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Abstract

For several decades, the handwriting recognition has attracted the attention of many researchers
and remains a very active research field due to its numerous applications such as: the automatic
reading of addresses and forms, bank checks processing, etc. The handwriting recognition is a dif-
ficult task due to the great variability of writing styles. Biology allows offering many inspiration
sources in the field of artificial intelligence and pattern recognition. The bio-inspired computing
exploits these inspiration sources in order to develop algorithms and computer systems that are
able solving the pattern recognition problems, and more precisely the handwriting recognition.
Inspired by the immune system properties, we propose a model that allows detecting and recog-
nizing complex shapes such as handwritten digits and letters. The aim of this study is to provide
a new off-line approach for isolated handwritten characters recognition (digits and letters). This
approach aims to improve the database quality and to deal with characters uncertainty in order to
increase the classification performance. It is based on a combination of two main subsystems: an
artificial immune system (AIS) and qualitative rules-based system (QRBS). The AIS acts as an
optimizer. It selects the best candidates for training. QRBS works as a qualitative recognizer sys-
tem. It uses qualitative rules to recognize characters. During the training and classification phases,
it handles both vagueness and uncertainty in handwriting that make some characters unreadable
and may decrease the accuracy of the overall process. Experiments are conducted on the MNIST
and English letter databases. Comparisons with other recent approaches using the same database
indicate that our approach is effective.

Key-words: Pattern recognition, Handwritten characters recognition, Bio inspired approach, Ar-
tificial immune system, Fuzzy logic, Qualitative approach.
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Résumé

Depuis plusieurs décennies, la reconnaissance de 1’écriture manuscrite a attiré 1’attention d’un
grand nombre de chercheurs et reste un champ de recherche tres actif dii a ses nombreuses ap-
plications comme la lecture automatique des formulaires, des adresses postales, des cheques ban-
caires, etc. La reconnaissance de 1’écriture manuscrite est une tache difficile en raison de la grande
variabilité des styles d’écritures. La biologie permet d’offrir de nombreuses sources d’inspiration
dans le domaine de I’intelligence artificielle et de la reconnaissance de formes. L’informatique
bio inspirée exploite ces sources d’inspiration afin de développer des algorithmes et des systeémes
informatiques qui sont capables de résoudre les problemes de la reconnaissance de formes, et
plus précisément la reconnaissance d’écritures manuscrite. Inspirés par les propriétés du systeme
immunitaire, nous proposons un modele qui permet de détecter et de reconnaitre des formes com-
plexes comme les chiffres et lettres manuscrits. L’ objectif de ce travail de recherche est de proposer
une nouvelle approche pour la reconnaissance de caracteres manuscrits isolé (chiffres et lettres).
Cette approche a pour but d’améliorer la qualité de la base de données et de traiter I’incertitude
des caracteres afin d’augmenter la performance de classification. Elle est basée sur une combinai-
son de deux principaux sous-systémes : un systéme immunitaire artificiel (AIS) et un systéme a
base des regles qualitatives (QRBS). L’ AIS se considére comme un optimiseur. Il sélectionne les
meilleurs candidats pour 1’apprentissage. Le QRBS travail en tant qu’un systeme de reconnais-
sance qualitative. Il utilise des régles qualitatives pour reconnaitre les caracteres. Lors de la phase
de décision, il gere a la fois I’'imprécision et I’incertitude dans I’écriture qui rendent certains carac-
teres illisibles et peuvent diminuer la prise de décision final. Les expériences sont menées sur les
bases de données MNIST et lettres anglaises. Les comparaisons avec d’autres approches récentes
utilisant la méme base de données indiquent que notre approche est efficace.

Mots-Clés :Reconnaissance de formes, Reconnaissance de caracteres manuscrits, Approches bio
inspirées, Systemes immunitaires artificiels, Logique flou, Approche qualitative.
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cienne. Par exemple, c’est grice aux observations de Tycho Brahe au XVI¢"¢

siecle que Jchann Kepler a pu élaborer sa théorie sur le mouvement des planetes.
De méme, I’observation de la régularité des spectres atomiques a joué un role clé dans le
développement de la physique quantique au début du XX siecle. On peut multiplier de
tels exemples et remonter tres loin dans notre passé€. Le domaine de la reconnaissance de
formes RdF s’occupe de I’extraction automatique des régularités d’un ensemble de don-
nées en utilisant des algorithmes informatiques et aussi de I’utilisation de ces régularités
pour prendre des mesures telles que la classification des données en différentes catégories
[B1s 95].

Les recherches dans le domaine de RdF se sont concentrées a trouver des algorithmes
qui peuvent résoudre sur ordinateur les problemes qui sont intuitivement résolus par les
étres humains. L’utilisation de 1’ordinateur a pour objectif principal d’automatiser les
taches effectuées par les €tres humains, pour accélérer leurs traitements, éviter de faire
des erreurs comme les erreurs de calcul, éviter les taches répétitives et fastidieuses por-
tant sur de gros volumes, etc. L’homme a tenté de modéliser le savoir humain par un
ordinateur, c’est-a-dire visionner par un ordinateur, mais cette vision demeure confron-
tée a la réalité, le doute, le vague, I'imprécis ou I’incertain qui font partie de sa pensée.
L’introduction des techniques de représentation des connaissances approximatives tente
d’automatiser cette démarche soit avec des approches numériques ou bien symboliques.
A cet effet, I’approche que nous proposons consiste a élaborer de nouveaux outils qui per-
mettent de représenter des connaissances imprécises et incertaines afin de mieux simuler
le raisonnement humain.

Résoudre un probleme de RdF revient a construire un systtme permettant de don-
ner les meilleures performances pour une application donnée, avec une optimisation de
chacune des étapes du systeme pour donner les meilleures solutions possible. Générale-
ment, un systeme de RdF peut étre divisé en quatre étapes principales [W0z 03] : I’étape
de préparation des données (prétraitement suivi d’une extraction des primitives), I’étape
d’apprentissage, 1’étape de classification et 1’étape de post traitement. Comme ces étapes
sont successives et les sorties de chacun d’eux sont utilisées par 1’étape qui suit, le choix
et I’optimisation d’une telle étape influencent sur les autres étapes. Par exemple, le choix
du classificateur influence sur le choix d’étape d’apprentissage utilisée.

La RdF peut étre vue comme un probleme de classification ou il s’agit de reconnaitre
des formes par I’ attribution de la classe la plus pertinente a chaque forme d’entrée. Elle est
aussi vue comme un probleme d’apprentissage, le systeme doit généralement apprendre
tout seul comment distinguer entre les formes de différentes classes. En plus des deux

LA recherche des formes dans un ensemble de données est une pratique tres an-
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premiers, I’extraction des caractéristiques constitue également un axe de la RdF ou le bon
choix des primitives permet d’améliorer le rendement du systeme et cela quel que soit le
type de classifieur utilisé ou la méthode d’apprentissage appliquée. Durant les dernieres
décennies, la plupart des études élaborées dans ce domaine sont basées sur les techniques
d’extraction de caractéristiques ou sur les méthodes de classification [L1U 03 ; L1U 04].

Plusieurs méthodes et algorithmes informatiques qui ont été développés pour la ré-
solution des problemes de la RdAF trouvent également leur équivalent dans la nature. Le
développement rapide de la technologie et I’augmentation de la puissance des ordinateurs
ont permis d’élaborer de nouvelles méthodes s’adaptant a ce progres. La complexité de
certains problemes est telle que les méthodes algorithmiques standards ne sont pas ap-
plicables. De nouvelles voies ont alors été explorées par les chercheurs, les plus notables
émergent du calcul bio-inspiré. Ce concept a permis de générer plusieurs approches ap-
pelées bio-inspirés utilisés comme 1’une des notions clés de notre these.

Pour rendre la communication homme-machine de plus en plus facile et souple, des
techniques numériques permettant la communication avec 1’ordinateur par 1’écriture ma-
nuscrite sont améliorées constamment, dues a leurs grandes importances dans le déve-
loppement actuel des technologies des ordinateurs, surtout, dans les domaines d’applica-
tions qui nécessitent une gestion automatique de 1’écriture humaine. Il existe plusieurs
domaines dans lesquels la reconnaissance de 1’écriture manuscrite est attendue avec im-
patience, soit pour simuler la lecture humaine ou pour faciliter les taches humaines.
Parmi ces domaines d’applications, on trouve : les systeémes de tri postal, les services
des cheques bancaires, et le traitement automatique des documents administratifs. Grace
a la grande importance de ces domaines dans la vie quotidienne, le probleme de la recon-
naissance de 1’écriture, et plus précisément les caracteres manuscrits, reste un champ de
recherche tres actif.

Problématique

Les principaux problemes de la reconnaissance de caractéres manuscrits sont liés es-
sentiellement a plusieurs facteurs : la pente des images et le bruit introduits par le scan-
neur dans la phase d’acquisition, la variabilité des styles d’écriture et les défauts d’encrage
causé par les scripteurs et la variabilité et la complexité des formes elles-mémes. En plus
des problemes standards, 1’écriture imprécise et irrégulicre peut rendre certains caracteres
illisibles et peut donc augmenter la confusion entre les caracteres similaires.

Pour surmonter ces problémes et optimiser les performances de classification, de nom-
breux chercheurs ont tenté d’intégrer le concept flou et les techniques d’optimisation dans
le processus de reconnaissance, soit au niveau d’extraction de caractéristiques ou dans la
classification. Les études établies dans cette perspective nous guident vers I’une des stra-
tégies suivantes : des méthodes inspirées de 1’€étre humain ou de la nature pour 1’optimisa-
tion, des théories floues pour traiter les informations imprécises, des méthodes combinées
ou des améliorations de méthodes classiques pour la classification.

Le but de la reconnaissance de I’écriture est de transformer un texte écrit en une re-
présentation compréhensible par la machine et facilement reproductible par un logiciel de
traitement de texte. Cette tiche n’est pas triviale, car les mots possedent une infinité de
représentations. Chaque personne produit une écriture qui lui est propre. Suivant le type
d’écriture qu’un systeme doit reconnaitre (manuscrit, cursif, non contraint ou imprimé) et
les opérations a effectuer, les résultats peuvent varier notablement.
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Jusqu’a maintenant, il n’y a pas de systeme de reconnaissance de caractéres manus-
crits qui assure a 100% la classification et la reconnaissance de leurs entrées. Un systéme
donné peut adapter aux différents caracteres en entrées, mais pas a toutes les variations
d’écriture. L’adaptation aux changements des styles d’écriture reste une question clé et
une problématique majeure dans la reconnaissance de caractéres manuscrits. Dans ce ma-
nuscrit, nous avons essayé de traiter et corriger cette problématique par la proposition
d’un nouveau systeme afin d’augmenter les performances.

Objectif

L’objectif de notre travail est de concevoir un systeme de reconnaissance de carac-
teres manuscrits s’appuyant sur des techniques partant des phénomenes naturels tels que
les systemes immunitaires naturels, et du raisonnement humain tel que les techniques
de pondération basées sur des régles purement qualitatives, afin d’améliorer le taux de
reconnaissance sur différents types de caracteres.

Le probleme principal traité dans notre travail consiste a améliorer la performance de
classification des caracteres manuscrits (chiffres et lettres), en améliorant la qualité des
données d’apprentissage et réduisant I’incertitude dans la prise de décision.

Contributions principales

Notre étude tourne autour du probleme de classification et vise a améliorer la recon-
naissance des caracteres manuscrits (chiffres et lettres). Nous avons proposé dans cette
these un systeme de reconnaissance de caracteres manuscrits hors ligne basé sur une
approche bio-qualitative qui figure parmi les propositions rares de la littérature. Cette
approche est une combinaison de deux principaux sous-systemes, a savoir, le systeme im-
munitaire artificiel (AIS) et le systeme a base des regles qualitatives (QRBS), pour faire
face a la variabilité du style d’écriture. Le premier sous-systeme est appliqué pour réduire
la dimensionnalité de 1I’ensemble d’apprentissages (optimisation) tandis que le deuxieme
est utilisé pour diminuer I’incertitude et I'imprécision des caracteres dans la prise de dé-
cision.

Dans le contexte de la réduction des données, nous exploitons la capacité de I’ AIS
pour sélectionner les meilleurs candidats a partir de I’ensemble d’apprentissages. Cette
étape est cruciale, elle peut réduire de maniere significative le nombre de regles du QRBS,
la complexité de calcul et le stockage mémoire.

Dans le contexte de la prise de décision, nous exploitons les avantages de QRBS dans
la modélisation des informations imprécises pour traiter le probleme de chevauchement
et aussi pour éviter ou corriger les affectations arbitraires lorsque les caractéristiques des
différents caracteres sont presque similaires.

L utilisation du principe de généralisation (de I’ AIS) et de modélisation qualitative du
raisonnement (du QRBS) au sein d’un systéme de reconnaissance de caracteéres manus-
crits est ’'une des particularités de notre travail.

Organisation de la these

Cette these est organisée en deux grandes parties. La premiere partie comportant les
chapitres 1,2, 3 et 4, est dévouée aux €léments d’état de I’art. Elle a pour objectif de
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présenter le fruit de notre étude de synthese concernant les domaines aussi vastes et hété-
roclites que la reconnaissance de formes, la reconnaissance d’écriture manuscrite, les ap-
proches bio inspirées, les systemes immunitaires artificiels et les approches qualitatives.
Donc, nous proposons un tour d’horizon de ces domaines qui ne prétend pas I’exhausti-
vité.

La deuxieme partie concerne directement la contribution de cette these. Elle a pour ob-
jectif de mettre en exergue comment certaines caractéristiques de systemes bio-inspirés et
systemes flous, en particulier les systeémes immunitaires artificiels et les systémes a base
des regles qualitative, ont été exploitées et mises a profit de la reconnaissance de carac-
teres manuscrits par 1’apprentissage et la classification. Certains éléments de la théorie
ont été introduits au fur et 2 mesure des nécessités pour faciliter la compréhension des
modeles de transposition développés.

De maniere plus détaillée, le contenu de cette these est organisé en cinq chapitres de
la facon suivante :

Le chapitre 1 présente un apercu sur la reconnaissance de formes et les étapes suivies
pour la réalisation d’un systeme de reconnaissance en général.

Le chapitre 2 est consacré a I’état de I’art dans le domaine de la reconnaissance
d’écriture manuscrite, et plus précisément les caractéres manuscrits. Dans ce chapitre,
nous décrivons en détail les étapes nécessaires au développement d’un systeme de recon-
naissance d’écriture manuscrite, les méthodes utilisées pour la classification des carac-
teres en précisant les méthodes bio inspirées, et les difficultés et les problemes liés a cette
reconnaissance.

Le chapitre 3 décrit les systemes immunitaires artificiels (AIS) avec : une présenta-
tion générale du systeme immunitaire naturel (NIS) et les différents mécanismes utilisés
dans I’identification et la détection des intrus, les différents algorithmes immunitaires ar-
tificiels disponibles ainsi que les différents domaines d’application.

Le chapitre 4 expose 1’approche qualitative et met en ceuvre d’une part, la méthode de
construction de regles, le moteur d’inférence, I’ interface homme-machine et la probabilité
qualitative pour le traitement de 1’incertitude et I’imprécision, et d’autre part, la prise de
décision optimale pour éviter le probleme de saturation de la base de connaissances qui
affecte la précision du taux de classification.

Le chapitre 5 montre en détail les approches proposées qui se résument dans : une ap-
proche bio inspirée, une approche bio inspirée floue et une approche bio qualitative ; pour
la reconnaissance des caracteres manuscrits. Nous avons également présenté et discuté les
résultats obtenus.

Nous terminons cette thése par une conclusion générale et quelques perspectives de
nos recherches dans ce domaine.
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Chapitre

La reconnaissance de formes

1.1 Introduction

Ce chapitre est consacré aux concepts généraux de la reconnaissance des formes et la
classification. Dans cette partie de la these, nous décrierons tout d’abord une présentation
du domaine de la reconnaissance de formes. Ensuite, nous portons sur les différents do-
maines d’application. Nous présenterons apres le processus général de la reconnaissance
de formes et quelques aspects fondamentaux de la classification. Finalement, nous pré-
senterons quelques classifieurs de base, et évoquerons les méthodes de combinaison des
classifieurs.

1.2 Présentation de la reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes (RdF) est I’une des rares disciplines qui ne nécessitent
pas une définition formelle dans le cadre général. Les deux termes « reconnaissance »
et « forme » sont tres utilisés dans la vie quotidienne. Dans I’ingénierie, elle concerne
de I’étude des systemes automatiques ou semi-automatiques capables de reconnaitre les
formes qu’on leur présente.

Watanabe a défini une forme comme [WAT 85] : « ['opposé du chaos; c’est une en-
tité vaguement définie, a laquelle on peut associer un nom ». Selon bishop [BIS 95], le
terme reconnaissance des formes englobe une grande gamme de problémes de traitement
d’information ayant de grandes importances pratiques. Les formes a identifier dépendent
de I’application : ils peuvent €tre des images, des lettres, des paroles, des cibles mili-
taires, des formes d’onde d’un signal, etc. En des termes informatiques, une forme est
un ensemble de valeurs, appelé attributs, auquel est associé un nom (ou étiquette), qui
est leur classe. Plusieurs formes peuvent avoir la méme classe, on dit alors que ce sont
les exemples ou réalisations de la classe. D’une facon générale, les formes se définissent
comme un ensemble de caractéristiques ou de comportements qui peut étre différencié et
classé a partir d’une collecte d’informations.

Malgré la diversité des systemes de RdF qui existent, I’étre humain reste le plus parfait
parmi eux. La capacité de reconnaissance que nous pouvons accomplir sur des formes a
grande variabilité est et restera toujours impressionnante. Nous distinguons sans effort,
par exemple le rire du cri, le miaulement de I’aboiement, le bruit du bateau de celui de
I’avion, le visage d’un bébé de celui d’un vieux, etc. Nous pouvons rappeler des centaines
de ces exemples.
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La RdF (parfois la reconnaissance de motifs) est un domaine pluridisciplinaire qui se
situe au croisement de différentes disciplines. On cite parmi ces derniers : les mathéma-
tiques (probabilités et statistiques), I’électronique, les sciences de I’'ingénieur, la biologie,
I’'informatique et I’intelligence artificielle [GAG 05; THE 03]. C’est a partir des années
soixante que la RdF est devenue une discipline spécifique. L’ objectif principal de cette
discipline est de réaliser des systemes informatisés qui simulent les activités humaines
de perception, de reconnaissance et de compréhension comme : la reconnaissance de
I’écrit, de la parole, I’interprétation de scenes, la robotique, la reconnaissance de signaux
médicaux, etc. La RdF ne se limite pas seulement a la perception visuelle, mais inclut
également tous les types de perception artificielle exigeant de reconnaitre des formes de
données [CAR 99]. Cela implique aussi une certaine pluridisciplinarité pour comprendre
I’aspect physique des capteurs (acquisition), les aspects mathématiques de la classifica-
tion (décision), ceux relatifs a I’informatique (apprentissage).

Aujourd’hui, les progres scientifiques et techniques nous permettent, a 1’aide des ma-
chines, d’essayer de simuler les activités humaines. Il y’a beaucoup de cas particuliers
ou les taches de reconnaissance simples effectuées par ’homme peuvent étre confiées
par la machine. De ce fait, I’ordinateur a un objectif d’automatiser les taches habituel-
lement effectuées par ’homme. Comme nous avons vu dans le paragraphe précédent, la
plupart des activités humaines reposent sur une faculté importante de notre cerveau : pou-
voir distinguer entre les formes. Pour pouvoir automatiser cette tache, 1’ordinateur doit
obligatoirement acquérir la faculté de reconnaitre les formes [DEN 06].

