plus utile
(mais pas le plus rapide).
Le filtrage gaussien est effectué par convolution chaque point du tableau en entrée avec un

noyau gaussien, puis en les additionnant pour produire le tableau en sortie

La distribution gaussienne en une-Dimension a la forme :

x2
G(x) = /202 (11.6)

—18e
V2o

En deux dimensions, il est le produit de deux telles fonctions gaussiennes, une dans chaque
dimension :
_3\12+y2

e 22 (1.7)

G(x,y) =

2no?
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Ou X est la distance de I’origine sur ’axe horizontal, Y est la distance de I’origine sur I’axe

vertical et g est I’écart type de la distribution de gaussienne [17].

(@ (b)

Figure 11.29: Filtrage par filtre gaussien(a) : Image Originale, (b) : Image corrompue par
20% du bruit de sel et de poivre, (c) : Filtrage

5) Filtre de Wiener
Le but du filtre de Wiener est de filtrer le bruit qui a corrompu un signal. Ce filtre est basé

sur une approche statistique.

* L’objectif du filtre de Wiener est de réduire autant que possible ’erreur quadratique

moyenne (EQM) selon 1’équation suivante :

MSE(x") = ¥ij=1(x") — x(i,))* (11.8)
Ou (xY) : la mesure de bruit, x(i,j) : est l'image sans bruit, et N le nombre d'¢léments

dans x(i,j) [18].
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S

Figure 11.30: Filtrage par filtre de Wiener, (a): Image original, (b) : Image bruité (bruit de

poisson), (c) : Filtrage

11.6.2.3. Binarisation d’image

Pour les images acquises en niveaux de gris, la binarisation devient nécessaire avant
d’attaquer la phase du traitement. La binarisation permet de mieux distinguer les caractéres
du fond, elle consiste a attribuer a chaque pixel de I’image une valeur de 0 ou 1 [19].

Le résultat de la reconnaissance de caractéres dépend fortement de la binarisation. L'image
binarisée de haute qualité peut donner plus de précision dans la reconnaissance des caractéres
par rapport a I'image d'origine, car de la présence du bruit dans I'image d'origine. En fait, le
probleme est de savoir quel algorithme de binarisation est approprié pour toutes les images.
La sélection de l'algorithme de binarisation le plus optimal est difficile car différents
algorithmes donnent des performances différentes sur des ensembles de données différents.
Cela est particulierement vrai dans le cas de documents historiques, les images présentant des
variations de contraste et d’éclairage. La figure 11.31 montre la conversion de 1’image en

binaire.

Les algorithmes se divisent en deux catégories:
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% Binarisation globale

% Binarisation locale.
Les méthodes de binarisation globales utilisaient une valeur de seuil unique pour I’image
entiere et la méthode de binarisation locale, ou la valeur de seuil était calculée localement

pixel par pixel ou région par région [20].

a) Méthodes de binarisation
Cette section classe les méthodes de binarisation locales et globales importantes actuellement

utilisées pour la binarisation.

Pour la binarisation globale, nous choisissons:
1) Méthode de seuillage fixe

2) Méthode Otsu

3) Méthode de Kittler

Pour la binarisation locale, nous choisissons:
1) Méthode Niblack

2) Méthode adaptative

3) Méthode Sauvola

L AF 54539)

T JomOENW LAURABNAS

v

@ (b)

Figure 11.31 : Conversion en image binaire, (a) : Image en niveau de gris, (b) : Image
binarisée
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11.6.2.4. Détection de contours
L’objectif de la détection de contours est de repérer les points d’'une image numérique qui
correspondent a un changement brutal de I’intensité lumineuse. La détection des contours
d’une image réduit de maniere significative la quantité de données et élimine les informations
qu’on peut juger moins pertinentes, tous en préservant les propriétés structurelles importantes

de ’image [21]. Il existe plusieurs méthodes de détection de 1’image telle que :
1) Méthode de Sobel

Le principe de ce filtre est que l'opérateur calcule le gradient de I'intensité de chaque pixel.
Ceci indique la direction de la plus forte variation du clair au sombre, ainsi que le taux de
changement dans cette direction. On connait alors les points de changement soudain de
luminosité, correspondant probablement a des bords, ainsi que l'orientation de ces bords.
L'opérateur utilise des matrices de convolution. La matrice (généralement de taille 3x3) subit
une convolution avec I'image pour calculer des approximations des dérivées horizontale et
verticale. Soit A I'image source, Gx et Gy deux images qui en chaque point contiennent des
approximations respectivement de la dérivée horizontale et verticale de chaque point. Ces

images sont calculées comme suit:
+1 0 -1 +1 +2 +1
Gx=|+2 0 —-2]*xA et Gy={ 0 0 0 |*xA
+1 0 -1 -1 -2 -1