Le probleme que la RdF cherche a résoudre est d’associer une classe a une forme
inconnue. On considere souvent la RAF comme un probleme de classification, c’est-a-
dire qu’on essaye de trouver la fonction qui affecte a toute forme inconnue sa classe la
plus pertinente. Elle s’intéresse donc au développement des systemes intelligents destinés
a la perception et la prise de décision [THE 03].

Les systemes de RdF integrent toute la chaine perception-reconnaissance depuis 1’ac-
quisition des données brutes jusqu’a la compréhension élaborée de ces données. Ces der-
nieres ont entre-temps subi de nombreuses transformations. Prenons I’exemple de I’OCR
(Optical Character Recognition) qui utilise pour la lecture des caracteres a partir des
images de textes imprimés. Dans cet exemple et afin de reconnaitre un caractere d’image,
il faut d’abord segmenter I’image en zones. Puis, sélectionner les zones de texte et décou-
per celles-ci en lignes. Enfin, découper les lignes en mots et les mots en caracteres. Au
cours de ces transformations, le syst¢eme ou bien la machine font des traitements d’image
et de signal. De ce fait, la RdF fait appel a d’autres disciplines connexes telles que le
traitement d’image et de signal, I’intelligence artificielle ou le traitement automatique des
langues (TAL).

1.3 Les domaines d’application

Pratiquement, les objets a reconnaitre sont de type signal ou image, ce qui implique
deux grandes familles d’applications : la reconnaissance des signaux et la reconnaissance
des formes dans les images numériques. Dans la premiere famille, on essaye d’automati-
ser 'interprétation des signaux, et dans la deuxieme, on essaye d’automatiser le processus
de la vision humaine. Le tableau suivant montre les différents domaines d’applications de
RdF.
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Tableau 1.1 — Les différents domaines d’application de la RdF.

Famille

Domaines d’études

Applications

Traitement Du

Reconnaissance de la parole

Bureautique, commande vocale,
ordinateur sans clavier ni souris

Signal

Reconnaissance du locuteur

Banques, commerces

Electrocardiogramme, éléctro-
encéphalogramme

Médical

Reconnaissance des caracteres,
du manuscrit

saisie de texte, bureautique, tri
postal, compression télécopie,
cheque

Traitement Des

Reconnaissance des signatures

Banques, commerces

Images

Reconnaissance des empreintes
digitales, des visages

Banques, commerces, police

Analyse de radiographie, écho-
graphie, reconnaissance chro-
mosomes, comptage globules

Controdles de

santé

systématiques

Détection de défauts circuits in-
tégrés, pieces métalliques, ma-
nufacturés

Contrdle de qualité industrielle

Identification d’objets

Tri d’objets industriels,
veillance militaire

sur-

Localisation d’objets

Guidage de robots industriels,
guidage de missiles

Analyse d’image de satellite

Météorologie, agriculture, res-
sources terrestres, surveillance
militaire

Analyse de photos aériennes

Agriculture, surveillance mili-
taire

1.3.1 Reconnaissance des formes sur signaux temporels

Signal de parole : reconnaissance de la parole (Qu’est ce qu’il a dit ?),
Reconnaissance du locuteur (qui parle ?),
Signaux biomédicaux : EEG (électroencéphalogramme), ECG (électrocardiogramme)...
Surveillance d’instruments, diagnostic de panne,

1.3.2 Reconnaissance des formes dans les images numériques

Lecture automatique de caracteres
Reconnaissance d’empreintes digitales
Radiographies

Analyse de sceénes, interprétation d’images,
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1.4 Processus de la reconnaissance de formes

Dans le probleme de reconnaissance, il y a un petit nombre de notions qui apparaissent
constamment. Ces notions sont appelées les constantes fondamentales de la RdF. Nous
allons les expliquer dans le schéma de la figure 1.1 qui peut étre considéré comme une
composante de base de tout probleme de reconnaissance.

1.4.1 Schéma fondamental

D’une fagon schématique, on peut dire que toute action de reconnaissance de formes
met en jeu trois ensembles (O, R, Q) et deux applications (y,&) expliquées comme suit
[Bou 98] :

FIGURE 1.1 — Schéma élémentaire de RdAF

A. L’ensemble O
O désigne I’ensemble des objets a reconnaitre. C’est une partie du monde qui nous
entoure, focalisé sur le probleme a traité. Les données d’un probléme particulier de RdF,
nous permettent de spécifier les éléments de O.
B. L’espace de représentation R
R est I’ensemble ou bien I’espace des représentations des objets de O. Il permet de re-
présenter ou de décrire ces objets. Cette représentation doit étre sous forme numérisée afin
que I’ordinateur puisse la prendre en compte et la traiter. Grace a des capteurs physiques
ou des descriptions simples, des prises de mesures peuvent étre réalisées et permettront
de représenter chacun de ces objets par une suite des éléments organisationnels (caracté-
ristiques ou descripteurs) qui peuvent étre :
— des mesures, des valeurs numériques, des niveaux de gris pour les pixels, ...
— des formes élémentaires (des criteres de formes, des éléments d’un alphabet, etc)
qui sont elles-mémes facilement représentables par une liste d’entités numériques.
Chaque élément de R est donc représenté par un ensemble de caractéristiques pris
dans un certain ordre, et on 1’appellera vecteur de caractéristiques. Cette représentation
notamment s’ utilise pour la construction de &, et d’une fagon générale, permet de faciliter
la résolution du probleme de reconnaissance. En général, la relation existant entre les
éléments de R est une relation de voisinage. Elle peut étre associée a une distance, a une
similarité, a une ressemblance ou encore a une proximité.
L’ensemble R dépend nécessairement de & et de v :
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— Avant de mettre n’importe quelle caractéristique dans R, il faut d’abord que ¥ nous
permette de la saisir et de la mémoriser.

— Le choix de R est associé strictement au choix de & ; on parle ici de la partie al-
gorithmique du probleme de RdF. Le choix pourrait étre la recherche du meilleur
rapport entre la pertinence de I’information et la limitation de la complexité.

C. L’espace d’interprétation Q

Q désigne I’ensemble des classes, il souvent étre réduit a un ensemble de noms ou
d’étiquettes. En général, on le présente par un ensemble fini de classes ¢ : Q = {cy,...c, }.
Par exemple en OCR (Reconnaissance Optique de Caracteres), chaque élément ¢ consi-
dere le nom d’un chiffre, d’une lettre majuscule ou minuscule, d’un des signes (de ponc-
tuation ou non), d’un caractere, qu’on peut voir sur les claviers des ordinateurs ou d’autres
machines a écrire.

Q, aussi bien et R, peut étre aussi considéré comme un espace, ¢’est-a-dire muni d’une
structure qui se résume souvent par des relations de proximité ou de ressemblance entre
leurs éléments.

L’objectif de la RdF est d’associer une interprétation (nom/étiquette) de 2 a chaque
entité de O. Dans la plupart des cas, on peut considérer que les deux ensembles O et Q
sont connus. Cette considération n’est pas vraie pour £ en classification non supervisée
par un étre humain, et dans certains problémes de diagnostic [DUB 90].

En reconnaissance non supervisée (automatique), nous devons passer par I’espace de
représentation (qui permet de fournir des données convenables par les machines utilisées)
et, pour réaliser 1’association mentionnée ci-dessus, nous avons besoin de construire, en
plus de R, les deux applications suivantes :

v:0—R

E:R—Q

D. L’application ¥

Nous parlons ici d’application pour la facilité du langage. Les activités des capteurs
(caméras, scanneurs, appareils de mesures) peuvent saisir des informations qui sont ac-
cessibles ou non par I’homme (photo, infrarouge). Les informations issues de ces capteurs
sont des signaux bruts, et ne sont pas toujours exploitables par la machine. Pour cela, des
procédures de prétraitement et/ou de paramétrisation sont alors mises en ceuvre. ¥ peut
recouvrir ces activités.

E. La fonction d’identification &

On entend par une “identification” une application & de I’espace R dans 1’espace
Q. « Le but de la reconnaissance de formes est d’effectuer cette application de maniere
constructive, en d’autres termes de trouver un algorithme qui [’effectue pour toute valeur
de R » [SIM 84].

Il convient de noter que I’application & définie sur R donne un résultat qui n’est pas
toujours une classe ¢ unique. Ce résultat peut €tre aussi un couple (ou une famille de
couples) de type (c, f), par exemple f peut étre une valeur d’appartenance floue ou une
probabilité.

1.4.2 Vers ’implémentation

A. Présentation de I’ensemble d’apprentissages
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Généralement, dans un processus de RdF, un échantillonnage est effectué de 1’es-
pace de représentation R sous forme d’un ensemble P, dit ensemble d’apprentissages. Ce
dernier est souvent considéré soit comme un sous-ensemble de R, soit comme un sous-
ensemble du produit cartésien R x €2 . Mais rien ne garantit a priori que P soit représentatif
de R. Un bon fonctionnement de &, sur les éléments de P, ne signifie pas qu’il est bon pour
tous les éléments de R.

B. Evolution de I’ensemble d’apprentissage

L’ensemble d’apprentissages ne consideére pas comme une donnée fixée, il s’évolue
au cours du traitement de probleme posé. Les raisons qui prouvent cette hypothese sont :

— Le temps peut étre un parametre du probleme, car de nouvelles formes peuvent
apparaitre (des polices nouvellement créées en OCR par exemple). Il y a alors une
évolution des formes, donc de leur représentation,

— P est non représentatif ou incomplet, car  n’était pas parfaitement appréhendé,

— Une possibilité d’agrandir P est apparue, car des informations et des connaissances
externes peuvent valider ou infirmer de nouveaux couples de type (c,x).

— L’évolution de la technologie et les capacités de nos machines actuelles nous per-
mettent ce changement alors que dans des périodes antiques ¢’ était impossible.

Cette évolution de P doit pouvoir s’accompagner d’une évolution de &.

1.4.3 Les étapes d’un processus de RdF

Comme les humains utilisent leurs sensations pour acquérir les connaissances relatives
a leur environnement afin de réagir avec lui, de méme un systeme de RdF commence par
I’acquisition des données a travers des capteurs. Une représentation des données brutes est
ensuite produite et présentée au classifieur qui produit une décision. Un systeme de RdF
de base se compose principalement d’un capteur, d’un dispositif d’extraction des carac-
téristiques et d’un classificateur (Figure 1.2). Un systeme plus complet inclura également
des étapes de prétraitement, d’évaluation et de post traitement.
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Analogie

Monde Réel T
Données réelles en entrée

|
|
(scénes 2D, 3D, parole, ...) :
| = systeme de saisie (capteur) :

Perception

Objet & identifier |

: Transformations appliquées a la forme |

Analyse | pour faciliter son interprétation |
! |

|

= extraction de caractéristiques

Représentation

l Identification ou catégorisation d’un objet
Interprétation : inconnu par rapport a un objet conservé

|

|

|

en mémoire par apprentissage

= classificateur
Classe d’appartenance | @ ——————— " __

e
|
|

Compréhension automatique

: Intelligence Artificielle

Action

FIGURE 1.2 — Analogie entre un systeme réel et un systeme de RdF

A partir de la figure 1.2, on déduit que dans le cas général, il existe trois étapes prin-
cipales pour la reconnaissance qui sont :
— L’étape d’acquisition : 1’espace d’observation permet 1’acquisition des données a
travers des capteurs.
— L’étape d’extraction des caractéristiques : le passage de 1’espace d’observation vers
I’espace de représentation.
— L’étape de classification : le passage de I’espace de représentation vers 1’espace
d’interprétation.
La majorité des systemes de RdF ont le schéma de fonctionnement suivant [W0Z 03]
(figure 1.3).
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Acquisition (Numérisation)

Donnée numérisée

Prétraitement

Donnée corrigée/améliorée

Extraction des caractéristiques
(Calcul des représentations)

Attributs

Apprentissage # Classification
Parametres
l Classe Prédite

Post-traitement

FIGURE 1.3 — Schéma général d’un systeme de RdF

La figure 1.3 présente la majorité des étapes comportant un processus de RdF. Une
description bien détaillée de ces étapes est la suivante [NEM 10] :

A. Acquisition des données

Il s’agit de construire une représentation des données, a partir des informations du
monde réel, directement manipulable par la machine. Des capteurs (microphone, caméra,
instruments de mesure) convertissent les signaux recus du monde réel en une représenta-
tion numérique discrete adaptée au systeme de traitement utilisé. L’ opération se résume
par la transformation d’un signal analogique en un signal numérique. L.’espace résultant,
appelé espace de représentation, a une dimension R’ trés grande lui permettant de dispo-
ser du maximum d’informations sur les formes numérisées.

La qualité du matériel d’acquisition peut influencer directement sur le pouvoir déci-
sionnel du classifieur, car le bruit dans une image transmise par ce dernier peut fausser les
résultats. De plus, les opérations de prétraitement les plus évoluées ne permettent pas une
élimination totale du bruit.

Il existe deux types d’acquisition selon la maniere d’utiliser I’image :

e Acquisition physique. Le premier niveau d’acquisition, le scanneur en I’occurrence,
est relié a ’ordinateur et est piloté par un logiciel. Ce dernier permet de digita-
liser I’information analogique et stocke les données numériques dans un fichier
graphique.

e Acquisition Logique. Le deuxieéme niveau d’acquisition, dit logique, consiste a ex-
ploiter le fichier graphique pour en extraire ’image. Elle se présente alors sous
forme d’un tableau M a n lignes et m colonnes.
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B. Prétraitement des données

Cette étape consiste a sélectionner dans I’espace de représentation 1’information né-
cessaire au domaine d’application. Il s’agit généralement : de réduire les bruits introduit
par les outils d’acquisition, la qualité du papier, I’encre ou encore 1’effet du temps dans
les documents anciens, et de chercher a ne garder que I’information significative, de 1’ob-
jet a classer, par la suppression de la redondance. Le nouvel espace de représentation a
une dimension R tres inférieure a R’, mais demeure un espace de grande dimension et
contient des informations encore assez primitives.

C. Extraction des caractéristiques

Cette étape permet de fournir un certain nombre de caractéristiques ou parametres
(Ies célebres attributs) en utilisant des opérations ou des algorithmes de sélection et/ou
d’extraction d’attributs. L’ objectif de I’extraction et de la sélection des caractéristiques
est d’identifier les caractéristiques qui sont importantes dans la discrimination de classes
de formes. Cela signifie de trouver des primitives les plus robustes possible, les plus perti-
nentes (afin de diminuer la taille du vecteur de primitives) et les moins coliteuses en calcul.
Selon le cas, les valeurs de ces primitives peuvent étre réelles, entieres ou binaires [Ben
02]. Les informations superflues ou inutiles dégradent les performances du classifieur et
devront étre enlevées, alors que le contenu valable devra étre préservé. Les attributs étant
limités en nombre, I’espace des parametres ainsi obtenu est de dimension m tres petite par
rapport a R.

Les caractéristiques peuvent €tre quantitatives ou qualitatives [KUN 04]. Les caracté-
ristiques discretes avec un grand nombre de valeurs possibles sont traitées comme quan-
titatifs, tandis que les caractéristiques qualitatives (catégoriques) sont celles avec un petit
nombre de valeurs possibles, avec ou sans graduations. Bien que la relation entre le taux
d’erreurs, le nombre d’exemples d’entrainement et le nombre d’attributs soit tres difficile
a établir, il est généralement recommandé d’utiliser un ensemble d’entrainement d’une
taille d’au moins 10 fois le nombre d’attributs. Plus le classifieur devient complexe , plus
ce rapport devient large [JAT 00]. D’un autre c6té, la réduction du nombre d’attributs peut
conduire a une perte dans la discrimination du systeme résultant et ainsi une réduction de
la précision du classifieur. Watanabe indique que les attributs doivent étre choisis prudem-
ment, puisqu’il est possible de rendre deux formes arbitraires similaires en les encodant
avec suffisamment d’attributs redondants [ WAT 85].

Il est important de faire la différence entre sélection d’attributs et extraction d’at-
tributs. Le terme sélection d’attributs fait référence aux algorithmes qui sélectionnent le
meilleur sous ensemble d’attributs, a partir de I’ensemble d’attributs de départ. Les mé-
thodes qui créent de nouveaux attributs a partir de transformations ou combinaisons des
attributs d’origine sont appelées algorithmes d’extraction d’attributs. En général, 1’ex-
traction d’attributs précede la sélection d’attributs : d’abord les attributs sont extraient des
données initiales, puis une partie de ces attributs est sélectionnée. Le choix entre extrac-
tion d’attributs et sélection d’attributs dépend du domaine de 1’application ainsi que de
I’ensemble d’entrainement disponible. La sélection d’attributs permet de faire des éco-
nomies dans les colits des mesures puisque certains attributs sont éliminés et les attri-
buts restants gardent leur interprétation physique originale. D’un autre coté, les attributs
transformés générés par 1’extraction d’attributs peuvent fournir de meilleures qualités dis-
criminantes, mais ces nouveaux attributs peuvent ne pas avoir de signification physique
claire.

D. Apprentissage

L apprentissage consiste a apprendre les caractéristiques communes aux classes de
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formes de maniere a bien distinguer les familles homogenes de formes. La mise en ceuvre
des classifieurs implique donc la proposition a 1’avance d’une forme générale du mo-
dele et I’emploie d’une phase d’apprentissage pour estimer les parametres inconnus de
ce modele. L’apprentissage va permettre d’optimiser ces parametres pour le probleme a
résoudre, en utilisant des données d’entrainement. Lorsque les données d’entrainement
sont préalablement classées, I’apprentissage est dit supervisé, sinon il est non supervisé
[B1s 95]. Alors, I’apprentissage s’effectue selon plusieurs formes [NEM 10] :

e Apprentissage supervisé. Dans 1’apprentissage supervisé€, un échantillon représen-
tatif de I’ensemble des formes a reconnaitre est fourni au module d’apprentissage.
Chaque forme est étiquetée par un opérateur appelé superviseur ou professeur. Cette
étiquette permet d’indiquer au module d’apprentissage la classe dans laquelle le
professeur souhaite que la forme soit rangée. Cette phase d’apprentissage consiste
a analyser les ressemblances entre les éléments d’'une méme classe et les dissem-
blances entre les éléments de classes différentes pour en déduire la meilleure par-
tition de I’espace des représentations. Les parametres décrivant cette partition sont
stockés dans une table d’apprentissage a laquelle le module de décision se référera
ensuite pour classer les formes qui lui sont présentées.

e Apprentissage non-supervisé. Dans I’apprentissage non-supervisé (ou clustering),
il n’y a aucun superviseur explicite et le systéme forme des clusters (ou des grou-
pements) des exemples d’entrée (formes non étiquetées). L’étape de la classifica-
tion va se charger d’identifier automatiquement les formes appartenant a une méme
classe.

e Apprentissage par renforcement. La facon la plus typique pour apprendre un clas-
sifieur est de lui présenter un exemple, de calculer sa tentative et d’utiliser la sortie
désirée pour I’améliorer. Dans I’apprentissage par renforcement, 1’adaptation du
classifieur s’effectue seulement en lui indiquant si sa réponse est vraie ou fausse. 11
s’agit donc de lui dire c’est juste ou c’est faut sans dire pourquoi.