En chaque point, les approximations des gradients horizontaux et verticaux peuvent étre

combinées comme suit pour obtenir une approximation de la norme du gradient:

G = /G§ + G§ (11.9)

2) Méthode de prewitt

La matrice qui correspond au filtrage horizontal, faisant ressortir essentiellement les contours
verticaux, selon l'opérateur de Prewitt, s'écrit hx = [-1 0 1] tandis que la matrice verticale hy
est sa transposée. Les deux convolutions avec le tableau de valeurs initiales créent deux

tableaux GX et GY a l'origine du tableau G sur lequel on peut localiser les maximums [21].
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3) Méthode de Canny
Le filtre de canny (ou détecteur de canny) est utilisé en traitement d’images pour la détection

des contours. L’algorithme est congu par John canny en 1986 pour étre optimal suivant trois

critéres clairement explicités :

e Bonne détection : faible taux d’erreur dans la signalisation des contours
e Bonne localisation : minimisation des distances entre les contours détectés et les
contours réels

o Clarté de la réponse : une seule réponse par contour et pas de faux positifs [22].

U : U
LBF 54530 AT 54539
(a) (b)
d pEreE Ty LD

@@M/

(©)

Figure (11.32) : les méthodes de détection de contours, (a) méthode de prewitt, (b) méthode
de sobel, (c) méthode de canny

11.6.3. Extraction des plaques d’immatriculation (PI)

Une fois que l'image du vehicule est obtenue, I'étape suivante consiste a extraire la plaque
d'immatriculation. A cette fin, cette deuxiéme étape est basée sur I’identification des
caracteristiques de la plaque minéralogique au sein de 1’image, telles que sa couleur, sa forme

ou ses caracteres, afin de détecter sa position et ainsi pouvoir I’extraire [23].
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Il existe une grande variété de méthodes d'extraction des plaques d’immatriculation. Ces

méthodes peuvent étre classées comme suit :

11.6.3.1. Extraction selon I’information de contour
L'une des caractéristiques les plus importantes des plaques d'immatriculation étant leur forme
rectangulaire, le fait d'identifier les arétes de ce rectangle est un moyen tres courant et efficace

de localiser et d'extraire des plaques d'immatriculation.

En fait, ce sont les plus simples de toutes les méthodes d’extraction de plaques
d’immatriculation, étant tres rapides et simples. Cependant, pour que ces méthodes donnent
des résultats fiables, les bords des plaques d'immatriculation doivent étre continus et les
images peu complexes, c'est-a-dire qu'elles ne doivent pas contenir trop d'arétes indésirables

pouvant étre confondues avec les plaques d'immatriculation [23]

Quelques exemples de cette methode sont les suivants: filtre Sobel, algorithme de détection de

contour vertical.

11.6.3.2. Extraction selon I’information globale de I’image
Une autre approche courante pour I'extraction de plaques d'immatriculation consiste a utiliser

des caracteristiques globales de I'image. Ce type de méthodes vise a trouver un objet connecté

dans I’'image dont la dimension est similaire a celle d’une plaque d'immatriculation.

Elles constituent également des méthodes tres simples, totalement indépendantes de
I'emplacement de la plaque d'immatriculation dans I'image. Néanmoins, elles prennent tres
longtemps et peuvent présenter des probléemes avec des images de mauvaise qualité, dans la
mesure ou elles risquent de générer des objets brisés qui peuvent rendre difficile

I'emplacement de la plaque d'immatriculation [23]

Certaines de cette méthode sont les suivantes: analyse en composantes connectées (ACC),
algorithme de détection de contour ou corrélation croisée 2D avec un modele de plaque

d'immatriculation prédéfini

11.6.3.3. Extraction selon les caractéristiques de texture
Une autre caracteéristique typique des plaques d'immatriculation est leur transition de couleur
fréquente de la couleur darriere-plan, blanche ou jaune, a la couleur des caractéres,

généralement le noir.