E. Test

L’étape de test permet d’évaluer la performance du classifieur pour un apprentissage
donné. C’est une étape importante, car elle peut mettre en cause le choix des primitives ou
le choix de la méthode d’apprentissage. En effet, il est difficile de trouver a priori les pri-
mitives pertinentes et la méthode d’apprentissage la plus adaptée au probleme posé, d’ou
I’utilité de procéder par itérations successives. Ces itérations consistent a extraire des pri-
mitives jugées utiles au probléme de reconnaissance a résoudre et a tester la performance
du systeme avec cet ensemble de primitives. Au fur et a mesure que les performances du
systeme souhaitées ne sont pas atteintes, alors il suffit de trouver a nouveau une nouvelle
famille de primitives ou de combiner les primitives extraites avec de nouvelles primitives
[BEN 02].

Le test d’une donnée se déroule en trois étapes [SAT 01] :

— Acquisition des observations de 1’objet a tester ,
— Extraction des mémes caractéristiques utilisées lors de 1’apprentissage ,
— Classement parmi les classes Cy, ...,C,. par la regle de décision.

Les phases d’apprentissage et de test sont réalisées préalablement a I’intégration du
module de décision dans le systeéme de reconnaissance. Dans tous les cas, on peut per-
mettre au systeéme de reconnaissance de répéter les phases d’apprentissage et de test tant
qu’on n’a pas atteint les performances désirées. Le calcul de cette performance est le
résultat du classifieur utilisé.
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F. Classification

La classification est 1’élaboration d’une régle de décision qui transforme les attributs
caractérisant les formes en appartenance a une classe (passage de 1’espace de codage, vers
I’espace de décision). En utilisant les modeles (parametres) obtenus lors de I’apprentis-
sage, le classifieur assigne a chaque forme inconnue sa ou ses formes les plus probables.
Pour construire un classifieur, il existe quatre approches : basée sur les prototypes, struc-
turelle, statistique et bio inspirée. Une description détaillée de ces approches est présentée
dans le deuxieme chapitre.

Mesures de performances d’un classifieur : Il est important de savoir a quel degré
notre modele s’en tire apres, et méme durant, la phase de conception. Pour une entrée
donnée, un classifieur peut générer les réponses suivantes [GAS 05] :

— Une reconnaissance : dans ce cas, le classifieur identifie bien 1’entrée, et il lui
attribue sa classe appropriée.

— Un rejet : le classifieur n’a pas pu identifier cette entrée.

— Une substitution (erreur) : le classifieur attribue a 1’entrée une autre classe.

En général, quand les échantillons étiquetés a disposition sont suffisamment nombreux
ils sont séparés en deux parties disjointes et en respectant les proportions par classes de
la base initiale. Une partie sert pour former la base d’apprentissage et 1’autre pour former
la base de test. Le découpage le plus courant est de 2/3 pour 1’apprentissage et 1/3 pour la
base de test. La performance d’un classifieur peut étre mesurée en calculant les trois taux

suivant : e . ‘
Tause d ) Nombre d’individus bien classés (1.1)
aux de reconnaissance = —— .
Nombre total d’individus

Nombre d’individus rejetés

Taux de rejet = (1.2)

Nombre total d’individus

Nombre d’individus mal classés
Taux de substitution = 1.3
aux de substiution Nombre total d’individus (1.3)

La répartition des exemples bien et mal classés est illustrée dans I’équation suivante :

Base de test (Nombre total d’exemples) = (1.4)

nombre d’individus mal classés + nombre d’individus bien classés

G. Post traitement

Le rdle de la phase de post traitement consiste a valider et a corriger les erreurs de
I’étape de reconnaissance, en tenant compte par exemple des informations lexicales, syn-
taxiques, et sémantiques propres au formes [OLL 99]. Pour un systeme de reconnaissance
de textes manuscrits, le classifieur se charge de classer chaque caractere séparément, alors
que le post traitement applique un correcteur orthographique sur tout le texte pour valider
et éventuellement corriger le résultat de la classification. Bien que facultative, cette phase
permet d’améliorer considérablement la qualité de la reconnaissance [FAR 09].

e Utilisation de I’information lexicale. Le contrdle lexical vérifie la présence d’un
mot dans un lexique de référence. Si la reconnaissance s’est effectuée au niveau
caractere, le post traitement consistera, par exemple a vérifier a 1’aide d’un dic-
tionnaire 1’exactitude des mots obtenus en combinant les différentes hypotheses
fournies par I’étape de reconnaissance. On attribue ensuite a chaque mot présent
dans le lexique une valeur de confiance qui dépend de celles attribuées par 1’étape
de reconnaissance aux différents caracteres composant ce mot.
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e Utilisation de l’information syntaxique. L’ utilisation d’un ensemble de regles gram-
maticales permet de prendre en compte le contexte syntaxique d’un document afin
de confirmer ou infirmer la séquence de mots proposés. Cette approche est souvent
appliquée dans les systemes de lecture des montants de cheques bancaires, pour
lesquelles les régles syntaxiques ne sont pas trop nombreuses [OLL 99].

e Utilisation de l'information sémantique. Lorsque la nature du probleme le permet, il
est également possible de mettre en corrélation des résultats obtenus sur des champs
différents de I’image, mais codant la méme information (cas des chéques bancaires,
des bons de commande ou des enveloppes postaux). Il existe, a I’heure actuelle, un
certain nombre de travaux visant a exploiter au mieux la redondance d’information
entre les champs numériques et littéraux des cheques bancaires ou entre le code
postal et le nom de ville dans les adresses postales.

1.4.4 Combinaison des classifieurs

Bien qu’il y ait beaucoup de questions sans réponse au sujet de I’adaptation des classi-
fieurs aux problemes réels, la combinaison des classifieurs est devenue rapidement répan-
dant et appréciant beaucoup d’attention des communautés de la RdF et de I’apprentissage
automatique. Pour résoudre les problemes de reconnaissance, on doit parfois combiner
plusieurs classifieurs. L’intérét de ces combinaisons consiste essentiellement pour plu-
sieurs raisons [KUN 04 ; JA1 00] :

— Le concepteur du systeme peut avoir acces a plusieurs classifieurs, développés dans
des contextes différents pour des représentations/descriptions totalement différentes
d’un méme probléme.

— On peut avoir plusieurs ensembles d’entrainement. Ces ensembles ont été collec-
tés/extraits a différents moments dans différents environnements, et peuvent étre
représentés par des parametres différents.

— Des classifieurs différents, entrainés sur les mémes données, peuvent présenter de
grandes différences dans la qualité de la classification. Chaque classifieur peut avoir
son propre sous-espace de parametres ou il est le plus efficace.

— Certains classifieurs comme les systeémes immunitaires montrent des comporte-
ments différents selon la phase d’initialisation, ceci est di a la part aléatoire du
processus d’initialisation. Au lieu de ne garder qu’un seul classifieur, on peut com-
biner les systémes immunitaires obtenus pour bénéficier des résultats de tous les
entrainements.

Sommairement, on peut avoir des ensembles de parametres différents, des ensembles
d’apprentissage différents, des méthodes de classification différentes ou des sessions d’en-
trainement différentes, tout ceci résulte en un ensemble de classifieurs dont les sorties
peuvent €tre combinées [FAR 06], dans I’espoir d’améliorer la qualité globale de la clas-
sification.

Un schéma ou plan de combinaison classique consiste en un ensemble de classifieurs
individuels et d’une fonction de combinaison qui combine les sorties de classifieurs in-
dividuels pour prendre une décision. Quand les classifieurs doivent-ils étre invoqués et
comment doivent-ils interagir entre- eux, ¢’est 1’architecture du plan de combinaison qui
le détermine. On a trois architectures principales [WEB 02] :

— DL’architecture parallele. Tous les classifieurs individuels sont invoqués de fagon
indépendante, et leurs résultats sont combinés par une fonction de combinaison. Les
sorties des classifieurs peuvent étre pondérées avant la combinaison.

Hocine MERABTI 16 Université 08 mai 1945



1. La reconnaissance de formes

— DParchitecture en cascade. Les classifieurs individuels sont invoqués de manicre
linéaire. Le nombre de classes possibles pour une forme donnée est réduit graduel-
lement. Pour des raisons d’efficacité, les classifieurs imprécis mais peu gourmands
en calcul sont invoqués en premier, suivis par des classifieurs plus précis mais aussi
plus lents.

— D’architecture hiérarchique. Les classifieurs individuels sont combinés dans une
structure, qui est similaire aux arbres de décision. Les noeuds de 1’arbre peuvent étre
associés avec des classifieurs complexes qui nécessitent un grand nombre de carac-
téristiques. L’avantage de cette architecture est la grande efficacité et la flexibilité
dans I’exploitation du pouvoir discriminant des attributs.

En combinant ces trois architectures basiques, on peut concevoir des systemes de classi-
fication encore plus complexes.

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une breve description du domaine de la RdF avec
I’inclusion de leurs concepts de base, en particulier les domaines d’application et centres
d’intéréts, leur processus, ainsi les approches utilisées dans la phase de classification. Ces
concepts sont nécessaires et permettent aux lecteurs de suivre les démarches faites dans
les chapitres suivants.

Dans le chapitre qui suit, nous aborderons la reconnaissance automatique de 1I’écriture
manuscrite qui est un sous domaine de la RdF ol nous contribuons notre travail.
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Chapitre

L.a reconnaissance de I’écriture
manuscrite

2.1 Introduction

La reconnaissance de 1’écriture est I’'un des principaux domaines de la RdF. Grace a
son grand intérét en tant que systeme de gestion automatique des documents utilisant de
plus en plus des dispositifs numérisés et des méthodes d’interprétation des documents, ce
domaine, en particulier la reconnaissance d’écriture manuscrite, est considéré comme le
réve insaisissable de toute personne qui veut entrer des données dans un ordinateur, soit
pour simuler la perception des €tres humains ou bien faciliter leurs taches.

La reconnaissance de 1’écriture manuscrite a attiré 1’attention d’un grand nombre de
chercheurs depuis plusieurs décennies et reste un champ de recherche treés active due a ses
nombreuses applications [VIN 02], comme : les systemes de tri postal [LU 02; BRA 03],
les services offerts par les systeémes bancaires [GOR 99; XU 01], le traitement automa-
tique des formulaires et documents administratifs [HIR 01], ainsi que les applications de
reconnaissance d’écriture dite « en ligne » a travers les PDA, les Tablet-PC ou les stylos
caméra [CHA 06b].

Un systeme de reconnaissance dépend principalement de plusieurs facteurs, a savoir :
le style d’écriture, la taille de vocabulaire et le nombre de scripteurs. Ces facteurs consti-
tuent des parametres fondamentaux aussi bien pour leur mise en pratique que pour leur
complexité de conception, ils se différencient aussi selon différents criteres, par exemple
leur mode de reconnaissance, c’est-a-dire par la stratégie suivie pour la localisation des
unités de base de 1’écriture dans les mots et de la nature des informations disponibles pour
la reconnaissance. Suivant le type d’écriture qu’un systeme doit reconnaitre (manuscrit,
cursif ou imprimé), les opérations a effectuer et les résultats peuvent varier notablement.

L’ objectif de ce chapitre consiste d’une part a introduire et présenter un état de 1’art du
domaine de la reconnaissance de 1’écriture, ce qui nous permettra de situer le probleme
de reconnaissance de caracteres manuscrits, et d’autre part d’exposer les différentes ap-
proches, méthodes et techniques réalisées , dans ce domaine, depuis plusieurs années.
Nous présentons dans ce qui suit une vue globale des principaux concepts, facteurs et
criteres pilotant un systeme d’écriture manuscrite.
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2.2 Les applications pratiques

Plusieurs domaines d’activité comportent des applications pratiques de la reconnais-
sance de I’écriture, on peut citer :

e Les banques : I’authentification de chéques bancaires comme la correspondance
entre I’identité de la signature et son signataire, et la correspondance entre les mon-
tants et libellé [GOR 99 ; XU 01].

e Les assurances : la vérification de clauses de contrats pour les assurances [AUG 00].
e La poste : la lecture et le tri automatiques des adresses et du courrier [GRA 03].
o Les télécommunications : I’échange a distance de fichiers informatiques .

e La police et la sécurité : la reconnaissance de numéros d’immatriculation des vé-
hicules pour le contrdle routier, 1’identification du scripteur et 1’authentification et
I’identification de manuscrits.

e L’industrie et les affaires : 1a reconnaissance de documents techniques et la gestion
des stocks.

e La bureautique : 'indexation et 1’archivage automatique de documents, et pour la
publication électronique [LEB 07].

e L’administration : la lecture automatique de documents administratifs et la recon-
naissance de plans cartographiques [HER 98].

2.3 Les systemes de reconnaissance de I’écriture

Les systemes de reconnaissance de 1’écriture peuvent €tre classifiés selon deux cri-
teres : le mode d’acquisition et le type d’écriture.

2.3.1 Reconnaissance selon le mode d’acquisition

Un systeme de reconnaissance de 1’écriture peut étre divisé, selon la nature de I’en-
trée en deux catégories : hors-ligne et en-ligne [GAY 14]. La reconnaissance en ligne est
exécutée en méme temps avec 1’apparition d’écriture. Tandis que, dans le cas hors-ligne,
la reconnaissance est faite apres 1’écriture. Un systeme de reconnaissance optique de ca-
racteres (OCR) est un processus hors-ligne [LAC 13].

2.3.1.1 Lareconnaissance hors-ligne (off-line)

La reconnaissance hors-ligne (ou statique, ou encore en différé) est obtenue par la
saisie d’un texte, déja existant, parvenue par un capteur (scanneur ou caméra). Ce dernier
dispose d’une image binaire ou en niveaux de gris. Ce mode d’acquisition introduit une
difficulté supplémentaire relative a la variabilité du tracé en épaisseur et en connectivité,
nécessitant 1’application de techniques de prétraitement.

Les systemes de reconnaissance hors-ligne sont largement utilisés dans des domaines
pratiques nécessitant un traitement rapide avec un taux de reconnaissance élevé. Ils sont
tres utilisés notamment dans la lecture automatique des montants de cheques bancaires
[AUG 00; GOR 99; KAU 00], la lecture d’adresses et le tri automatique du courrier [ KM 98],
la reconnaissance automatique de contenu de formulaires précasés [HER 98], la recon-
naissance et I’indexation des collections patrimoniales, des archives et des documents
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anciens [LEB 07 ; NiIc 06], la lecture des images issues des tableaux blancs [LTW 07], et
la recherche d’information dans une base de documents manuscrits [BEN 04]. D’ailleurs,
notre étude portera uniquement et plus particuliecrement sur ces systemes, c’est le cadre
applicatif de cette these.

‘ |
&£a
.y ﬁ n ]
: . K :
.' [ -
o
a L . .
. Informations en ligne Informations hors ligne
* ‘\. séquences de coordonnées image (matrice de
. (X, Y) de points, ordonnés pixels)
o dans le temps 11

FIGURE 2.1 — Exemple d’écriture en ligne et hors ligne [LOR 98].

2.3.1.2 Lareconnaissance en-ligne (on-line)

Dans le cas en-ligne, ou bien dynamique [BEL 01], le systeme recoit les images d’en-
trée de données en temps réel. Cela permet d’une part d’intégrer les mouvements du stylo
électronique [PAQ 01] et pressure de I’information [SMR 98], et d’autre part de calculer
la relation entre les points pour extraire les caractéristiques afin de reconnaitre les sym-
boles au fur et a mesure qu’ils sont écrits a la main. D’une maniere générale, il exploite
des informations temporelles dans la construction des caracteres. La reconnaissance en-
ligne présente un avantage majeur qui est la possibilité de correction et de modification
de I’écriture de maniere interactive vu la réponse en continu du systeme [SHU 08].

Parmi les plates-formes disposant d’un systeéme de reconnaissance de I’écriture, nous
trouvons le Palm (Figure 2.2 (a)) et I’agenda électronique (Figure 2.2 (b)). Ces deux appa-
reils regroupent une tablette a numériser et un programme procédant a la reconnaissance
de I’écriture. Elles assurent des fonctions de communication, de prise de notes, de gestion
d’agenda et de rendez-vous. De ce fait, leurs utilisations sont plus attrayantes puisqu’elle
évite le besoin de scanner, au préalable, 1’écriture [AYA 04]. Aujourd’hui, d’autres appli-
cations se sont développées, a partir de ces assistants personnels, pour le domaine de la
médecine, du marketing, du management, de 1’éducation, de la gestion et de I’industrie.
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FIGURE 2.2 — Exemple des plates-formes disposant d’un systeme en-ligne de reconnais-
sance de I’ criture manuscrite [SIT 16]

La plupart des systemes en-ligne sont analytiques et se basent sur des techniques
tels que : I’appariement €lastique (elastic matching) [BAH 01], les k-plus proches voi-
sins (KNN) [SCH 96], les Support Vecteur Machines (SVM) et les réseaux de neurones
(NNs) pour la classification des lettres isolées [BEN 94 ; BEN 00; MEZ 03 ; MEZ 02].
Pour la reconnaissance de mots ou phrases cursives, des approches hybrides combinant
les modeles de markov cachés (HMMs) avec des NNs sont utilisées [FAR 09]. Un bon
état de I’art des principaux systemes de reconnaissance de I’écriture en ligne suivie d’une
analyse des différentes techniques est présenté dans [PLA 00].

La reconnaissance de 1’écriture hors-ligne est plus complexe que celle qui est en-ligne
due a la présence du bruit dans le procédé d’acquisition des images et la perte d’informa-
tion temporelle telle que I’ordre d’écriture et la vitesse [MOR 03]. La difficulté d’un sys-
teme de reconnaissance d’écriture hors-ligne s’accroit quand le systeme traite des scripts
d’écriture manuscrite cursive telle qu’un script d’écriture manuscrite arabe [SHU 08]. Le
tableau suivant présente une breve comparaison de ces deux approches

Tableau 2.1 — Une breve comparaison entre la reconnaissance en-ligne et hors-ligne
[ALR 06]

Critére de comparaison | En-ligne Hors-ligne
Outils d’acquisition -Stylo électronique plus | - Scanner ou caméra.
tablette graphique.
Bruit d’image - faible - existence d’un bruit
important.
Informations disponibles | - la position, -absence  d’informa-
- la direction du mouve- | tions contextuelles.
ment,
- les points de fin,
- les points de début,
- ordre des traits.
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2.3.2 Reconnaissance selon le type d’écriture
2.3.2.1 Ecriture imprimée

Dans ce type d’écriture, les caracteres sont souvent bien alignés et bien séparés verti-
calement ce qui permet de faciliter la phase de lecture, malgré que certaines fontes pré-
sentent parfois des accolements qu’il faut défaire. De plus, le graphisme des caracteres
est semblable a une fonte existante qui constitue un modele pour I’identification. L’écri-
ture se caractérise généralement par le nombre de fontes (mono, multi ou omni-fonte). Le
systeme de reconnaissance, dans ce cas, est appelé OCR.

Un systeme OCR est dit mono-fonte s’il ne traite qu’une seule fonte a la fois, c’est-a-
dire qu’il ne connait que le graphisme d’une fonte unique. Ce cas est simple notamment
au niveau de I’apprentissage, car I’alphabet représenté est réduit. Un systeme OCR est dit
multi-fonte s’1l est capable de reconnaitre un mélange de quelques fontes parmi un en-
semble de fontes préalablement apprises. Dans ce cas, le traitement doit réduire les écarts
existant entre un méme caractere (taille, épaisseur et inclinaison). En cas d’éventuelles
ressemblances de caracteres des différentes fontes, 1’apprentissage doit gérer les ambi-
guités entre eux. La reconnaissance dans ce cas doit bien identifier les différences entre
ces caracteres. Un systeme OCR omni-fonte est capable de reconnaitre toute fonte, géné-
ralement sans apprentissage, en se basant sur les regles topologiques et morphologiques
de I’écriture [PLA 00].