Par conséquent, plusieurs méthodes ont été développées afin de tirer parti de ces

caractéristiques de texture.
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En effet, elles constituent des techniques trés robustes, capables de détecter des plaques
d'immatriculation méme si leurs limites sont déformées. Cependant, ils sont complexes en

termes de calcul, en particulier lorsque 1’image présente plusieurs contours [12]

Voici quelques exemples de ces méthodes : Filtrage par Transformée de Fourier Discréte, ou
filtres de Gabor

11.6.3.4. Extraction selon les caractéristiques de couleur
Cet autre type de méthodes repose sur le fait que la plupart des plaques d'immatriculation
partagent les mémes couleurs, qui sont généralement le noir et le blanc ou le noir et le jaune.
Ainsi, ils se concentrent sur cette fonctionnalité, c'est-a-dire qu'ils analysent les couleurs des

images, afin de détecter les plaques d'immatriculation.

Grace a cela, il est possible de détecter méme des plaques d'immatriculation inclinées ou
déformées. Néanmoins, ces techniques reposent largement sur les limites du jeu de couleurs
utilisé. Par exemple, les conditions d’éclairage affectent fortement le RVB et le TSL (teinte,
saturation, luminosité) est tres sensible au bruit. En outre, une détection erronée peut se
produire si les couleurs de la plaque d'immatriculation sont également présentes dans d'autres

parties de I'image [23]
Certains exemples de cette méthode sont : détection de contour de couleur, utilisation des

algorithmes génétique.

11.6.3.5. Extraction selon les caractéristiques de caractére
Comme chacun le sait, le noyau de toutes les plaques d'immatriculation est le numero

d'enregistrement indiqué, composeé d'une combinaison de caracteres alphanumériques. Par
conséquent, les méthodes qui utilisent des caractéristiques de caractére profitent de ce fait

pour localiser et extraire la plaque d'immatriculation de I'image.

En réalité, ce sont des techniques assez robustes qui ne sont pas affectées par la rotation de la
plaque d’immatriculation. Cependant, ils prennent généralement beaucoup de temps et une
détection incorrecte peut parfois se produire si des caractéres supplémentaires sont présents
dans I'image [12].

Quelques exemples de cette méthode sont les suivants : appliquer la transformation de hough,

utilisation la largeur des caracteres, utilisation la projection horizontale
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11.6.3.6. Extraction selon la combinaison de caractéristiques
Si toutes les méthodes précédentes produisent déja remarquablement de bons résultats, une
fois que ces méthodes sont correctement combinées, les performances du systéeme peuvent
étre améliorées. En d’autres termes, I’utilisation combinée de deux ou plusieurs
fonctionnalités offre des résultats plus fiables, mais au détriment d’une augmentation des

codts de calcul et de la complexité du systeme [12].

Voici quelques exemples de ce type de méthodes: combinaison de caractéristiques de couleur
et de texture, combinaison de caractéristiques de couleur et de contour, voire la combinaison
des trois. En plus de cela, les combinaisons les plus récentes et probablement les plus réussies
sont celles qui combinent certaines des techniques précédemment expliquées avec les

classificateurs d’apprentissage machine

11.6.3.7. Avantages et inconvénients de chaque classe de méthodes d'extraction de la
Pl

Méthodes Avantages Inconvénients
d’extraction

Selon i Le plus simple et rapide i Peu étre applique a des images complexes
Pinformation de ! I car ils sont trop sensibles aux bords
contour ! 1 indésirables

1 1

i i
Selon i Simple, indépendant de la i Peut générer des objets cassés.
I’information I position de la plaque !
globale de I’image | d'immatriculation :

1 1
Selon les i Etre capable de détecter i Calcul compliqué quand il y a beaucoup de
caracteristiques de i méme si le bord est déforme i contour
texture i :

1 1
Selon les i Etre capable de détecter les i RVB est limité aux conditions d’éclairage,
caractéristiques de ! plaques d'immatriculation ! TSL est sensible au bruit.
couleur 1 inclinées et déformées. H

a |
Selon les i Robuste a la rotation. i Prendre du temps (traiter tous les objets
caractéristiques de ! I binaires), produire des erreurs de détection
caractere : i lorsque d’autres textes dans I’image

1 1

1 1
Selon la i Plus fiable i Complexe de calcul
combinaisonde ! !
caractéristiques ! !

Tableau 11.2 : Avantages et inconvénients de méthodes d'extraction de la Pl [23].
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11.6.4. Segmentation des plaque d'immatriculation

Une fois que la plaque d'immatriculation extraite de I'image, la troisieme étape d'un systeme
RPI est la segmentation de la plaque d'immatriculation. Elle consiste a extraire de I'image de
la plaque d'immatriculation chacun des caractéres qui y figurent.

A cette fin, tout d'abord, une étape de prétraitement est généralement effectuée sur l'image
afin d'améliorer sa qualité et de faciliter ainsi I'extraction des caracteres. Par exemple, un
probléme couramment traité dans cette étape de prétraitement est la correction d'inclinaison.
En général, I'amélioration de la qualité de I'image de plaque d'immatriculation extraite est un
aspect essentiel pour réussir la segmentation de la plaque d'immatriculation. Ensuite, une fois
I’étape de prétraitement terminée, la segmentation appropriée de la plaque d'immatriculation
est effectuée.

Comme pour la phase précédente, de nombreuses méthodes ont été mises au point en fonction
des caractéristiques de 1’image de plaque d'immatriculation utilisées. Ci-dessous, une bréve

description des différentes approches existantes est fournie.

11.6.4.1.Utilisation de la connectivité en pixels

Comme on peut le voir a la figure 11.33, la connectivité entre les pixels correspond au rapport
entre les pixels de ’image et les pixels qui les entourent, c’est-a-dire leurs pixels voisins.

Cette fonctionnalité peut étre utilisée pour la segmentation de plaques d'immatriculation

(xy-1) (x-1,y-1)| (x,y-1) [(x+1,y-1)
(x-1y) | (ey) | (x+y) (x-1y) | boy) | (xHy)
(x,y+1) (x-1,y+1] (x,y+1) |(x+1,y+1
4 connectivité 8 connectivité

Figure 11.33: Exemples de connectivité de pixels [24]

Ce type de technique est a la fois simple et direct. En fait, il s’avére trés résistant a la rotation
des plaques numérotées. Néanmoins, ils ne parviennent généralement pas a extraire les
caracteres joints ou cassés, ce qui peut parfois poser probléme [25].

11.6.4.2. Utilisation de profils de projection

D'autres méthodes de segmentation de plaques d'immatriculation reposent sur l'extraction et

I'analyse des profils de projection de I'image de la plaque. Celles-ci représentent la somme
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courante des valeurs des pixels d'une image dans une certaine direction, généralement
horizontale ou verticale. Comme toutes les plaques numérotées partagent la structure
commune de plusieurs caracteres alphanumériques noirs dans une rangée sur un fond blanc ou
jaune, leur profil de projection a une forme caractéristique qui peut étre utilisée pour détecter
la position des caracteres, comme on peut le voir dans la figure 11.34

"X 134 TERS:
M P ‘“‘U " ;]

Figure 11.34 : Méthodes de profils de projection verticale [12]

Ce type de méthodes présente deux avantages principaux. D'une part, ils sont totalement
indépendants de la position des caracteres et, d'autre part, ils sont capables de gérer un certain
degré de rotation des plaques d'immatriculation. Cependant, ils présentent également certains
inconvénients, comme étre fortement affecté par le bruit et nécessiter une connaissance
préalable du nombre exact de caracteres figurant sur la plague d'immatriculation, qui varie
généralement d'un pays a l'autre [25].

Un exemple de cette méthode serait: projection verticale de I'histogramme d’une image

binaire de la plaque d’immatriculation

11.6.4.3. Segmentation selon la connaissance préalable des caracteres
Les méthodes qui utilisent la connaissance préalable des caractéres sont basées sur 1’idée que
si les positions et le nombre de caracteres figurant sur la plaque d’immatriculation sont
connus, il n’est pas difficile d’extraire ces caractéres a 1’aide d’un modele. En effet, ils
constituent des méthodes trés simples. Néanmoins, ils sont totalement limités par La
connaissance préalable du format de la plague minéralogique et toute modification de celle-ci

peut affecter le résultat de la segmentation de la plague minéralogique [23].

Quelques exemples de cette méthode sont: numérisation de plaque d'immatriculation ou

redimensionnement de plaque d'immatriculation dans une taille de modéle connue

11.6.4.4. Segmentation a I'aide de contours de caractéeres
Les caracteres figurant sur une plaque d'immatriculation ayant généralement une taille fixe, la

modélisation par contour de ces caracteres est une autre technique habituellement utilisée
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pour la segmentation d'une plaque d'immatriculation. Ce type de technique consiste
généralement a rapprocher la forme des caractéres en un rectangle de dimensions fixes, puis a
rechercher les caracteéristiques de I'image de la plaque d'immatriculation qui correspondent a
ce rectangle, d'ou la recherche des caractéres.