2.3.2.2 Ecriture manuscrite

Dans ce type d’écriture, les caracteres sont souvent reliés et leur graphisme est inéga-
lement proportionné. Une des spécificités de cette reconnaissance est la grande variabilité
intra-classe associée aux données. Cette derniere est a imputer principalement aux scrip-
teurs puisque chacun a un style propre [GRA 04].

Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons a la reconnaissance de 1’écri-
ture manuscrite, qui est souvent considérée plus difficile et plus complexe que celle de
I’écriture imprimée. La suite de ce chapitre sera donc consacrée a ce type d’écriture.

2.4 Les formes du texte manuscrit

Il existe plusieurs formes du texte manuscrit : texte contraint et non contraint, texte
continu, texte cursif et non cursif et caracteres isolés (Figure 2. 3).

La reconnaissance de texte continu nécessite une segmentation de I’image d’entrée
avant la phase de la classification, alors que la reconnaissance des caracteres isolés pro-
cede par la classification des caracteres isolés sans avoir besoin d’une étape de segmen-
tation. Dans un systéme de reconnaissance de texte imprimé, 1’entrée est toujours sous
forme de caracteres isolées. Un cas particulier du texte continu est la reconnaissance de
I’écriture cursive. La segmentation dans ce cas est beaucoup plus difficile et des méthodes
comme le modele de Markov caché (HMM) sont souvent employées. L’ écriture non cur-
sive est également connue en tant que caracteres isolés [LAA 97].

Un texte imprimé ou manuscrit peut étre également contraint ou non contraint.
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Reconnaissance de I'écriture
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FIGURE 2.3 — Les différentes formes du texte manuscrit [LAA 97]

Le texte contraint inclut des positions ou I’utilisateur doit écrire dans des emplace-
ments prédéfinis. Ainsi, le systeme a des informations a priori sur le texte. Dans le cas du
texte non contraint, I’ utilisateur a un espace vide, comme une page blanche, qu’il peut la
compléter par n’importe quelle information, avec n’importe quel style et dans n’importe
quelle direction. Dans la pratique, un texte d’entrée peut tre considéré non contraint s’il
y a plus d’une ligne d’entrée et si le nombre de mots dans chaque ligne n’est pas connu a
I’avance [LAA 97].

De plus, chaque langue possede ses propres caractéristiques telles que le nombre de
lettres et I’écriture de ces lettres dans un mot. Prenant I’exemple de la langue arabe cur-
sive. L’arabe est écrit de droite a gauche et elle est toujours cursive. Elle a 29 lettres de
base et huit diacritiques. Chaque lettre a plusieurs formes selon sa position dans le mot.
Par exemple, la lettre Kha a quatre formes :

isolée ( C) initiale, médiale, et finale, de droite a gauche respectivement ( Ca.>)
[ABA 08]

Des exemples de formes du texte manuscrit sont montrés dans la figure suivante :
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FIGURE 2.4 — Les différentes formes d’écriture manuscrite

2.5 Les types de reconnaissance d’écriture manuscrite

Nous décrivons ici une terminologie importante sur les types d’entrée et de sortie du
systeme de reconnaissance. Les unités de 1’écriture significative peuvent €tre classées en
quatre types : caractere, mot, phrase et partie d’un texte [PAR 99]. Ces unités sont définis
comme ceux qui sont écrits par la main humaine. Les définitions du dictionnaire de ces
quatre unités sont [PAR 99] :

e Caractere : un symbole graphique comme une lettre d’hiéroglyphe ou d’alphabet
ou bien un chiffre utilisé dans 1’écriture ou I’impression.

e Mot : un caractere écrit ou imprimé ou combinaison de caracteres représentant un
mot parlé.

e Phrase : un mot ou groupe de mots formant un constituant syntaxique avec une
fonction grammaticale unique.

e Partie d’un texte : un mot, une clause, une phrase ou un groupe de clauses ou de
phrases formant une unité syntaxique.
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2.5.1 La Reconnaissance de caracteres

La reconnaissance de caracteres est le probleme de classification des caracteres pré
isolé dans un ensemble d’alphabets. La plupart des chercheurs ont adopté I’ approche clas-
sique de la RdAF dans laquelle I’étape du prétraitement est suivie par 1’extraction de carac-
téristiques et la classification [PAR 99]. Il y a eu beaucoup de sous-themes, mais ceux-ci
peuvent étre simplement divisés dans les catégories suivantes : 1I’extraction et la sélection
de caractéristiques, la méthode de classification, et la combinaison de classificateurs.

2.5.2 La Reconnaissance des mots

Les algorithmes de la reconnaissance hors-ligne des mots manuscrits prennent géné-
ralement deux entrées : I’image du mot isolé et un lexique représentant les hypotheses
possibles pour cette image [PAR 99]. La taille de ce lexique est limitée par 1’applica-
tion utilisée, soit par I’extraction des interprétations permises ou incompatibles. Prenons
I’exemple de cheques bancaires, pour identifier la somme en lettres, les seules transcrip-
tions permises sont des nombres écrits en lettres. En outre, si un nombre écrit en mot
manuscrit ne présente pas des ascendants ni des descendants, alors en extrayant a par-
tir du lexique toutes les interprétations incompatibles, c’est-a-dire les transcriptions per-
mises composées de lettres sans ascendants ou descendants [VIN 02]. Le but de cette
reconnaissance est d’attribuer un score de correspondance a chaque entrée du lexique ou
de sélectionner la meilleure entrée parmi I’ensemble de lexiques. Différentes approches
pour la reconnaissance de mots manuscrits ont été rapportées, mais ils peuvent étre clas-
sés en deux catégories principales : les approches analytiques et les approches holistiques
[PAR 99]. Une approche holistique reconnait un mot entier comme une unité, alors que
I’approche analytique considére un mot comme une séquence de petits unités ou compo-
sants [MON 10].

A. Les approches analytiques

Dans une approche analytique, la reconnaissance d’un mot est effectuée en le consi-
dérant comme une séquence d’unités (caracteres), qui font partie d’un alphabet prédéfini.
L’étape de la segmentation des mots en segments ou en caracteres considere une partie
du processus de reconnaissance. C’est une tache difficile due aux différents problemes
tels que la fragmentation ou le chevauchement de caracteres. Cette opération est en fait la
plus difficile en raison de I’ambiguité produite des mots manuscrits. Dans la littérature, la
plupart des méthodes analytiques réussies utilisent des stratégies appelées segmentation-
basée-reconnaissance [MOR 03].

B. Les approches holistiques

L’idée de base dans une approche holistique est de reconnaitre 1’image de mot en
considérant le mot tout entier. Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de fractionner le mot en
segments. A I’inverse des méthodes analytiques, les méthodes holistiques sont contraintes
aux applications ayant une petite taille de lexique comme dans les systemes de traite-
ment des cheques bancaires [MOR 03]. Alors que les méthodes analytiques éxigent la
segmentation d’un mot avant sa reconnaissance , elles sont avantageuses par rapport aux
approches holistiques dans le sens ou il est plus fiable de reconnaitre un ensemble de
caracteres que des mots entiers. En effet, la fréquence d’apparition d’un mot est bien in-
férieure a celle de ses lettres, qui sont partagées par tous les mots du lexique. En plus,
les méthodes holistiques ne satisfont pas le critere de portabilité, pour chaque nouvelle
application, on doit former 1’ensemble des mots du lexique [MOR 03].
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La plupart des travaux de la reconnaissance des mots manuscrits présupposent que le
mot est segmenté par un algorithme approprié au domaine d’application avant d’étre traité
par le systeme de reconnaissance [KiM 00; MOR 03 ; ScaA 00; Az1 10].

Il existe un autre type de reconnaissance contenant un ensemble des composants et
il nécessite aussi une étape de segmentation avant leur processus de décision. Ce type
s’appelle la reconnaissance des chaines de chiffres.

Dans la reconnaissance des chaines de chiffres, un procédé de segmentation des chiffres
chevauchés est nécessaire. Le probleme de reconnaissance des chaines numériques est
également différent du probleme de la reconnaissance des mots manuscrits, en effet,
presque aucune information contextuelle n’est disponible préalabement, c’est-a-dire n’im-
porte quel chiffre peut suivre n’importe quel autre [NEB 13a]. La segmentation des chaines
numériques est généralement une tiche difficile parce que les différents numéros dans
une chaine peuvent étre chevauchés, disjoints (un chiffre peut étre constitué de plusieurs
segments) ou connectés [NEB 13a]. Dans la plupart des cas, la connexion et le chevauche-
ment des chiffres sont les situations les plus fréquentes qui sont observées dans I’écriture
manuscrite.

Le processus de segmentation peut étre divisé en deux classes : segmentation-puis-
reconnaissance [OUC 07] et segmentation-basée-reconnaissance [PAL 03]. Dans la pre-
miere classe, le module de la segmentation fournit une séquence d’hypotheses ot chaque
sous-séquence devrait contenir un caractere isolé soumis au systeme pour la reconnais-
sance. Dans la seconde classe, le processus fournit un ensemble d’hypotheses de segmen-
tation et définit le chiffre segmenté en appliquant une reconnaissance a chaque hypothese
de segmentation fournie. Cette approche donne une meilleure fiabilité que la précédente,
car elle fournit plusieurs hypotheses qui augmentent le choix du classificateur pour trou-
ver la reconnaissance correcte. Leur inconvénient majeur se situe dans I’ effort requis pour
comparer toutes les hypotheses produites.

2.5.3 La reconnaissance de phrases et textes

Quelques travaux sur la reconnaissance de caracteres et mots ont été étendus aux re-
connaissances de phrases et de texte manuscrit pour des applications pratiques comme
I’interprétation des adresses postales(noms des rues), le traitement automatique des cheques
bancaires(montant littéral et dates sur les cheques) et des formulaires (la lecture de texte),
... etc. Les précédents efforts de recherche sont liés aux problemes de la reconnaissance
de phrases manuscrites assument que les mots sont souvent isolés ou peuvent étre par-
faitement isolés. Généralement le schéma des systeémes de reconnaissance de phrases suit
les étapes de traitement suivantes : la segmentation en mots, la reconnaissance des mots et
un post-traitement. Les images de mots segmentées sont envoyées a un systeme de recon-
naissance de mots et des contraintes linguistiques et des informations contextuelles sont
ensuite utilisées dans 1’étape du post-traitement pour compléter le procédé de la sélection
de phrases, en supposant que les images de mot sont parfaitement isolées [PAR 99]. En
d’autres approches, pour compenser les erreurs dues a la segmentation en mots, un ou
plusieurs segments groupés se sont envoyé€s au systeme et le meilleur chemin est choisi
comme la phrase reconnue.

Les méthodes de la reconnaissance de phrases peuvent étre divisées en deux catégories
principales : reconnaissance liée a la segmentation et reconnaissance indépendante de la
segmentation [MOR 03].

La premiere catégorie consiste a découper la phrase a un ensemble de composants en
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fonction de I’espacement entre les composants adjacents [FAvV 98]. La difficulté de cette
méthode réside dans le fait que la phrase n’a pas d’espacement uniforme entre ses compo-
sants . En plus, ces espaces ne peuvent pas étre estimés facilement par une métrique a une
seule dimension [MOR 03]. La deuxieme catégorie consiste a traiter la phrase manuscrite
tout entiere comme une unité séparée [MAR 01; MOR 03].

Comme notre travail se concentre sur la reconnaissance hors-ligne de caracteres ma-
nuscrits, nous devons examiner la maniere dont ces systemes de reconnaissance fonc-
tionnent pour atteindre le but fixé.

2.6 Le fonctionnement d’un systeme de reconnaissance
de caracteres manuscrits

Dans les systemes hors-lignes, le schéma général de reconnaissance de caracteres
passe par les étapes classiques de traitement, a savoir [VAM 09; VAM 10] : "acquisi-
tion, le prétraitement, la segmentation, [’extraction des caractéristiques, I’apprentissage
et reconnaissance (classification), et le post-traitement.

L’étape d’acquisition permet de numériser I’entrée par un scanneur. L’étape de pré-
traitement a pour but de réduire le bruit et les variabilités de 1’écriture pour n’en garder
que les informations utiles. L’étape de segmentation permet de décomposer 1’image d’un
texte en entités (mots, caracteres ou graphemes) afin de réduire la complexité des pro-
cessus de traitements ultérieurs. L’étape d’extraction des caractéristiques permet de re-
présenter I’image d’entrée comme un vecteur de primitives de dimension fixe. Le résultat
est une base de données d’apprentissage qui constitue la base de référence de systeme.
L’étape de classification consiste a attribuer une classe de correspondance au caractere
a reconnaitre en comparant la description de ce dernier (issue de la base de test) avec
celles de la base d’apprentissage. L’ étape de post-traitement est une opération facultative
et consiste a vérifier et éventuellement a corriger I’hypothese de reconnaissance géné-
rée par le module de classification en utilisant des informations contextuelles telles que :
lexicales, syntaxiques, sémantiques, pragmatiques, etc.

Dans les sections qui suivent, nous expliquerons en revue les techniques de mise en
ceuvre de chaque étape du systeme de reconnaissance.
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Segmentation des lignes en | Redressement | Normalisation
mots | des mots
Segmentation des mots en | T I Extraction des attributs
—  Squelettisation  —p -

caractéres caractéristiques

Reconnaissance de
caractéres

v

Reconnaissance de mots

................. l

Reconnaissance de phrases

.................. i

Texte reconnu

FIGURE 2.5 — Les différentes étapes pour la reconnaissance d’un texte

2.6.1 L’étape d’acquisition

Lacquisition consiste a numériser 1’écriture a 1’aide d’un capteur. Le résultat de cette
phase représente 1’entrée de systeme. Il dépend de deux parametres importants : résolution
et niveau d’éclairage. Bien que 1’acquisition soit assez simple, elle est trés importante, car
elle influence sérieusement sur les étapes suivantes.

2.6.2 L’étape de prétraitement

L’étape de prétraitement est nécessaire pour réduire la dimension de représentation
de caractere (matrice de grande taille), et plus particulierement, pour rendre plus facile
la conception du systeéme de reconnaissance. L’objectif principal de cette étape est de
faciliter la caractérisation de la forme ou de 1’entité a reconnaitre (caractere, chiffre, mot),
soit en nettoyant la forme par élimination du bruit (introduit par les outils d’acquisition,
la qualité du papier, I’encre ou encore I’effet du temps dans les documents anciens), ou en
réduisant la quantité d’information a traiter pour ne garder que les informations les plus
significatives.

L’image d’entrée peut subir a des manquements (des absences de points ou trous) ou
des empatements (une surcharge de points) a cause de divers problemes d’éclairage et
de saisie. Il convient de corriger, si possible, ces problemes avant toute étape d’analyse.
Par ailleurs, il n’est pas toujours utile de travailler sur tous les points de I’image d’entrée
pour I’extraction de caractéristiques, il s’agit d’éliminer les points redondants. Parmi les
techniques de prétraitement les plus utilisés, on trouve : la binarisation, la réduction de
bruit, la localisation et la normalisation, et la squelettisation.

Hocine MERABTI 28 Université 08 mai 1945
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2.6.2.1 Binarisation

La binarisation est une opération qui permet de distinguer entre le fond de I’image et
I’information manuscrite contenue dans I’image. Elle consiste a attribuer a chaque pixel
de I’image une valeur de 0 ou de 1 : 0’ représente le noir (I’objet/le texte), et le *1’
représente le blanc (I’arriere-plan). La plus simple facon pour obtenir une image binaire
est de choisir une valeur seuil, puis de classer tous les pixels dont les valeurs sont au-
dessus de ce seuil comme étant des pixels d’arriere-plan, et tous les autres pixels comme
étant des pixels de fond. Cette opération s’appelle le seuillage [THE 12].

La valeur du seuil est déterminée selon deux manieres : soit par une analyse globale,
c’est-a-dire a partir de I’histogramme de niveau de gris de tous les pixels de I’'image si
le contraste texte/arriere-plan est suffisamment marqué, alors elle sera égale a la valeur
du niveau de gris se trouvant dans la vallée entre les deux pics de I’histogramme (Figure
2.6). Soit par une analyse des contrastes locaux si les documents présentent des variations
locales de contraste.

Soient /(M x N) I'image a traiter, s le seuil choisi et f(x,y) I’application qui représente
le niveau de gris du pixel aux coordonnées (x,y), 0 < x <M, 0 <y < N. Les pixels de
I’objet sont ceux ayant le niveau de gris inférieur a s, et les pixels de I’arriere-plan sont
ceux ayant le niveau de gris supérieur. Alors, I’image binarisée g est déterminée par les
pixels (x,y) dont la valeur est donnée par la formule :

g(x,y)z{ L, sl f(x’y)ii 2.1

Il s’agit de calculer le seuil d’une maniere adéquate, car les composantes ou les ség-
ments d’objet liées des traits fins peuvent se déconnecter, ce qui modifie la forme originale
de I’objet. En effet, le mauvais choix du seuil peut détruire une grande part d’information
contenue dans I’image de 1’enveloppe. Alors, une bonne binarisation doit étre capable de
conserver a la fois tous les caracteres et les gravures sans ravoir trop de bruit.

[
»

Nombres des pixels

; ; , 5 Niveaux de
C Cs C, gris

Cyet C,: sont les niveaux de gris des pics, Cs: le niveau de gris de seuil

FIGURE 2.6 — Histogramme des niveaux de gris

La plupart des méthodes de binarisation des images de texte se basent sur des mé-
thodes de seuillages globales ou locales qui seront abordées dans la section suivante
[AMR 12].

A. Seuillage global
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Cette méthode globale consiste a calculer un seul seuil a partir d’'une mesure globale
sur toute I’image. Elle permet de déterminer I’appartenance d’un pixel a I’objet ou au fond
sur toute I’image. Elle n’est plus applicable lorsque le fond est bruité ou non homogene,
ou bien si la qualité d’impression du texte n’est pas constante dans toute la page. Dans
ces cas, des taches parasites peuvent apparaitre. Elle est surtout convenable pour les docu-
ments simples et de bonne qualité. Les méthodes d’Otsu [OTS 75], de Kapur [KAP 85],
de Pun [PUN 80], ou de Cheng et Chen [CHE 98a] peuvent étre tenues comme des re-
présentants de cette méthode, mais chacun a de différentes stratégies pour atteindre leur
objectif. Cependant, la solution fournie par ces techniques n’est pas toujours efficace, et
la figure 2.7 ci-dessous montre le résultat imparfait retourné par un seuil global, dans le
cas d’'une mauvaise illumination du document. Pour surmonter ces problémes, il a fallut
trouver des techniques permettant d’adapter localement le niveau du seuil.

FIGURE 2.7 — Probleme de seuillage global

B. Seuillage local

Le seuillage local a pour principe d’adopter une étude localisée autour du pixel pour
déterminer quel seuil utiliser. Il existe des techniques qui utilisent une fenétre centrée
sur le pixel a traiter (fenétre de voisinage de pixel) pour réaliser cette étude locale. Cette
fenétre peut étre de différentes tailles, généralement en fonction de la taille moyenne du
texte dans le document. En 1986 et pour la premiere fois, Bernsen a proposé une technique
donnant de bons résultats [BER 86]. Dans sa méthode, Le seuil est donné par la formule
suivante : o o
S(i.j) = (mln(l,J)ﬂ;maX(l,ﬁ)
Avec S(i, j) seuil a appliquer pour le point (i, j), max(i, j),min(i, j) valeur du niveau de
gris maximal/minimal dans une fenétre de taille N x M centrée en (i, j) .