Ce sont des techniques tres simples, rapides et simples, qui peuvent méme détecter des
caracteres apparaissant dans des plaques d'immatriculation inclinées. Néanmoins, ils peuvent
présenter des problemes avec des images de mauvaise qualité, dans lesquelles certains
caracteres risquent de ne pas étre trés bien distingués, conduisant a une détection erronée des

contours [12].

Voici quelques exemples de ce type de techniques: algorithmes de recherche de contours ou

modele de contour actif basé sur la forme

11.6.4.5. Segmentation a I'aide de combinaison de caractéristiques
Comme dans la phase précedente, la combinaison de plusieurs de caractéristiques décrites ci-
dessus offre des reésultats de segmentation plus fiables. Mais, encore une fois, le prix a payer
est sa complexité de calcul.

11.6.4.6. Avantages et inconvénients de chaque classe de méthodes de segmentation
de la PI

Méthodes de Avantages Inconvénients

segmentation

Ne réussit pas a extraire tous les
caracteres lorsqu'il y a des caracteres
joints ou cassés.

Utilisation de la
connectivité en pixels

Simple et direct, robuste a
la rotation de la plaque
d'immatriculation.

Indépendamment des Le bruit affecte la valeur de projection

g'f)rselggn;bdlg g:rag:Z:eL;ne et nécessite une connaissance préalable
P g i du nombre de caracteres de la plaque

certaine rotation. : d'immatriculation

Utilisation de profils de
projection

selon la connaissance

préalable des caractéres Limité par la connaissance antérieure,

tout changement peut entrainer des
erreurs

Simple.

Peut obtenir les limites
exactes du caractere

Plus fiable.

Lent et peut générer un contour
incomplet ou déformé

Segmentation a l'aide de
contours de caracteres

a I'aide de combinaison
de caractéristiques

Complexe de calcul

Tableau 11.3 : Avantages et inconvénients méthodes de segmentation de la PI [23].
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11.6.5. Reconnaissance de caracteres

La derniére étape de chaque systéme RPI reconnait avec succes chacun des caractéres de
plague d'immatriculation précédemment extraits. A ce stade, de nouveaux problémes
apparaissent, tels que la taille et I'épaisseur des caractéres dues aux facteurs de zoom,
différentes polices de caracteres pour différents pays, des caracteres bruités ou brisés, Afin de
répondre a toutes ces questions, il y a deux principaux types de méthodes, qui sont basées sur
I'utilisation de deux fonctions d'image de caractéres différents.

11.6.5.1. Utiliser des données brutes

Comme leur nom I’'indique, ces méthodes utilisent toutes les informations de 1’image de
caractére extraite, ¢’est-a-dire toutes les valeurs de pixels, et le principe de fonctionnement

qu’elles utilisent est la correspondance des modeles.

Ce sont des methodes trés simples et directes, mais elles ne peuvent reconnaitre correctement
que les caracteres a une seule police, non pivotés, non rompus et de taille fixe. De plus, le fait
de traiter tous les pixels de I’image, y compris les pixels non importants, rend ces methodes

plus longues que les autres [12].

Voici quelgues exemples de ces méthodes: Correspondance de modele, corrélation croisée

normalisée

11.6.5.2. Reconnaissance de caractéres a I'aide d’extraction de caractéristiques
Contrairement a la précédente, cet autre type de technique repose sur I’idée que tous les pixels
de I’image de caracteres ne sont pas également pertinents pour la reconnaissance des
caracteres. Ainsi, en utilisant cette approche, le temps de traitement est considérablement
réduit et la distorsion de I'image affecte moins sur le résultat final. Néanmoins, le processus
d’extraction des fonctionnalités nécessite un peu plus de temps et si les caractéristiques ne

sont pas robustes, la reconnaissance risque de se dégrader [12].

Apreés l'extraction des caractéristiques, de nombreux classificateurs peuvent étre utilisés pour
reconnaitre des caracteres, tels que : Réseau de neurones artificiels [26], Machines a Vecteurs
de Support [27], Modele de Markov Caché (MMC) [28].