Niblack proposa, dans la méme année, une méthode similaire a ce principe, mais
prenant en compte d’autres parametres [NIB 85]. Le seuil est calculé par la relation ci-
dessous

(2.2)

SG, j) =u(i,j)+kxo(i,)) (2.3)

Avec S(i, j) seuil a appliquer pour le point (i, j).
o (i, j) valeur de I’écart type dans une fenétre de taille N x M centrée en (i, j).
W (i, j) : valeur moyenne des niveaux de gris dans la méme fenétre.
k : constante fixée le plus généralement a 0,2.
Une amélioration de la méthode de Niblack a été proposée par Sauvola en 2000, afin
de réduire sa sensibilité au bruit sur le fond [SAU 00]. Le seuil est défini ainsi : (2.4) :

S(i,j) = (i j) +k (G(;’j ) ) (2.4)
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Avec R étant une constante permettant d’ajuster la dynamique de I’écart type (fixé en
général a 128). Les Figures 2.8 et 2.9 ci-dessous présentent les résultats obtenus, par
quelques méthodes de seuillage, sur des images de manuscrits arabes.
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FIGURE 2.8 — Résultats de seuillage globales sur les manuscrits arabes [KEF 10]
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FIGURE 2.9 — Résultats de seuillage locales sur les manuscrits arabes [KEF 10]

2.6.2.2 Réduction de bruit

Cette étape a pour but de résoudre les problemes de manquement et d’empatement.
Elle permet donc d’améliorer la qualité de I’image. Pour cela, il s’agit d’effectuer une
opération de réévaluation de la valeur d’un pixel en fonction des pixels voisins.

La réduction de bruit est généralement basée sur deux approches principales qui sont :

le filtrage (les masques) et les opérations morphologiques (érosion, dilatation, ...

A. Filtrage

etc.)

Le filtrage permet d’améliorer la qualité de I’image en améliorant la perception de
certains détails, réduisant le bruit, compensant certains défauts du capteur, etc.

L’ opération de nettoyage permet de supprimer les petites taches et les excroissances
de la forme. Elle est réalisée de différentes manieres suivant le type de bruit a enlever :

e Par élimination des points de la forme isolés ou situés a I’extrémité des contours,
en appliquant sur I’image, dans les huit directions, le masque suivant :

0
0
0

(=l R

0
X
0

e Par élimination des points formant des angles droits ou des croisements du contour,
en appliquant le masque suivant dans les huit directions :

X|0]0
1/1]0
010]0
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2. La reconnaissance de 1’écriture manuscrite

e Pour le bouchage, il s’agit d’égaliser les contours et de boucher les trous internes a
la forme des caracteres en lui ajoutant des points noirs. Par exemple, nous pouvons
utiliser le bouchage de trous isolés. Dans ce cas, si le voisinage d’un point du fond
correspond au masque suivant, alors ce point est mis a 1.

}—AHH‘
'—‘O'—‘
___‘

B. Morphologie mathématique

On peut définir un opérateur de morphologie mathématique par I’intermédiaire d’un
élément structurant, qui est une forme. On peut le voir aussi comme un masque. Il y a deux
opérations morphologiques de base : I’érosion et la dilatation [BUR 01]. A partir de ces
deux opérations, on peut définir d’autres opérations plus complexes, telles que I’ouverture
et la fermeture [TEA 80].

Lutilisation de ces opérations morphologique peut étre pour I’extraction du contour
(interne et externe).

2.6.2.3 Localisation et normalisation

A. Localisation

Pour pouvoir reconnaitre une écriture manuscrite, il faut d’abord la localiser. Lorsque
I’image d’entrée n’est pas trop complexe, on peut réaliser une localisation en comptant les
pixels blancs dans le sens des lignes, puis, pour chaque ligne de caracteres, en comptant
les pixels blancs dans le sens des colonnes. La comparaison du résultat du comptage avec
un seuil permet de détecter les débuts et fins de caracteres. Cette étape se divise souvent
en trois niveaux différents de segmentation, correspondant a la localisation des zones
d’intérét sur une image, la localisation des lignes et enfin la localisation des mots des
caracteres ou méme des graphemes [OLL 99 ; FAR 09].

Dans le premier niveau, il s’agit de déterminer les zones d’intérét existant sur un
document en utilisant des connaissances a priori sur la nature du document traité (cheques,
adresses, formulaires...), et en s’appuyant sur les regles classiques de disposition spatiale
de I’écriture. Ce processus peut étre relativement simple si la structure du document est
fixe et connue préalablement. Prenons I’exemple des cheéques bancaires, la localisation se
base sur les positions et les dimensions estimées des différents champs. La localisation de
ces champs peut s’avérer beaucoup plus difficile lorsque la structure de document est plus
complexe.

Le deuxieme niveau consiste a localiser les lignes d’écriture au sein des zones ou blocs
de texte extraits préalablement. De ce fait, on s’appuie le plus souvent sur un modele
physique de disposition de 1’écriture. Lorsque ce modele est respecté, c’est-a-dire que les
lignes d’écriture sont plus ou moins paralleles et horizontales, le processus d’extraction
est relativement simple et des méthodes de détection, basées généralement sur I’analyse
d’histogrammes de projection déterminés sur I’ensemble du bloc de texte, donnent des
résultats tres satisfaisants (Fig 2.10). Néanmoins, lorsque le document manuscrit présente
des dispositions variables, des lignes de bases fluctuantes ou des inclinaisons différentes,
des techniques spécifiques doivent étre mises en ceuvre [HEU 03].

Le troisieme niveau a pour but de localiser les mots qui se trouvent a I’intérieur des
lignes extraites préalablement. Cette opération se base généralement sur la détection d’es-
paces a I’intérieur d’une ligne par une recherche de composantes connexes, ou par des his-
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togrammes de projection. Comme il existe deux types d’espaces : les espaces intra-mot
et les espaces inter-mots, il s’agit souvent d’utiliser une hypothese de départ qui consiste
a considérer que les espaces entre les mots sont plus grands que les espaces entre les
lettres. La comparaison a un seuil de décision intra-inter mots est une technique simple
permettant de différencier entre ces deux types d’espaces.

VAE RPN
Minimum de

jo I'histogramme

J_)\'J:_/"J’

FIGURE 2.10 — Histogramme de la segmentation lignes [FAR 09]

B. Normalisation

La normalisation de la taille des images est une technique naturelle de prétraitement
qui permette de ramener les caracteres a la méme taille. En effet, a cause de la variation
des tailles de caracteres (d’une écriture a I’autre) ou des opérations d’agrandissement ou
de réductions sur ces tailles, les caracteres peuvent subir une légere déformation dans
la taille, ce qui complique les tiches de segmentation et peut causer une instabilité des
parametres.

La normalisation tend aussi a réduire ou a éliminer autant que possible les variabilités
liées aux styles et orientations d’écriture pour rendre celle-ci la plus indépendante possible
du scripteur. Donc, les traitements de normalisation peuvent étre :

— Normalisation de la taille.

— Correction de I’inclinaison des lignes : (Skew correction).

— Correction de I’inclinaison des caracteres :( Slant correction).
— Estimation de la ligne de base.

Les travaux dans [SAO 97 ; Fuj 07] présentent une normalisation de différentes va-
riations rencontrées avec différentes techniques.

L’algorithme de normalisation que nous avons utilisé est tres simple et il sera présenté
dans le chapitre 5 de cette these.

éf&‘)] O g5 7 0/0") Gpot| |0

FIGURE 2.11 — Exemples de mots manuscrits avec des tailles différentes [AMR 12].
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FIGURE 2.12 — La technique des histogrammes de projection pour la détection d’inclinai-
son [HAT 05]
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FIGURE 2.13 — (a) image original avec 1’angle d’inclinaison, (b) la correction d’inclinai-
son par les histogrammes projection [LOU 09].
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FIGURE 2.14 — Topologie d’un mot pour I’estimation de ligne de base [BEN 07]

2.6.2.4 Squelettisation

La squelettisation permet de ramener 1’image prétraitée de caractere a une forme (écri-
ture) linéaire d’une épaisseur égale a un pixel, en préservant la forme, la connexité, la
topologie du tracé (nombre de parties, nombre de trous) et ses propriétés métriques (lon-
gueur totale, distance entre parties de la forme). Elle permet d’extraire des caractéristiques
importantes comme les intersections, le nombre de tracés et leurs positions relatives.
D’une facon générale, elle permet de réduire considérablement le nombre de données
et d’optimiser les étapes suivantes de traitement.

2.6.3 La segmentation

La segmentation est une étape qui consiste a diviser le document en lignes puis chaque
ligne en mots pour finir au niveau le plus bas : caractere ou grapheme. Elle permet de ré-
duire la complexité des modules de traitements qui suit [CAS 96; LU 96]. En effet, la
séparation des lignes, des mots, des pseudo-mots, des caracteres et des graphemes consti-
tue des opérations difficiles et cofiteuses, car les lignes sont parfois enchevétrées les unes
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dans les autres et les caracteres sont généralement liés dus a la variation d’écriture. Le
probleme le plus ardu, selon la littérature, réside dans la segmentation de 1I’écriture cur-
sive, ol la communauté de la reconnaissance de manuscrits admit le paradoxe de Sayre
suivant [SAY 73] : « une lettre ne peut étre segmentée avant d’avoir été reconnue et ne
peut étre reconnue avant d’avoir été segmentée ».

Les trois premiers types de segmentation étaient présentés dans la partie Localisation.
Cette partie consiste a localiser les caracteres ou les grapheémes a I’intérieur des mots ex-
traits dans les niveaux précédents. Le probleme majeur de cette partie est de chercher a
déterminer avec exactitude la frontiere de séparation qui existe entre les caracteres. Mal-
heureusement, la segmentation du mot en caracteres ou graphemes est une étape cruciale
lorsque la taille du vocabulaire est importante.

Les techniques de segmentation existant dans la littérature se divisent en deux types
a savoir : la segmentation implicite et la segmentation explicite. Nous allons les détailler
comme Suit :

2.6.3.1 Segmentation implicite

La segmentation est dite implicite lorsque celle-ci est basée sur un moteur de re-
connaissance pour valider et classer les hypotheses de segmentation (Figure 2.5). Elle
est donc soutenue conjointement par le processus de reconnaissance des caracteres ou
des graphemes, en évitant la pré segmentation d’un mot en lettres ou entités plus fines
[MiL 97; PEC 03]. Dans ce type, les processus de segmentation et de reconnaissance
sont réalisés conjointement, d’ou le nom parfois employé de "segmentation-basée- recon-
naissance".

Ce type de segmentation se base principalemnt sur la division du signal d’entrée (
I’écriture manuscrite) a un ensemble d’intervalles dont le pas et la dimension sont fixés
préalablement(en un ou plusieurs pixels).

Dans la littérature, on trouve deux manieres d’utiliser ce type. La premiere s’appelle
méthode par fenétrage ou fenétres glissantes. Cette méthode utilise une fenétre mobile
de largeur variable pour trouver des séquences de points de segmentations potentiels qui
seront confirmés ou non par la reconnaissance de caracteres [DUP 04 ; PEC 03 ; PEC 06;
MAROG6; B1A 06]. La variation de la taille et I’inclinaison de la fenétre donnent plusieurs
séquences qui seront traitées par la suite dans le module de reconnaissance. En outre,
cette méthode est efficace, car I’'information est localisée par des modeles des lettres et
la validation se fait par ces modeles, elle s’avere tres difficile dans le paramétrage de
la fenétre mobile (hauteur, largeur, inclinaison), ce qui nécessite une expérimentation au
préalable de toutes les hypotheses existantes.

La deuxieme méthode est appelée méthode par recherche de primitives. Cette derniere
utilise la détection des combinaisons de caractéristiques qui permettent de donner par la
suite une meilleure reconnaissance. Dans ce cas, il n’y a pas de module de segmentation
parce qu’en réalité c’est le classificateur qui segmente d’une maniere indirecte les mots.
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FIGURE 2.15 — Différentes segmentation pour le mot quatorze [AUG 01]

2.6.3.2 Segmentation explicite

Le module de segmentation, dans cette méthode, est exécuté avant le module de recon-
naissance, et il est nettement visible dans 1’architecture des systemes de reconnaissance
(Figure 2.15). La communication avec le classificateur est unidimensionnelle ¢’est-a-dire
des que la phase de segmentation est terminée, le systeme sort totalement de ce module.

Cette segmentation a un avantage majeur, ¢’est que 1’information est localisée explici-
tement, puisqu’on sépare les lettres non pas d’apres leur reconnaissance, mais d’apres des
criteres topologiques ou morphologiques. Malheureusement, il n’existe pas de méthode
de segmentation fiable a 100 %, toute erreur de segmentation pénalise par la suite les
performances de systeme. Pour la mise en ceuvre d’une segmentation explicite, il existe
quatre approches [AMR 12] :

e Les approches basées sur des analyses par morphologie mathématiques : permettent
la sélection des points de segmentation en utilisant le principe de régularité et sin-
gularité [MoOT 97].

e Les approches basées sur 1’analyse des contours : déterminent les candidats de
coupure en s’appuyant sur les extremas locaux du contour [BAL 06; DUP 04;
MAD 01].

e Les approches basées sur I’analyse du profil d’histogramme de projection verticale
[YAN 98].

e Les approches basées sur I’analyse du squelette : consistent a repérer les points de
coupure sur le squelette en se basant sur des seuils ajustés [DUP 04 ; ZER 07].

Pour plus d’informations sur les techniques de segmentation, le lecteur peut se reporter
aux références suivantes [TAY 01 ; AKR 98].

2.6.4 L’extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques, souvent appelées I’extraction de primitives , consiste
a représenter les données d’entrée (mots, caracteres, graphemes) en un vecteur de primi-
tives de dimension fixe. Le but de cette phase est d’identifier les informations pertinente,
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discriminante et de dimension limitée pour 1’étape de classification, tout en évitant le
risque de perte des informations importantes et signifiantes. En effet, un mauvais choix
des primitives influence négativement et nettement sur les résultats méme si on utilise un
classificateur tres performant.

Le résultat de cette phase est une séquence de valeurs numériques ou de symboles qui
représente I’image binaire et qui traduit, soit la présence ou 1’absence (cas booléen) ou
la valeur associée (cas réel) a la caractéristique concernée. Selon [BEN 07] I’extraction
de caractéristiques est un « probleme d’extraction a partir de ’image, de I’information la
plus pertinente, pour un probleme de classification donné, c’est-a-dire celle qui minimise
la variabilité intra-classe et qui maximise la variabilité interclasse ».

Dans la littérature, les caractéristiques sont généralement classées en trois catégories
principales [AMR 12] : caractéristiques statistiques, caractéristiques structurelles et topo-
logiques, et transformations globales.

2.6.4.1 Caractéristiques statistiques

Les caractéristiques statistiques tentent de représenter 1’information distribuée sur
I’image entiere [DEH O1; ELH 05]. Elles sont souvent générées par 1’estimation de la
densité de pixels appartenant a toute la totalité de ’image (caracteres ou mots), ou unique-
ment dans certaines parties. Pour cette raison, des mesures statistiques (entropie, moyenne,
variance, etc.) peuvent étre associées a des caractéristiques locales [ALM 02a; ALM 02b].
Les caractéristiques plus utilisées pour la reconnaissance d’écriture manuscrite sont :

e [’histogramme directionnel qui représente le nombre de pixels sur une ligne dans
une direction quelconque de I’image.

e [es moyennes locales de pixels d’une fenétre dans 1’'image : principe du ”zoning”.

e Les projections verticales et horizontales des densités de pixels noir/blanc : repré-
sentent le nombre de pixels sur chaque ligne ou chaque colonne de I’image.

e [’histogramme des transitions noir/blanc et vice versa : permet de retenir le nombre
des transitions 0-1 et 1-0 entre pixels.

e [ es directions des contours dans une fenétre locale.

e Les profils de projection.

2.6.4.2 Caractéristiques structurelles

Les caractéristiques structurelles représentent les propriétés topologiques et géomé-
triques de 1’objet. Elles ne sont pas extraites a partir de I’image brute de I’écriture, mais a
partir de la représentation de la forme a savoir le squelette et le contour. Il s’agit particu-
lierement de : convexités, concavités, occlusions, ascendants, descendants, composantes
connexes, points extremums et points terminaux, segments de droites et leurs attributs
(position, orientation...), mesures de pentes, boucles, arcs, croisements, parametres de
courbures, angularités, jonctions des traits, longueur et épaisseur des traits, surfaces et les
périmetres [PAL 01 ; KAP 02; ALH 07].

Contrairement au type statistique, les caractéristiques structurelles ont une grande ca-
pacité discriminative tres forte. Ainsi, cette prétention influe sur la rapidité de la décision
dans la phase de classification. Une mauvaise gestion de ces caractéristiques, comme la
mouvaise détection de leur présence, conduit automatiquement a des résultats insatisfai-
sants pendant le processus de classification [AMR 12].
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2.6.4.3 Transformations globales

L’objectif de transformations globales est de changer I’espace de représentation de
I’image d’entrée pour faciliter I’extraction des caractéristiques utiles et pertinentes. Dans
ce type, il n’y a pas une extraction réelle des caractéristiques puisque le vecteur est
construit a partir de tous les pixels de I'image. Plusieurs techniques sont utilisées dans
la littérature, on peut citer : la transformation de Hough [GIN 04], la transformée de Fou-
rier [ZER 07], la transformée en ondelettes [RED 15] les moments invariants [W0O0 96] :
les moments de Hu [KLA 02], Zernike [MEZ 05]... etc.

2.6.5 La classification

Classer un ensemble d’objets, veut dire attribuer a chacun une classe ou (catégorie ou
étiquette) parmi plusieurs classes définies préalablement. Cette tache est appelée « clas-
sification » ou « discrimination », et 1’algorithme qui réalise automatiquement cette tiche
est appelé classificateur (classifieur) [ARR 06].

Pour construire un tel classificateur, il existe plusieurs approches qui peuvent étre
séparées en quatre catégories distinctes : les approches basées sur les prototypes, les ap-
proches statistiques, les approches structurelles et les approches bio inspirées.

2.6.5.1 Les approche basée sur les prototypes

Le principe de ces approches est simple, les formes similaires sont assignées a la
méme classe. Ces formes peuvent étre classées en utilisant quelques prototypes par classe
des qu’une bonne mesure de similarité a été choisie. Le choix de la mesure de simi-
larité et des prototypes est crucial pour le succes de la classification. Un exemple de
ces approches est le classifieur du plus proche moyen (Nearest Mean Classifier NMC)
[SKU 02]. Le choix des prototypes dans ce classificateur est simple et robuste : chaque
classe de formes est représentée par la moyenne de toutes les formes d’apprentissage de
la classe. Un autre exemple est le classifieur du plus proche voisin (Nearest Neighbour
Classifier NNC) [L1U 01].

2.6.5.2 Les approches statistiques

Cette approche repose essentiellement sur des fondements mathématiques (probabilité
et statistique). Des concepts bien connus de la théorie des statistiques sont utilisés pour
établir les frontieres de décision entre les classes des formes pour les caractériser d’une
maniere statistique. Autrement dit, cette approche bénéficie des méthodes d’apprentis-
sage automatique s’appuyant sur des bases théoriques connues telles que la théorie de la
décision bayésienne, 1’analyse en composantes principales et les méthodes de classifica-
tion non supervisées. Les approches statistiques peuvent étre divisées en deux principales
familles : les méthodes paramétriques et les méthodes non paramétriques. Pour plus d’in-
formations, Kunt décrit un ensemble de ces méthodes statistiques en reconnaissance de
formes dans [KUN 00].

o Les méthodes paramétriques, ces méthodes travaillent sous I’hypothese que les
classes étudiées suivent une distribution de probabilité d’une certaine forme connue
a priori. La classification ici consiste a déterminer la classe pour laquelle la forme
inconnue présente la probabilité d’appartenance maximale. Ces méthodes néces-
sitent des bases d’apprentissage assez importantes pour une estimation correcte
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des parametres de la distribution supposée. Elles englobent : la régle de Bayes
[BEL 92], les méthodes neuronales et les chaines de Markov [ELY 96].

o Les méthodes non paramétriques, dans ces méthodes, les lois de probabilité sont
inconnues pour une de ces classes. Le probleme dans ce cas revient a établir des
frontieres de décision entre les classes. Les techniques les plus utilisées sont : la
méthode du plus proche voisin [BEL 92], et la méthode d’appariement de graphes
[BEL 92].

2.6.5.3 Les approches structurelles

Les approches structurelles (syntaxiques) consistent a mettre en relation la structure
des formes analysées et la syntaxe d’un langage formel. Dans ces approches, une classe
est décrite par une grammaire. Chaque grammaire est composée d’un ensemble de regles
syntaxiques qui déterminent I’ensemble des formes valable dans cette classe et présentant
en principe des caractéristiques structurelles communes. Cet ensemble est appelé langage
engendré par la grammaire [BOU 09]. La description des formes dans ce cas, est réalisée
par I'intermédiaire de phrases, et le probleme de classification est ramené a un probléme
d’analyse de grammaire.

La différence principale entre ces approches et les approches statistiques est que ces
caractéristiques sont des formes élémentaires et non pas des mesures. Une autre différence
est qu’elles introduisent la notion d’ordre dans la description d’une forme. Parmi toutes
les méthodes structurelles disponibles, les arbres de décisions sont sans aucun doute les
plus populaires [THE 03].

2.6.5.4 Les approches bios inspirées

Les approches bios inspirées sont les plus anciennes et les plus populaires, créées
pour deux objectifs principaux. Le premier consiste a la modélisation des systeémes na-
turels et leur simulation sur ordinateur. Le deuxieme implique 1’étude des phénomenes
naturels pour développer des systemes informatiques et des algorithmes aptes a résoudre
des problemes complexes.

Ces systemes ou approches sont aussi connus sous le nom de métaphores biologiques
[DEC 07] . On peut citer parmi les approches les plus connues : les réseaux de neurones
artificiels, les algorithmes évolutionnaires, I’intelligence en essaim et les systeémes immu-
nitaires artificiels (Figure 2.16).
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FIGURE 2.16 — Les approches bios inspirées

2.6.5.4.1 Les réseaux de neurones artificiels (RNAs)

A. Principes de conception

Un RNA est consideré comme un systeme de traitement de I’information congu avec
une inspiration qui provient du systeme nerveux. Les neurones sont les unités de base
utilisées pour le calcul dans le cerveau, et leurs modeles simplifiés sont les unités de
traitement de base de RNAs. Un neurone naturel (NN) est une cellule composée, indé-
pendamment de leur taille et de leur forme, d’un corps cellulaire (soma) qui contient le
noyau, des dendrites qui forment une arborisation autour du corps, d’un axone qui est un
prolongement de corps jusqu’a leur extrémité, et des synapses qui forment une arbori-
sation de contact avec les dendrites des autres neurones (Figure 2.17 (a)). Une caracté-
ristique importante des RNAs est la représentation distribuée et le traitement parallele de
I’information (connaissance). Le systeéme nerveux est modifier et mis a jour d’une maniere
continuelle. Notamment, ses fonctions sont modifiables par expérience.

Un RNA peut étre défini comme ensemble de neurones distribués dans une architec-
ture parallele et fortement connectés ou chaque neurone calcule une sortie en fonction de
I’information qu’il a regue en entrée [TOU 92]. Il présente un certain nombre de caracté-
ristiques et de fonctionnalités en commun avec le RNN comme :

e Le traitement de I’information de base se produit dans de nombreux éléments simples
appelés des neurones (artificiels), des neeuds ou des unités.

e Ces neurones peuvent recevoir et envoyer des stimuli entre eux a travers un envi-
ronnement.

e Les neurones peuvent étre reliés les uns aux autres formant un ou des réseaux de
neurones.

e Les informations (signaux) sont transmises entre les neurones via des liens de
connexion appelés synapses.

e [’efficacité d’une synapse, représentée par une résistance associée ou valeur de
poids, correspond a I’'information stockée dans le neurone, donc dans le réseau.

e La connaissance est acquise a partir de I’environnement par un processus connu
sous le nom d’apprentissage, qui est essentiellement chargé d’adapter les forces de
connexion (les valeurs de poids) aux stimuli environnementaux.

Du point de vue conceptuel, un RNA peut €tre caractérisé par trois caractéristiques
principales : (1) un ensemble de neurones artificiels, appelés également neeuds, unités,

Hocine MERABTI 41 Université 08 mai 1945



2. La reconnaissance de 1’écriture manuscrite

ou tout simplement neurones, (2) La forme de la connectivité entre les neurones, appelée
I’architecture ou la structures du réseau, et (3) une méthode pour déterminer les valeurs
des poids, appelée leurs algorithmes d’entrainement ou d’apprentissage.

\

]
& >Synapses

X)

, Fonction
~\,\§ommatlon d'activation

$ 4

«— Axone

o) —>

~

Dendrite (v

Noyau Xd

~ Signaux Poids

dentrée  Synaptiques
@ (b)

Seuil

FIGURE 2.17 — Un réseau de neurones. (a) modele biologique, (b) modele artificiel

Selon la figure 2.17 (b), un neurone artificiel fait une somme pondérée des potentiels
d’actions qui lui parviennent (chacun de ces potentiels est une valeur numérique qui re-
présente I’état du neurone qu’il a €émis), puis s’active suivant la valeur de cette sommation
pondérée. Si cette somme dépasse un certain seuil, le neurone est activé et transmet une
réponse (sous forme de potentiel d’action) dont la valeur est celle de son activation. Si le
neurone n’est pas activé, il ne transmet rien.

Donc, I’adaptation de réseau a un probleme donné va passer par un choix de cette
topologie et les poids de liaison entre les neurones correspondent au processus d’appren-
tissage (supervisé€, non supervisé ou par renforcement) qui est défini par la facon dont les
poids sont ajustés.

B. Avantages et inconvénients des réseaux de neurones

e Les RNAs sont des outils statiques de classification, en raison de leur propriété
d’approximation parcimonieuse, ils se sont révélés d’étre des classificateurs tres
performants.

e [ eur grand avantage réside dans leur capacité d’apprentissage automatique, ce qui
permet de résoudre des problemes sans avoir recours a I’écriture des regles com-
plexes, tout en étant tolérant aux erreurs.

e La faculté d’apprentissage a partir d’exemples représentatifs, par la technique de
rétro propagation des erreurs.

e En segmentation, le réseau de neurones détermine de lui-méme combien de groupes
(clusters) distincts renferment chaque classe.

e Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.
e Aptitude a modéliser des structures complexes et des données irrégulieres.

e La connaissance acquise par un réseau de neurones est codée par les valeurs des
poids synaptiques, les réseaux de neurones sont donc des boites noires ou les connais-
sances sont inintelligibles pour 1’utilisateur et ils ne permettent pas d’interpréter les
modeles construits. En cas d’erreurs systeéme, il est quasiment impossible d’en dé-
terminer la cause.
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e Manque des techniques d’initialisation, le choix des valeurs initiales des poids du
réseau et le réglage du pas d’apprentissage jouent un rdle important dans la vitesse
de convergence.

e Difficile a paramétrer, par exemple dans le cas de la perception multicouche, il est
difficile de définir le nombre de neurones dans les couches cachées (1’absence de
méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du réseau et le
nombre de neurones a placer dans la/les couche(s) cachée(s)).

e [a mise en ceuvre, qui passe par un apprentissage, peut étre longue.
e Le probleme du sur-apprentissage.

C. Domaines d’Application

Parmi toutes les techniques bios inspirées, le RNA constitue le domaine le plus ancien
et le plus vaste. Il permet, comme leur principe indique, de calculer toute fonction calcu-
lable. 11 est particulierement utilisé pour : I’optimisation et I’apprentissage, le clustering,
la classification, la RdF, les problemes d’approximation des fonctions (mapping)...etc.

2.6.5.4.2 Les approches évolutionnaires (AEs)

A. Principe de conception

Les approches évolutionnaires (AEs) sont basées sur la biologie évolutive (phéno-
mene de la descendance; génération apres 1’autre), qui stipule essentiellement qu’une
population d’individus capable de se reproduire et soumise a des variations génétiques
suivit par une sélection de résultats dans des nouvelles populations d’individus de plus en
plus adaptés a leur environnement. Un algorithme évolutionnaire standard peut ainsi étre
caractérisé par :

e Une population d’individus capables de se reproduire : chaque individu représente
ou encode un point dans 1’espace de recherche des solutions potentielles a un pro-
bleme.

e La programmation génétique est basée sur les algorithmes génétiques et les indi-
vidus (ou chromosomes) sont des programmes informatiques représentés en une
structure d’arbre.

e Ces individus peuvent se reproduire, et génerent ainsi une descendance qui héritera
certains traits de leurs parents.

e Les stratégies d’évolution, initialement congues pour résoudre des problemes a va-
riables continues, servent a modéliser les parametres stratégiques qui contrdlent la
variation dans 1’évolution, autrement dit "I’évolution de 1I’évolution ".

e La variation génétique : la progéniture est sujette a une variation génétique par
mutation, qui modifie sa composition génétique. La mutation permet I’apparition
de nouveaux caracteres dans la descendance et, par conséquent, 1’exploration de
nouvelles régions de 1’espace de recherche.

e La sélection naturelle : une mesure de fitness pour chaque individu est calculée
afin d’évaluer leur adaptation a I’environnement. Une comparaison des fitness in-
dividuelles mene a une compétition pour la survie et la reproduction dans 1’envi-
ronnement. Cela donne un avantage sélectif pour les individus ayant une meilleure
fitness.

Le schéma global d’un systéme évolutionnaire est montré dans la figure 2.18.
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FIGURE 2.18 — Schéma globale d’un systeme évolutionnaire [BEN 11]

Selon la figure 2.18, apres une connaissance du probleme, le principe général d’un
algorithme évolutionnel est comme ci : manipulation des entrées, lecture des sorties, et
a nouveau manipulation des entrées afin d’améliorer les sorties.

L’ abstraction des procédures du AE a donné lieu a des algorithmes dits évolution-
naires. Ces derniers sont scindés en cinq grandes familles d’algorithmes, et les différences
entre elles ont laiss€ des traces dans le paysage évolutionnaire actuel, en dépit d’une uni-
fication de nombreux concepts [LEP 12]

o Lesalgorithmes génétiques modélisant I’évolution génétique sont initialement congus
pour résoudre des problemes d’optimisation a variables discretes.

e La programmation génétique est basée sur les algorithmes génétiques et les indi-
vidus (ou chromosomes) sont des programmes informatiques représentés en une
structure d’arbre.

e La programmation évolutionnaire historiquement congue pour des problemes d’ap-
prentissage a partir d’automates a états fini, ceuvre directement sur le phénotype en
utilisant une succession de sélections et de mutations.

o Les stratégies d’évolution, initialement congues pour résoudre des problemes a va-
riables continues, servent a modéliser les parametres stratégiques qui contrdlent la
variation dans 1’évolution, autrement dit « I’évolution de 1’évolution ».

e L’évolution différentielle, initialement congue pour résoudre des problemes a va-
riables continues, consiste a biaiser un opérateur de mutation appliqué a un individu
en fonction des déférences calculées entre d’autres individus sélectionnés aléatoi-
rement.

B. Avantages et inconvénients des approches évolutionnaires :

e IIs sont adaptés aux espaces de recherche complexes contrairement aux algorithmes
évolutionnaires, la définition des autres méthodes heuristiques a des problemes
complexes est une tache tres difficile.

e [Is operent au niveau du codage des parametres sans se soucier de leur nature, donc
ils s’appliquent a de nombreuses classes de problemes, qui dépendent éventuelle-
ment de plusieurs parametres de natures différentes (booléens, entiers, réels, fonc-
tions,...).

e Ce sont des méthodes robustes a I’initialisation (leurs convergences ne dépendent
pas de la valeur initiale comme les RNs) qui permettent de déterminer I’optimum
global d’une fonctionnelle ou de s’en approcher, et ils sont parallélisables.
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e La difficulté d’ajustement de parametres constitue le principal probleme des algo-
rithmes évolutionnaires, certains algorithmes sont congus pour résoudre des pro-
blemes spécifiques et leur adaptation a d’autres situations sera tres difficile.

e [Is sont tres sensibles a la fonction d’évaluation et un seul changement dans le
probléme peut mener a un comportement tout a fait différent.

e Lanature heuristique des algorithmes évolutionnaires implique, par définition, qu’ils
constituent des méthodes d’approximation qui ne donnent aucune garantie d’exac-
titude ou d’optimalité. En outre, il n’existe aucune facon de prédire leurs temps
d’exécution. Leur inconvénient majeur réside dans le nombre important d’évalua-
tions nécessaires et leur temps de convergence.

C. Domaines d’Application

Ces méthodes s’emploient pour I’optimisation de fonctions numériques difficiles, le
traitement d’image, le controle de systémes industriels, la planification (routage, ordon-
nancement, conditionnement,...). Elles sont aussi utilisées pour contréler un systeéme évo-
luant dans le temps (I’adaptation de la population a des conditions changeantes).

2.6.5.4.3 L’intelligence en essaim (IE)

Plusieurs définitions de I’intelligence en essaim peuvent étre trouvées dans la littéra-
ture [DEC 07].

« L’intelligence en essaim comporte toute tentative de concevoir des algorithmes ou
des outils distribués de résolution de problemes, inspirée par le comportement collectif
des insectes sociaux et d’autres sociétés animales » [BON 99].

On peut accorder a cette intelligence collective une autre définition comme : « C’est
1’auto organisation d’un groupe qui fait émerger un comportement inattendu ».

A. Principe

L’intelligence en essaim regroupe principalement deux axes de recherche : le pre-
mier appuie sur les travaux basés sur les insectes sociaux (fourmis, abeilles, sauterelles,
termites, moustiques et insectes migrateurs), et le deuxieme porte sur les travaux basés
sur la capacité des sociétés humaines a traiter des connaissances (les bactéries, les oi-
seaux, et les animaux aquatiques/poissons). Bien que les deux approches soient tout a fait
différentes dans leur enchainement d’étapes et leurs sources d’inspiration, ils présentent
certains points communs. En général, les deux approches s’appuient sur une population
(colonie ou essaim) d’individus (insectes sociaux ou particules) capables d’interagir (di-
rectement ou indirectement) entre eux a travers un environnement. On peut citer parmi
ces approches : I’algorithme d’optimisation par essaim de particule (PSO) et 1’algorithme
d’optimisation par les colonies de fourmis (ACO).

B. Avantages et inconvénients de I’Intelligence en essaim

e Ce sont des méthodes flexibles, elles s’adaptent aux modifications de 1’environ-
nement, et robustes, méme lorsqu’un des composants n’est plus en état de rem-
plir son réle, le groupe peut continuer a exécuter sa tache. On parle ici de 1’auto-
organisation.

e Elles n’ont pas des comportements tres exploratoires ce qui a conduit a la nécessiter
d’une hybridation avec d’autres méthodes de recherche locales pour améliorer la
précision des solutions trouvées.

e Les algorithmes multi-essaims sont plus complexes et comportent plus de para-
metres a régler.
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C. Domaines d’Application

Elles sont concues pour résoudre les problemes d’optimisation discrete, d’ordonnan-
cement séquentiel, d’affectation, du voyageur de commerce, du routage réseau, de déter-
miner la stratégie de controle, etc.

2.6.5.4.4 Les systemes immunitaires artificiels (AISs)

A. Principe

Le systéme immunitaire (SI) est le responsable de nous protéger contre 1’attaque des
micro-organismes externes avec plusieurs mécanismes de défense, plusieurs niveaux, et
une certaine redondance. Il inclut I’apprentissage et la mémoire.

Les systemes immunitaires artificiels (AISs) incluent tout systéme ou outil de calcul
qui extrait les idées et les métaphores du systeme biologique immunitaire. Les éléments
de base d’un AIS sont :

e La maturation d’affinité : promouvoir I’apprentissage (1’adaptation) par le biais so-
matique d’hyper mutation et de sélection.

o La sélection clonale : décrit comment les cellules immunitaires et des molécules
interagir avec les antigénes.

e La sélection négative : génere un ensemble(s) des détecteurs du non-soi pour la
détection d’anomalie.

o Le Réseau immunitaire : effectue la dynamique et la métadynamique du systeme
structuré d’une maniere en forme de réseau.

e Lathéorie du danger : des cellules présentatrices d’antigene (cellules dendritiques)
du systéme immunitaire sont eux-mémes activées via une alarme : les signaux de
danger.

Le chapitre 3 traite en détail les systemes immunitaires artificiels.
B. Avantages et inconvénients des systemes immunitaires artificiels

e Ce sont des algorithmes simples avec des propriétés tres intéressantes qui les rendent
naturellement adaptés a la reconnaissance des formes et des taches de classification.

e En outre, les chercheurs ont réalisé que cette heuristique peut également étre adop-
tée avec succes pour des tiches d’optimisation. Cependant, pas beaucoup de cher-
cheurs ont exploré ce domaine, puisque la plupart des travaux en cours sur les sys-
temes immunitaires artificiels se concentrent sur les architectures, les modeles et
les applications ne sont pas liés a I’optimisation [COE 07].

e Ce sont des modeles intelligents, inspirés du systeme immunitaire naturel, pour la
solution des problemes du monde réel.

e Leur principale faiblesse est normalement les parametres supplémentaires dont ils
ont besoin (dont certains peuvent étre difficiles a ajuster pour un probleme quel-
conque). En fait, certains de ces parametres peuvent ne pas étre évidents a premiere
vue (par exemple, la proportion des antigenes et des anticorps dans la population,
le nombre de clones a produire, etc.), mais peuvent devenir fastidieux lorsque vous
essayez de les utiliser.

C. Domaines d’Application

Les SIAs sont construits pour 1’apprentissage machine et la RDF, la détection des
anomalies et sécurité des systemes informatiques, I’analyse des données (découvertes des
connaissances des BDD, clustering..), les systemes a base d’agent, la programmation,
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la planification, la navigation autonome, le contrdle, la recherche, 1’optimisation, la vie
artificielle (durée de vie artificielle), etc.

Nous nous intéressons, dans cette these, a la technique de reconnaissance basée sur les
systemes immunitaires artificiels (AIS). Cette technique differe des techniques déja citées
précédemment par le fait que les AISs ont la capacité de mémorisation et d’adaptation, et
qui sont tres utiles dans le domaine de reconnaissance d’écriture manuscrite. Le chapitre
qui suit présente une description plus détaillée de ces systemes.