1.7 CONCLUSION

Dans Ce chapitre nous présentons une étude complete sur le systeme de RPI, incluant les

éléments principaux utilisés pour la reconnaissance ainsi que ces domaines d’utilisation du
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systeme de RPI, de plus nous avons abordé les méthodes existantes dans chaque étapes en

donnants des exemples des techniques utilisé a chaque méthode.
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Chapitre 111 Application a la reconnaissance des P1 Algérienne

I11.1 INTRODUCTION

L'un des principaux objectifs de la détection et de la reconnaissance automatiques des plaques
d'immatriculation de voitures est de réduire la main d’ceuvre, le colt, le temps et de rendre le
processus rapide et hautement disponible. 1l est nécessaire d'identifier et de lire le numéro de
la plaque d'immatriculation du véhicule a partir de photo prise par des dispositifs de
surveillance. 11 est nécessaire de convertir I’image en format texte avant de pouvoir 1'utiliser

par d’autres parties du systéme, sans intervention humaine.

111.2 PLAQUE D’IMMATRICULATION ALGERIENNE
La plaque d’immatriculation en Algérie est composée de dix chiffres, voir figure 111.1

(01813 115 19 |

Figure 111.1 : Plaque d’immatriculation algérienne

Nous commencons par la droite :

« 19 » Correspond du code de la wilaya d’immatriculation.

« 15 » Correspond a I’année de mise en marche de véhicule.

« 1 » Correspond au type de véhicule, ici c’est 1 car ¢’est une véhicule léger, « 3 » pour le
poids lourd.

« 01813 » Correspond au numéro de dossier du véhicule.

I11.3 LE SYSTEME DE RPI PROPOSE
Le systeme congu dans le cadre de ce projet est composé de les étapes suivante : étape
d’acquisition d’image, étape de prétraitement de I’image comprenant la conversion d’un
format d’image en un autre , le filtrage et la binarisation d’image, la troisieme étape est la
localisation et I’extraction de la plaque d’immatriculation , ainsi 1’étape suivante est la
segmentation et étiquetage des caracteres de la Pl . L’étape derniére consiste a identifier les

caracteres.

L’organigramme du systeéme de RPI est illustré a la figure I11.2
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Acquisition (base de
données)

Conversion de RVB en
niveau de gris

Filtrage d'image

Détection du contour

Localisation du plague
d'immatriculation

Segmentation et
étiquetage des caractéres

| Binarisation d'image I

09125 113 23
[ Fecomaisancedes 1 [09125-113-23 |

Figure 111.2 : Organigramme du systeme de RPI

1- Acquisition :La premiére étape consiste a capturer une image a ’aide d’une appareil
photo HR, ces images seront prises et stockées au format PNG ou JPEG , I’'image
d’entrée est de taille 960 x 720 .

8 1

Figure 111.3 : Image originale
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2- Conversion en niveau de gris : Afin de réduire la luminance de I'image couleur, la

4- Binarisation d’image

conversion en niveaux de gris est appliquée (on utilisant I’équation 11.2. Cela permet
de réduire le bruit de l'image dans une certaine mesure et facilite également le
traitement ultérieur de I'image. La figure 111.4 montre I'image d'un véhicule qui avait

été appliqué avec le filtre en niveaux de gris.

(a) (b)

Figure 111.4 : Conversion I’image en niveaux de gris, (@) : Image original,
(b) : Image en niveaux de gris

3- Filtrage d'image : Une fois l'image convertie, elle est soumise a un processus de
lissage afin d'éliminer le bruit. Dans ce cas, le filtrage médian a été utilisé. La taille du
voisinage utilisé est de 5 x 5. Le résultat de ce processus est une image avec moins de

bruit et un meilleur lissage. Le résultat est illustré a la figure I11.5.

Y : \q VBN m— "\

ot
e

(a) (b)

Figure 111.5 : Filtrage d’image, (@) : Image en niveau de gris, (b) : Image filtrée

cette étape consiste a convertir ’image en réduisant les
informations contenues dans ’image de 256 nuances de gris a 2 : noir et blanc, cela

permet de faciliter la reconnaissance des caractéres.
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\7/

v i

(a) o (b)

Figure 111.6 : Binarisation d’image, (a) : Image originale, (b) : Image binaire

5- Détection du contour : Une fois I’image convertie en niveaux de gris et lissée a ’aide
d’un filtre numérique médian, un algorithme de détection des contours a été utilisé
pour rechercher les contours d’une image en appliquant la méthode de prewitt. Elle
produit les bords aux points ou le gradient d'une image est le maximum. Cet
algorithme donne le détecteur de contour optimal avec un taux d'erreur trés faible. La

figure (9) montre I'image aprés effet la détection de contour prewitt.

Figure 111.7 : Détection des contours

6- Localisation de la plaque d'immatriculation :
C’est I'une des sections importantes. Comme mentionné précédemment, I’image est
soumise a plusieurs processus. La figure 111.8 montre I’algorithme de localisation la

région de la plaque d’immatriculation
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Détection de contour

Extraction des composants
connectés (CC)

A

For i=1: nombre du CC >

Max CC

l
/\
\ Oui

/Si L/H>5 | L/H <3.5\
Cc(i)=0
< & (maxa >400) | P U -
\leadw) /_.

Afficher la plaque d’immatriculation

Figure 111.8 : Algorithme de localisation de la plaque

Ou L : Largeur de la PI, H : Hauteur de la PI, maxa : Surface de la Pl

Apres la détection des contours de I’image, 1’étape suivante consiste & étiqueter les régions
connectées. Dans notre cas, nous indiquons également que les régions connectées doivent

avoir au moins 8 objets connectés. Et classées les avec ses coordonnées.
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(a) (b)

Figure 111.9 : Localisation de la plaque, (a) : Détection de contour, (b) : Localisation
la région de la plaque

Comme nous l'avons vu dans I'image précédente, la région de la plaque d'immatriculation est

celle qui a la plus grande surface.

0912511323

Figure 111.10: Extraction de plaque d'immatriculation

7- Segmentation et étiquetage des caractéres: Apres avoir localisé la région de la plaque
d’immatriculation, vient I’étape de la segmentation qui est le processus par lequel
nous séparons chaque caractéres de la plaque d’immatriculation afin de les traiter un
par un.

e Différentes méthodes peuvent étre utilisées pour réaliser le processus de
segmentation, notre approche consiste a créer des cadres de sélection autour de
chaque caractere.

e Une fois les composantes connectés sont trouvés, la commande de remplissage est
utiliser pour remplir ces objets avec des couleurs différents voir figure 111.12,
Aprés cela la commande de cadre de sélection est utilisée pour dessiner des
rectangles autour de tous les objets remplis

e Pour éviter les objets connectés petits ou trop grands, une condition concernant la

taille minimale et la taille maximale d’un cadre de sélection est définie,
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e Une fois ces boites englobantes crées, les sous images sont crées a partir de
I’image en noir et blanc correspondant a chaque caractére, le résultat est illustré a

la figure 111.13.

(b)

Figure 111.11 : Suppression les objets indésirables, (a) : Avant la suppression, (b) : Apres
la suppression

03125 13 23

Figure 111.12 : Remplissage les objets trouvés

03125113 -23

Figure 111.13 : Segmentation de la plaque

Apreés cela, les caracteres segmentés seront redimensionnés a la taille du modele, soit 42 x 24
pixels. Le but du redimensionnement est de rendre la taille des caractéres comparable a celle

des modeéles :

BIREIENZAAN

Figure 111.14 : Redimensionnement des chiffres
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8- Reconnaissance des caracteres :

La figure 111.15 montre les étapes de reconnaissance des caracteres .

Début

y

Sélectionner ’'image du caractére

v

Redimensionner ’image

!

Calculer la cor;espondance <

>

v

Sila
correspondance
la plus élevée est
trouvé

Non

Stocker la correspondance la
plus élevée

Sile
caractéere
est lie

Oui

Non

Stocker ’indice de meilleure
correspondance comme
caractére reconnu

Figure 111.15 : Algorithme de reconnaissance de caractéres
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La reconnaissance des caractéres est effectuée a l'aide d'une correspondance de modele.
Les modeéles sont normalisés a 42 x 24 pixels et stockés dans la base de données. Les
modeles doivent tenir dans une fenétre sans espaces blancs des quatre c6tés. Une fois les
caracteres segmentés, nous commencons la reconnaissance des caractéres par corrélation a
2 dimensions. Nous corrélons chaque caractere segmenté avec les modeles de chiffres de
la base de données, puis nous choisissons la valeur de chaque caractere en fonction du

résultat de la corrélation.

Le résultat de la reconnaissance des caractéres est sélectionné en fonction des valeurs
maximales de corrélation pour chaque caractére. Seuls les composants connectés
affichant les valeurs de corrélation maximales seront sélectionnés, les cases restantes
seront ignorées. Le résultat final du systeme de RPI est présenté a la figure I111.17 ci-

dessous.