2.6.6 Le post-traitement

Dans le but de vérifier et améliorer le taux de reconnaissance, le post-traitement est
effectué pendant ou apres I’étape de reconnaissance en faisant des corrections orthogra-
phiques ou morphologiques a 1’aide de dictionnaires de digrammes, tri-grammes ou n-
grammes [BEL 01]. Cette étape se charge également de vérifier si le résultat de recon-
naissance est correct (mé€me si elle est unique) en se basant sur d’autres informations non
disponibles au classificateur [MEN 08].

2.7 Probléemes liés a la reconnaissance d’écriture manus-
crite

La tache de la reconnaissance automatique n’est pas toujours facile, divers problemes
compliquent le processus de reconnaissance, parmi lesquels nous citons les plus impor-
tants [AKR 98 ; FAR 09] :

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

e L’impression : un document composé est de meilleure qualité 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 caracteres. Un laser peut générer des lignes ou des fonds.

e Le support de I’information : tel que le papier, joue également sur les perfor-
mances de la reconnaissance par sa qualité : son grammage, sa granulation et sa
couleur.

e L’acquisition : la numérisation en temps réel introduit souvent des distorsions dans
I’image. Dans le cas hors ligne, la qualité du texte numérisé est un compromis
entre les variations de la position du papier, la propriété de la vitre du dispositif de
numérisation et sa résolution.

Les problemes posés par la reconnaissance de 1’écriture manuscrite, 1’objet de notre
travail, sans aucune contrainte sont plus complexes que ceux liés a I’écriture imprimée.
Les erreurs de lecture dans le cas du manuscrit sont dues aux variations infinies de 1’écri-
ture de nature aléatoire, qui dépendent de plusieurs facteurs.
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2.8 Les difficultés de la reconnaissance de I’écriture ma-
nuscrite

La disposition spatiale peut étre influé par des contraintes externes, qui peuvent étre
imposées au scripteur, et des contraintes internes a 1’écriture proviennent des habitudes
propres a chaque scripteur.

Les contraintes externes conduisant a une écriture :

e Prés casés : I'utilisation doit s’efforcer d’écrire a I’intérieur des cases prédéfinies.

e Zonée : le scripteur écrit dans des zones bien limitées.

Guidée : dans ce cas, 1’écriture est guidée par I’existence d’une ligne support.

Générale : correspondant a une écriture a emplacement totalement libre.

Parmi les contraintes internes, on trouve :

Lettres séparées.

Groupes de lettres liées a I’intérieur d’un mot.

Mots entierement liés.

Plusieurs de ces cas a I’intérieur d’'un méme texte manuscrit.

2.8.1 Nombre de scripteurs

La difficulté de mise en ceuvre d’un systeme de reconnaissance d’écriture croit égale-
ment avec sa portée d’utilisation, c’est-a-dire avec le nombre d’utilisateurs ou scripteurs.
Donc, nous pouvons citer les systémes suivants :

e Systeme mono-scripteur : C’est le systeme le plus simple avec apprentissage de
I’écriture propre a I’utilisateur considéré.

e Systeme multi-scripteur : présente un degré de complexité supérieur, dans ce cas
le systeme doit s’adapter a 1’écriture de plusieurs scripteurs.

e Systeme multi-mono-scripteurs : se considére comme une simple extension du
cas mono-scripteurs, le systeme s’adapte a I’écriture de chaque utilisateur apres
que celui-ci se soit fait connaitre par son nom.

e Systeme omni-scripteurs : C’est le systeme le plus général, car il s’agit de re-
connaitre 1’écriture de n’importe quel utilisateur sans que la notion d’identité du
scripteur n’intervienne.

2.8.2 Taille du vocabulaire

Le probleme a résoudre dans ce cas dépend de la taille du vocabulaire a reconnaitre.
Prenons I’exemple de la reconnaissance des mots manuscrites, on peut distinguez deux
catégories d’applications :

e Les applications a vocabulaire limité : le nombre de mots a reconnaitre consti-
tue un lexique de taille réduite (<1000 mots). La complexité est moindre, car la
réduction du nombre limite I’encombrement mémoire et favorise 1’utilisation de
méthodes de reconnaissance directes et donc rapides, par balayage systématique de
I’ensemble des mots du lexique.
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e Les applications a vocabulaire tres étendu : le nombre de mots a reconnaitre
constitue un lexique étendu (>1000 mots) formant un dictionnaire. Cela va provo-
quer des problemes d’encombrement de la mémoire et de temps d’acces a chaque
mot. Dans ce cas, les méthodes les plus efficaces sont des approches de type re-
cherches arborescentes avec raffinements successifs.

D’autres types de criteres peuvent influencer sur la complexité des systemes de reconnais-
sances. [Is sont relatifs aux variations intrinseques de I’écriture, dans un contexte cursif.
Parmi ces variations, on peut noter celles :

e Propres au scripteur : traduisant le style personnel en termes de rapidité, de conti-
nuité et de régularité. Tous ces éléments influent sur la forme des lettres (écriture
penchée).

e Propres a I’écriture manuscrite : la forme d’une lettre dépend de sa position dans
le mot (début, milieu, fin) ainsi que des lettres voisines. Toutes ces variations vont
conduire a des formes morphologiques différentes d’'une méme lettre, appelées al-
lographes.

2.8.3 Les contraintes morphologiques

Les difficultés de mise en ceuvre d’un systeme de reconnaissance d’écriture aug-
mentent en fonction de sa capacité plus ou moins grande, a prendre en considération
plusieurs types de modeles distincts, et a tolérer des variantes par rapport a ces modeles
afin d’imposer de moins en moins de contraintes a 1’utilisateur. On peut distinguer trois
niveaux successifs :

e Un premier niveau correspondant a la reconnaissance d’un nombre limité d’entités
isolées.

e Un second niveau correspondant a la reconnaissance d’entités plus globales.

e Le troisieme niveau est celui de la reconnaissance globale des textes manuscrits qui
peuvent comporter plusieurs types d’écritures différentes comme des retouches.

2.9 Conclusion

Ce chapitre dévoile les principaux aspects et notions liés au domaine de la reconnais-
sance d’écriture manuscrite. Nous avons en premier lieu exposé les différents types de
reconnaissance, ensuite nous avons cité d’une maniere générale les différentes distinc-
tions faites entre les formes a reconnaitre, et les étapes suivies pour la réalisation d’un
systeme de reconnaissance. Nous avons également détaillé chaque étape de ce processus
de reconnaissance avec analyse et spécification des différentes méthodes et techniques qui
y sont développées et utilisées.

Nous avons en premier lieu exposé les différents types de reconnaissance, ensuite
nous avons cité d’une maniere générale les différentes distinctions faites entre les formes
a reconnaitre, et les étapes suivies pour la réalisation d’un systeme de reconnaissance.
Nous avons également détaillé chaque étape avec analyse et spécification des différentes
méthodes et techniques qui y sont développées et utilisées.

Nous avons aussi donné une description des approches de classification utilisées dans
ce domaine, en se basant sur les approches bio inspirées. Enfin, nous avons énuméré les
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principaux problemes et difficultés rencontrés par la reconnaissance de 1’écriture manus-
crite.

Dans le chapitre suivant, nous allons introduire la théorie des systemes immunitaires
artificiels, et nous mettrons 1’accent sur les différents modeles congus de ces outils en
soulignant leurs particularités. En effet, les systtmes de reconnaissances développés et
utilisés au cours de cette these sont basés sur ces outils.
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Chapitre

Les systemes immunitaires artificiels

3.1 Introduction

La défense du notre corps se fait par le systtme immunitaire (SI) qui détecte le dys-
fonctionnement de ses propres cellules et empéche les cellules étrangeres de pénétrer dans
le corps. Ce systeme biologique a des capacités intelligentes de détection et de reconnais-
sance de 1’antigene (soi/non-soi) au sein du corps. Inspiré par ce mécanisme biologique,
I’informatique rencontre I’immunologie, et plus particulierement, un champ émergent de
celle-ci connu sous le nom de : I’'immuno-informatique, le calcul immunologique, ou tout
simplement le systtme immunitaire artificiel (AIS).

Le systeme immunitaire artificiel (AIS) est I’'une des approches bio inspirées, qui
couvre un ensemble de techniques de I’intelligence artificielle (IA) et I’apprentissage ma-
chine (AM) qui possedent des propriétés non linéaires de classification et adoptent les
concepts de systeme immunitaire naturel (NIS). Il a été prouvé comme 1’un des méca-
nismes qui possedent une bonne capacité dans la résolution de problemes complexes tels
que la RdF.

Nous exposons dans ce chapitre les notions de base relatives aux AISs et leurs ap-
plications. Ce chapitre est composé de deux parties principales dont la premiere partie
est consacrée a la présentation du systéme immunitaire biologique (NIS), en montrant
les différents types d’immunité, les divers composants immunitaires et les différents mé-
canismes utilisés par ce systeme. Ensuite, nous synthétisons les propriétés intéressantes
du ce systeme, qui constituent d’un point de vue informatique une source d’inspiration
tres riche. La deuxiéme partie est consacrée a la définition de I’ AIS ainsi que leur pro-
cessus de conception. Ensuite, nous présentons les différents algorithmes et les modeles
immunitaires existants.

3.2 Le systeme immunitaire naturel (biologique)

Le systeme immunitaire naturel NIS est un systeme de défense complexe capable de
protéger le corps humain de n’importe quelle entité étrangere et dangereuse appelée : an-
tigene. Il distingue les éléments du corps le « soi ou self » et les éléments étrangers au
corps « non-soi ou non-self » comme : les virus, les bactéries, les champignons et autres
parasites. Ces derniers vont étre identifiés par les cellules et les molécules du systeme
immunitaire en provoquant une réponse immunitaire [TIM 00]. On appelle réponse im-
munitaire, d’une maniere générale, le déclenchement du systéme immunitaire face a une
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maladie.

Il est bien connu que le systeéme immunitaire utilise plusieurs lignes de défense qui tra-
vaillent d’une maniere parfois parallele, d’autres fois séquentielle (Figure 3.1) [T1M 00].
Selon le type de 1’agent pathogene et la facon dont il pénetre dans le corps, le systeme
immunitaire utilise des mécanismes de réaction différents, soit pour neutraliser 1’effet pa-
thogene ou de détruire les cellules infectées [BEN 11]. Un apercu détaillé du systéme
immunitaire peut étre trouvé dans de nombreux manuels, par exemple dans [Gol06].

Pathogine: () + W ¥ & =
l v

Pean

Bamieres Physiques

Reponse Macrophage *
mamanitairve
nnee

Lymphocytes v
Reponse /
mnmrnitairve \
adaptative

FIGURE 3.1 — Différentes lignes de défense dans un systeme immunitaire naturel
[TiMm 00]

Il existe plusieurs types de cellules et molécules immunitaires, les plus importantes
sont les globules blancs ou lymphocytes, appelées les cellules T et les cellules B. Les
cellules T sont essentielles pour I’activation des cellules B qui peuvent produire un type
spécifique d’anticorps (paratope). Les anticorps produits se raccordent a des parties spé-
cifiques d’antigénes, appelées épitopes, pour faciliter leurs éliminations. Le degré de cette
liaison ou affinité sera tres fort lorsque les deux formes sont complémentaires. Une fois
I’élimination accomplie, les cellules B et T se transforment en cellules mémoires pour
une éventuelle attaque de méme intrusion [VAM 09 ; NEB 13a].

3.2.1 Les différents types d’immunité

Selon la figure 3.1, on peut dire qu’il existe trois lignes de défense pour une réponse
immunitaire [DAS 99]. Les deux premieres sont dites innées ou non spécifiques car elles
agissent, quelle que soit la nature de I’intrusion. La réponse ou bien I'immunité innée
peut comporter des barrieres physiques telles que la peau et les voies respiratoires, et des
obstacles physiologiques tels que les acides de I’estomac et les enzymes destructrices dans
les phagocytoses. La troisieme ligne est dite adaptative (spécifique ou acquise), car elle
est élaborée en fonction du type d’intrusion. L'immunité adaptative est aussi composée
de deux parties : I'immunité humorale et 'immunité a médiation cellulaire.
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Immunité
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FIGURE 3.2 — Architecture du systéme immunitaire.

3.2.1.1 L’immunité innée

L’immunité innée constitue la premiere ligne de défense face a une infection. Elle agit
en ne tenant pas compte (non spécifique) du type d’intrusion (maladie) qu’elle combat.
Elle est présente a la naissance, mise en jeu immédiatement et fonctionnelle 96 heures.
Elle constitue de défenses cellulaires (phagocytes) et chimiques (enzymes, acides gras,
acide lactique, flore intestinale, ph, etc.) qui fournissent des conditions de vie inappro-
priées pour que le nombre d’antigeénes ne puissent survivre. On outre, elle n’a pas la
possibilité de développer de mémoire a I’égard des intrus. Cependant, ce type d’ immu-
nité ne peut pas assurer la protection complete du corps, il est caractérisé par [TIM 04 ;
Kim 00] :

e Les mécanismes de détection des organismes étrangers sont constants, aussi bien
pour les infections répétées.

e La réponse du systeme immunitaire inné est non spécifique a un type particulier
d’intrus, mais elle est identique contre tous les pathogeénes qui envahissent le corps.

e [l joue un role vital pour I’initialisation et la régularisation de la réponse immuni-
taire adaptative.

3.2.1.2 L’immunité adaptative

L’immunité adaptative comporte différents types de cellules dont chacune joue un
role important. Dans ce type d’immunité, les propriétés d’apprentissage, d’adaptabilité
et de mémorisation, caractérisent le résultat de contact du systéme immunitaire avec les
antigenes. La réponse ici peut durer plusieurs jours avant d’étre efficace. Si 1’antigéne a
déja essayé d’investir le corps auparavant et est reconnu, elle est bien plus rapide, grace a
la faculté de mémorisation. Elle se compose principalement de deux types d’immunités :
humorale (par les anticorps contenus dans les liquides corporels) et a médiation cellulaire
(se base sur une médiation cellulaire). La réponse de I’'immunité adaptative est lancée
apres la réponse de I’'immunité innée, et les deux sont liées et se completent. Ce type
d’immunité a aussi des caractéristiques comme [TIM 04 ; KiM 00] :

e Il s’occupe des intrus qui ne sont pas détectés par le syst¢tme immunitaire inné.

o Il est généré dynamiquement contre les organismes étrangers pendant sa durée de
vie. Il fournit des mécanismes plus efficaces qui seront adaptés aux changements
antigéniques.
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e [l est adressé a des intrus spécifiques.

e La présence d’une mémoire immunologique qui permet aux cellules de se souvenir
des intrus déja rencontrés lors des prochaines rencontres.

3.2.2 La physiologie du systéme immunitaire naturel

Le processus de génération et de développement de cellules immunitaires est assuré
principalement par deux organes : la moelle osseuse et le thymus. La moelle osseuse est un
tissu graisseux présent dans les os, dont la fonction est de fabriquer les cellules du sang,
et est aussi le lieu de développement de certaines catégories de ces cellules. Le thymus
est un organe lymphoide qui participe a la maturation des lymphocytes T sous I’influence
des hormones thymiques [DEC 99].

Le NIS possede plusieurs types de cellules immunitaires, mais cette étude sera focali-
sée principalement sur les lymphocytes : les cellules B et T [DEC 03 ; DEC 99]. Les lym-
phocytes qui se développent dans la moelle osseuse sont nommés des cellules B et ceux
qui migrent et se développent dans le thymus sont nommés des cellules T. Ces cellules
possedent des récepteurs qui sont situés sur leur surface pour reconnaitre des modeles
antigéniques.

A. Les cellules B

Les lymphocytes B sont responsables de I'immunité humorale, qui vise a produire et
a sécréter des anticorps spécifiques comme une réponse aux corps étrangers [DEC 99].
Chaque cellule B ne peut produire qu’un type spécifique d’anticorps. Le récepteur de
cellule B est appelé BCR ou bien anticorps (Figure 3.3 (a)).

B. Les cellules T Les cellules T (T est I’abréviation de thymus) sont responsables de
I’immunité cellulaire, qui vise a détruire les cellules pathogenes, que ¢a soit des bactéries
ou des cellules cancéreuses.

Il existe plusieurs types de cellules T : les cellules T aideuses (T helper) et les cel-
lules T cytotoxiques ou tueuses (T killer). Les cellules T aideuses assurent des fonctions
nécessaires pour la régularisation de la réponse immunitaire, par exemple I’activation ou
la suppression du développement de certains types de réponses immunitaire (I’activation
des cellules B). Les cellules T cytotoxiques assurent des fonctions de suppression des
envahisseurs microbiens, des virus ou des cellules cancéreuses en injectant des produits
toxiques pour les tuer. Une autre variante de cellules T, les suppresseurs, servent a éviter
les réactions immunitaires non appropriées (maladies auto-immune). Ainsi, les cellules T
présentent des récepteurs TCR sur leur surface comme le montre la figure 3.3 (b).

BCR ou Anticorps TCR
Y
“I’ /”’
B-cellule] T-cellule A
=
< S | 1 L S,
i (b)

FIGURE 3.3 — Présentation d’une cellule B et cellule T
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C. Les anticorps

Les anticorps sont des protéines complexes. Leurs role est de détecter et neutraliser les
agents pathogenes de maniere spécifique. Ils constituent I’immunoglobuline principale du
sang. Ils sont sécrétés par des cellules dérivées des lymphocytes B, appelées les plasmo-
cytes. Il est important d’indiquer qu’il y a plus de dix millions d’anticorps différents dans
un organisme, ce qui explique leur spécificité [ALL 14].

D. Les antigenes

On appelle antigene toute substance étrangere a 1’organisme capable de déclencher
une réponse immunitaire. Il s’agit le plus souvent de protéines ou des polysaccharides
et leurs dérivés lipidiques, qui sont reconnus de maniere spécifique par des anticorps et
également par les lymphocytes T.

3.2.3 Le mécanisme de défense du systeme immunitaire naturel

Le processus d’élimination de 1’antigéne est assuré par une armée de cellules et de
molécules immunitaires (figure 3.4) [BEN 03a] :

MHC_protein Pathogene

o)
Peptide

T-cellule B- cellule ) Qt\ & =
b A
amy 0 ° " o T

T-cellule ° % 0 e \“—*7‘ * o=
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(VD) g

FIGURE 3.4 — Mécanisme de défense du systéme immunitaire naturel

B-cellule activée
{cellule plasma)

1. Quand un intrus envahit le corps, les cellules présentatrices d’antigene APC consti-
tuant la deuxieme ligne de défense comme les macrophages, procedent a I’ingestion
et la digestion de 1’antigene rencontré pour le présenter comme des fragments de
peptides antigéniques.

2. Ces peptides seront liés avec les molécules MHC (complexe majeur d’histocompa-
tibilité). Le macrophage présente la partie résultante sur sa surface pour permettre
leur liaison avec les cellules T qui ont la capacité de reconnaitre la combinaison de
peptide-MHC.

3. Les cellules T activées par cette identification produisent et sécretent des signaux
chimiques (lymphokines) tout en alertant les autres cellules blanches pour les mo-
biliser

4. Les cellules B répondent 2 ces signaux. A la différence des récepteurs de cellules

T, ceux de cellules B peuvent reconnaitre les parties d’antigenes libres sans les
molécules MHC.

5. Une fois stimulées par les cellules T, les cellules B produisent et se différencient et
sécretent des récepteurs spécifiques appelés anticorps.
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6.

7.

Les anticorps produisant se raccordent aux antigénes pour faciliter leurs destruc-
tions et leurs suppressions, et cela par différents mécanismes.