OR01/ ToRoR48 3178 RO

Ld mma

o [4 LRC ”l
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Figure 111.16 : Modeles utilisés pour la correspondance de modeéles
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Figure 111.17 : Résultat final
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111.4 RESULTATS EXPERIMENTAL

Les résultats de la correspondance de modele pour la reconnaissance des caracteres sur
certaines des plaques d'immatriculation algériennes a partir d'images statiques

Sont illustrés au tableau I11.1. La comparaison des autres résultats expérimentaux est
illustrée au tableau I11.2

Plaque reelle : Plague : Caractere | Taux de
predite : snon | réussite
- identiques

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
: : :
15416 11224 | 15416 112 24 } 0 i 100%
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
: : :
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
: : :
00087 119 24 i 0087 119 24 i 0 i 100%
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
I I I
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
: : :
695195 00 16 | 695795 00 76 | 2 i 80%
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
' ' '
1 1 1
g N 1 1 1
2 S ™ 1 1 1
Ve . 1 1 1
: : :
01943118 24 ; ; ;
S S SRR — 1 1 1
== 0194311824 01943118 24 ; 0 i 100%
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
! ! !
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0089534 6

008951 314 16 70%

01813 11519 01813 11519 100%

01813 115 19

Tableau 111.1 : Exemple de reconnaissance des plaques d’immatriculation.

e Le systéme proposé pour cette recherche a été testé sur quelques images car il n’y a
pas de base de données de plaques d’immatriculation (PI) algérienne, Le temps
moyen pour la détection Pl est de 2 secondes alors que le temps moyen pour la
segmentation et la reconnaissance est de 10 secondes. Ainsi, le temps moyen total de

capture de I'image pour reconnaitre la plaque d'immatriculation est de 12 secondes.

I11.5 CONCLUSION

Ce chapitre explique la méthodologie qui a été suivie tout au long du développement
de ce projet. La section 111.3 explique en détail comment le systéeme de reconnaissance
automatique des plaques d'immatriculation a été développé, en décrivant en détail la

mise en ceuvre de chacune des différentes étapes du systéme.
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Meéthodes utilisées Type de la Pl 1 Taux de
. Nombre :
reconnaissa
nce

d’image

; Approche syntaxique

Mohammed I
Jameel Ahmed ! !
i i
! !
Mohammed | Réseau de neurone 1
Jameel Ahmed i i 310 85.16%
i i
1 1
Jiawang[29] 1 Correspondede |
! modele ! 80 72,5%
1 1
1 1
liaWang [29] 1 Réseau de neurone 1
i i
i i 80 75%
i i
1 1
1 1
1 1
Leticia I Reconnaissance |
Fernandez I optique des caractéres }
Sanchez [12] i ' 300 99.2%
i i
1 1
1 Opérateurs i
Dr. Eyad I. I morphologiques, '
Abbas [30] i détection de bord, i
1 transformation de !
i Hough et i 60 98.245%
i correspondance de | i '
I modele. ! !
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
i i i
Zuber. H [31] 1 Analyse composants 1 i '
I connectés, ! !
i reconnaissance i 6) h'.0211‘9A i
I optique des caracteres ! . M, ' 23 82.1%
| et correspondance de | H
i modeéle i i
i i i
1 1 1

Tableau 111.2 : Comparaison d’autres résultats expérimentaux
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans ce travail, nous avons présenté un systeme de détection et de reconnaissance des plaques
d’immatriculation algérienne. Le développement du systéme proposé est basé¢ au début sur
I'extraction de la plaque d'immatriculation & l'aide de I'utilisation d'une méthode de détection
de contour. Puis séparé les caractéres de la plaque d'immatriculation par segmentation. Enfin
la correspondance des modeles est appliquée avec l'utilisation de la corrélation pour la
reconnaissance des caracteres de la plaque.

Nous avons présenté un certains nombre de notions et de définitions concernant le domaine de
traitement d’image que nous avons utilisé pour réaliser notre travail.tel que la conversion d'un
format d'image en un autre, ainsi que I'utilisation des filtres pour améliorer la qualité visuelle
de I'image par I'élimination les effets de bruits existantes dans I'image, De plus, la binarisation

de l'image .

Les résultats fournis par le systeme de plaque d'immatriculation de voiture ont été testés avec

SucCces.
Comme perspectives, nous souhaiterons

- Améliorer les résultats obtenus en analysant les cas de défaillances.

- Augmenter le nombre de plaque que reconnait le systeme.

- Améliorer la détection des plagues, notamment dans le cas des voitures inclinées

- Tester d’autres méthodes de classification utilisant les machines a vecteurs de support

(SVM) ou des réseaux de neurones artificiels (ANN).
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