Un nombre de cellules B et T se transforment en cellules mémoires qui ont une
durée de vie illimitée, pour une éventuelle attaque de la méme intrusion.

3.2.4 Propriétés du systeme immunitaire naturel

Le NIS fournit des propriétés tres intéressantes, et devient une référence précieuse et
une source d’inspiration pour la recherche en informatique. Voici quelques-unes de ces
propriétés les plus importantes [DEC 02a; TiM 08c] :

Multicouche . Le NIS possede une architecture multicouche qui consiste en deux
sous-systemes interliés : inné et adaptatif. Chaque sous-systeme a un mécanisme
différent et la combinaison entre eux permet d’assurer la plus haute sécurité globale.

Unicité. Chaque élément dans le NIS possede son propre rdle et assume des res-
ponsabilités particulieres.

Adaptabilité . Le NIS capable de produire des cellules spécifiques pour 1’identifi-
cation des antigenes. Cela est garanti par la théorie de la sélection clonale suivie par
le mécanisme de I’hyper-mutation somatique.

Autonomie . Le NIS ne possede aucune gestion ou controle extérieur. Il détecte et
élimine, d’une facon autonome globale, les intrus, et il se répare et remplace les
cellules endommagées.

Distribution . Les cellules, les molécules et les organes immunitaires sont dis-
tribués partout dans le corps pour assurer sa protection, et ils ne cedent a aucun
controle centralisé.

Parallélisme . Le NIS est capable de produire plusieurs réponses immunitaires en
méme temps a des endroits répartis.

Tolérance au soi . Le NIS peut différencier entre les cellules de soi et les cellules
de non-soi.

Apprentissage. Le NIS peut « apprendre » continuellement des structures nou-
velles. Il augmente la capacité d’identification des anticorps a un antigene sélectif
(les réponses primaire et secondaire).

Dynamique . Le NIS change continuellement par la production et la reproduction
de nouvelles cellules et molécules, et I’élimination des cellules vieilles ou endom-
mageées.

Mémorisation . Un ensemble de cellules constituent I’ensemble des cellules mé-
moires seront dotées, apres une réponse immunitaire a un antigene donné, pour une
durée de vie longue, de telles sortes que les futures réponses au méme antigene
soient plus rapides et plus fortes.

Coopération. Les cellules immunitaires cooperent leurs capacités pour assurer une
meilleure détection et identification et également une réponse plus puissante, par
exemple la coopération des cellules T aideuses avec les molécules MHC.

Diversité . Le NIS comporte une variété d’éléments (cellules, molécules, protéines,
etc.) qui accomplissent tous le méme role qui consiste a identifier n’importe quels
intrus envahissant le corps. Cette particularité est due a plusieurs mécanismes qui

Hocine MERABTI 56 Université 08 mai 1945



3. Les systemes immunitaires artificiels

sont par exemple : I’hypermutation somatique, la reproduction de récepteur, I’'iden-
tification approximative des intrus, etc. De plus, il existe diverses lignes de défense,
telle que la réponse innée et adaptative.

e Détection . Le NIS est capable de détecter, d’identifier et de réagir aux intrus que
le corps n’a jamais rencontrés auparavant.

e Robustesse . Aucun composant du NIS n’est indispensable pour son fonctionne-
ment. La mort des cellules est habituellement équilibrée par la production des autres
nouvelles.

3.3 Le systeme immunitaire artificiel (ALS)

Le systtme immunitaire biologique capable de protéger le corps humain contre une
variété énorme de pathogenes étrangers. Dans les dernieres années, un nombre de cher-
cheurs ont étudié le succes et la compétence de ce systeéme naturel et ont proposé le
modele immunitaire artificiel AIS pour la résolution de divers problemes du monde réel.
Plusieurs approches ont été proposées pour mettre en ceuvre les mécanismes de base du
NIS [DAS 03]. Cette section sera consacrée a introduire I’ AIS avec une présentation de
ses modeles de base qui ont été mis en ceuvre.

3.3.1 Définitions

Définition 1 . Selon Timmis [TiM 00] : « Un systéme immunitaire artificiel est un
systeme informatique basé sur les métaphores du systeme immunitaire naturel ».

Définition 2 : Dasgupta a définit I’ AIS comme suit [DAS 03] : « Le systeme immuni-
taire artificiel est la composition de méthodologies intelligentes inspirées par le systeme
immunitaire naturel afin de résoudre des problemes du monde réel ».

Définition 3 : Timmis et De Castro [DEC 02a] ont donné la définition suivante : « Les
systemes immunitaires artificiels sont des systemes adaptatifs inspirés par des théories
immunologiques et des observations de fonctions immunitaires, des principes et des mo-
deles, qui seront appliqués a la résolution des problemes ».

3.3.2 Le processus de conception d’un AIS

Le schéma pour concevoir un algorithme, de point de vue quantitatif, exige au moins
les éléments de base suivants [DEC 03 ; TiM 04] :

e Une représentation pour les composants du systeme.

e Un ensemble de mécanismes pour évaluer ’interaction des individus avec 1’envi-
ronnement. Les environnements sont simulés par un ensemble de stimulus d’entrée,
une ou plusieurs fonctions d’évaluation.

e La procédure d’adaptation qui dirige la dynamique du systeme, c’est-a-dire com-
ment son comportement varie dans le temps.

Ce schéma est adopté par Timmis et De Castro [Tim 02] qui ont proposé€ un processus de
conception d’un AIS (voir figure 3.5), qui exige :

e Une représentation des éléments pour créer les modeles abstraits des cellules et
d’organes concernés.
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e Un ensemble de fonction nommée fonctions d’affinité (affinité antigénique) pour
évaluer les interactions entre ces éléments artificiels d’'une maniere quantitative.

e Un ensemble d’algorithmes ou modeles immunitaires adéquats pour diriger la dy-
namique du systeme immunitaire artificiel.

La figure 3.5 récapitule les éléments de base pour la conception d’un AIS.

/ Solution

Algorithmes immunitaires

AlS —
Les mesures d’affinité

Représentation

/ Domaine d’application

FIGURE 3.5 — Schéma général pour résoudre un probleme par un AIS

3.3.2.1 La représentation

D’une maniere générale, il est important de noter que la conception d’un AIS pour
un probleme donné, ce probleme est étudié comme étant I’antigéne et les solutions de ce
probleme sont modélisées par les anticorps.

Dans les sections précédentes, les cellules B et T ont été décrites comme les cel-
lules les plus importantes dans le systtme immunitaire. Elles présentent des récepteurs
superficiels utiles pour la reconnaissance des pathogenes étrangers dont les formes de
ces récepteurs sont complémentaires a la forme d’antigene. Les cellules et les molécules
immunitaires sont alors les éléments qui doivent €tre modélisés et utilisés dans les mo-
deles proposés par I’ AIS [DEC 03]. Il est connu que chaque antigene agit spécifiquement
avec tous les anticorps. Les représentations antigene-anticorps (Ag-Ab) déterminent une
distance utilisée pour calculer ou bien évaluer le degré de complémentarité ou d’inter-
action entre ces molécules. Plusieurs méthodes de représentation ont été proposées. La
représentation Shape-Space est la plus couramment utilisée.

Le modele Shape-Space (Forme-Espace) a été introduit par Perelson et Oster [PER 79]
en 1979. Ce modele décrit les interactions entre les antigenes et les anticorps (Ag-Ab)
d’une fagon quantitative. L’ ensemble des primitives qui caractérise une molécule est ap-
pelé la forme généralisée (generalized shape). Dans le NIS, le degré de liaison (le degré
de correspondance ou 1’ affinité) entre le récepteur d’anticorps (Ab ou TCR) et un antigéne
Ag est désigné par « S ». Ce degré de liaison est mesuré via les régions de complémenta-
rité entre les deux éléments, tel qu’il est illustré dans la figure 3.6.
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L’antigéne

<
= |
[ L
\\I_l \—I
L’ anticorps

FIGURE 3.6 — La représentation du modele Shape-Space

Les valeurs du modele Shape-Space peuvent étre réelles, entieres, binaires ou symbo-
liques.
3.3.2.2 Les mesures d’affinité

Les antigenes et les anticorps ont des représentations vectorielles de la forme :
Ab =< Abl1,ADb2,....,ADL >, Ag=<Agl,Ag2,...,AgL > .

L’affinité entre un antigene et un anticorps est relative a leur distance, qui peut étre esti-
mée par n’importe quelle mesure de distance entre deux chaines ou vecteurs. Différentes
distances existent dont les plus utilisées sont : la distance euclidienne, la distance de Man-
hattan ou encore la distance de Hamming. Les trois distances peuvent étre données res-
pectivement par les équations présentées au tableau suivant [DEC 02b] :

Tableau 3.1 — Les différentes distances et leurs formules mathématiques correspondantes.

Distance | Formule mathématique correspondante
n

Euclidienne d(x,y) =] X (xi—yi)?
i=1
n

Manhattan d(x,y) =Y |xi—yil
i=1

Hamming d(x,y) = |xxory|

Les équations présentent sur le tableau 3.1 montrent comment calculer les affinités
entre des molécules par le modele Shape-Space selon les mesures de distance. Plus la
distance Ag-Ab est petite, plus I’affinité entre ces derniers est grande.

3.3.2.3 Les algorithmes immunitaires

L’existence et I’identification de certains algorithmes immunitaires a pour objectif
d’une part, de donner une représentation appropriée pour les cellules et les molécules im-
munitaires, et la facon d’évaluer leurs interactions, et d’autre part, de régir la dynamique
et la métadynamique du systeme, c’est-a-dire comment son comportement varie dans le
temps. La section suivante détaille les algorithmes immunitaires de base avec leurs appli-
cations.

3.3.3 Les algorithmes immunitaires de base

Un systéme immunitaire artificiel est une classe d’algorithmes inspirés par les prin-
cipes et le fonctionnement du systeme immunitaire naturel. Cet algorithme exploite géné-
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ralement les propriétés du systéme immunitaire celles de 1’apprentissage et la mémorisa-
tion [FAR 86].

Parmi les algorithmes des systemes immunitaires artificiels, on trouve selon le contexte
et le probleme a résoudre : 1’algorithme de sélection négative (NSA) [FOR 98], I’algo-
rithme de sélection clonale (CSA) [DEC 02b], le systéme immunitaire artificielle de re-
connaissance (AIRS) [WAT 04], la théorie des réseaux immunitaires (NIT) [JER 74] et la
théorie de danger (DT) [AIC 10]. Une représentation des différentes approches du AIS
est donnée dans [DAS 06; TiMm 08a].

Cette section montre les différents algorithmes et modeles de 1’AIS définis dans la
littérature, ol on présente pour chaque algorithme : I’inspiration biologique, le principe
de I’algorithme et ses domaines d’application.

3.3.3.1 L’algorithme de la sélection négative NSA

A. L’inspiration biologique

Le processus de suppression des cellules auto-réactives est réalisé par un mécanisme
appelé sélection négative. Le but de la sélection négative est de fournir une tolérance aux
cellules de soi. Elle porte principalement sur la capacité du systeme immunitaire a détecter
les antigenes inconnus alors que ne réagissant pas aux cellules de soi. L'idée sur laquelle
se base cet algorithme est que seules les cellules T qui ne s’attaquent pas aux cellules du
soi sont autorisées a quitter le thymus et auront pour taiche de reconnaitre les cellules du
non soi. Lors de la génération de cellules T, les récepteurs sont construits par un processus
de réarrangement génétique pseudo-aléatoire. Ensuite, ils subissent un processus de cen-
sure dans le thymus, appelé sélection négative. Dans ce cas, les cellules T qui réagissent
contre les protéines du soi sont détruits, tandis que, seules celles qui ne se lient pas aux
protéines du soi sont autorisées a quitter le thymus et circulent continuellement dans le
tout le corps.

L’algorithme de la sélection négative repose sur les mémes principes de la génération
aléatoire des récepteurs et d’élimination de cellules a récepteurs auto-réactifs.

B. L’algorithme

L’algorithme de la sélection négative est inspiré par le mécanisme produisant un en-
semble de cellules T matures capables de se lier seulement aux éléments du non-soi. For-
rest et al [FOR 98] ont proposé le premier algorithme de la sélection négative qui reflete
le principe de la discrimination dans le NIS. Dans ce sens, il est question de distinguer
entre les cellules du corps humain (soi) et les agents étrangers (non-soi).

L’algorithme de la sélection négative est considéré comme un processus de détection
d’anomalies composé de trois phases principales : la définition du soi, la génération des
détecteurs, et le controle d’occurrence des anomalies. Il déroulera comme suit (Figure
3.7):

Etant donné 1’ensemble des chaines de soi (P) a étre protégé et qui définissent 1’état
normal du systeme, générer un ensemble de dérecteurs (M) qui n’identifie aucun élément
appartenant a ’ensemble P. La génération des détecteurs M se passe par les étapes itéra-
tives décrites ci-dessous (Figure 3.7 (a)) [DAS 06] :

e Générer des éléments candidats (C) d’une fagon aléatoire de I’ensemble P.
e Déterminer I’ affinité entre chaque cellule C et tous les éléments de I’ensemble P.

e Si I’affinité d’un élément C avec au moins un élément P est supérieure ou égale a
un seuil d’affinité prédéfini, alors cet élément C est considéré comme un élément
de soi et sera supprimé.
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Sinon il sera considéré comme un détecteur de non-soi et sera ajouté a I’ensemble
de détecteurs M.

Apres avoir obtenu I’ensemble de détecteurs, 1’étape suivante de 1’algorithme consiste
a contrdler le systeme contre la présence des éléments de non-soi. Chaque élément détecté
par les détecteurs générés est considéré comme un élément de non-soi (Figure 3.7 (b)).

L’ensemble soi L’ensemble de
P) détecteur soi (M)
Non
v Non v
Génération des . Détecteur L’ensemble ;
candidates (C) —p  Appariement | M) protégé (P¥) | Appariement
Oui Oui
v v
Reje Détection du
. non soi
(a) (b)

FIGURE 3.7 — Structure générale de 1’algorithme de la sélection négative. (a) la phase
Examen (Censoring), (b) la phase contrdle (Monitoring)

Algorithme 3.1 : Algorithme de génération des détecteurs de la Sélection Négative
Données : S = ensemble d’éléments du soi déja identifiés
Résultat : D = ensemble de détecteurs générés
répéter

Générer aléatoirement des détecteurs potentiels et les placer dans un ensemble
P

Déterminer I’ affinité de chaque élément de P avec chaque élément de
I’ensemble du soi §

si au moins un élément de S identifie un détecteur de P selon un seuil

d’identification alors
| le détecteur est rejeté,

sinon
| il est ajouté a I’ensemble de détecteurs disponibles D
fin

jusqu’a critére d’arrét atteint,

3.3.3.2 L’algorithme de la sélection clonale CSA

A. L’inspiration biologique

La sélection clonale est la théorie expliquant comment le syst¢tme immunitaire in-
teragit avec les antigenes. Elle présente 1’idée que seules les cellules qui reconnaissent
I’antigene seront clonées (proliférées) et mutées pour €tre ainsi sélectionnées. Vu que
seules les cellules B sont capables de muter pour optimiser la réponse immunitaire, seules
ces cellules nous intéressent. Les AISs s’inspirent de cette théorie. Les caractéristiques de

base de cette théorie sont les suivantes :
— Une fois que les cellules B sont en contact avec 1’antigéne, elles se multiplient et
donnent plusieurs clones et chaque clone subit a un mécanisme de mutation avec
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des taux élevés (hypermutation somatique).

— Cette mutation, dite hypermutation, sert a trouver des clones de la cellule mere
possédant une plus grande affinité avec I’antigene.

— Une fois activés, les clones des lymphocytes sont produits, exprimant des récep-
teurs identiques a la cellule mere ayant rencontré 1’antigene. Ainsi, une expansion
clonale des lymphocytes d’origine survient. Cela garantit que seule I’activation des
lymphocytes spécifiques d’un antigéne sont produits en grand nombre.

— Le principe a également affirmé que toutes cellules ayant des récepteurs spécifiques
aux molécules du soi doivent étre supprimées au cours du développement du lym-
phocyte. Ceci garantit que seul I’antigéne d’un agent pathogene peut provoquer
I’expansion clonale d’un lymphocyte, et donc susciter une réponse immunitaire
adaptative destructrice.

Au cours de I’expansion clonale des cellules B, 1’affinité des anticorps augmente propor-
tionnellement a I’antigene qui I’a déclenchée a cause de I’hypermutation somatique. Ce
phénomene s’appelle la maturation de 1I’affinité. Elle est responsable pour que lors d’une
exposition ultérieure a I’antigene, la réponse immunitaire soit plus efficace grace a des
anticorps ayant une affinité antigénique plus élevée.

B. L’algorithme

L’algorithme de la sélection clonale a été utilisé comme source d’inspiration pour
effectuer des taches d’optimisation et de RdF [DeC 00]. Cette inspiration appuie sur le
principe de maturation d’affinité de 1’antigéne conduit par les cellules B, avec son mé-
canisme d’hypermutation associé. Elle exploite souvent 1’idée de cellules mémoires pour
conserver les bonnes solutions (candidats) au probleme a résoudre.

Les étapes nécessaires pour le déroulement d’un algorithme de la sélection clonale
sont (Figure3.8) :

1. Initialisation : commencer tout d’abord par générer aléatoirement un nombre r d’an-
ticorps (cellules immunitaires) défini qui présente la taille de population initiale.

2. Sélection : sélectionner parmi ces anticorps les n meilleurs qui ont la plus grande
affinité avec I’antigéne introduit.

3. Prolifération : cloner cette nouvelle population P,.

4. Mutation : muter cette nouvelle population pour augmenter leur degré de corres-
pondance avec I’antigene. La mutation des cellules est effectuée en modifiant un ou
plusieurs bits du vecteur représentant la cellule par une autre valeur.

5. Re-sélection : exposer ces clones mutés de nouveau a I’antigene et recalculer leurs
affinités. Placer les meilleurs éléments dans I’ensemble des cellules mémoires M.

6. Remplacement : remplacer les cellules de faible affinit¢é de M par des nouvelles
cellules aléatoirement régénérées. L’introduction de ces nouveaux éléments a pour
objectif d’évite le probleme d’optimums locaux.

Le cycle est répété ensuite tant que certains criteres sont vérifi€s selon le probleme a
résoudre.
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FIGURE 3.8 — Structure générale de 1’algorithme de la sélection clonale

L’algorithme de la sélection clonale a plusieurs caractéristiques intéressantes telles
que : ’ajustement dynamique de la taille de la population, 1’exploration de 1’espace de
recherche, la localisation des optima multiples, la capacité de maintenir des solutions aux
optima locaux et définir des criteres d’arrét.

Algorithme 3.2 : Pseudo code de 1’algorithme de la sélection clonale.

Données : AG = ensemble de motifs a identifier,

n le nombre de mauvais éléments a sélectionner pour étre remplacés.

Résultat : MC = ensemble de détecteurs mémoire capable de classer les modeles
inapercus

Créer aléatoirement un ensemble initial d’anticorps P.

pour fous les modeles en AG faire
- Déterminer 1’ affinité de chaque anticorps dans P

- Générer des clones d’un sous-ensemble d’anticorps P selon la plus grande
affinité : le nombre de clones d’un anticorps est proportionnel a son affinité.

- Muter les clones de I’ensemble P, et placer une copie de la plus haute affinité
anticorps dans P dans un ensemble mémoire MC.

- Remplacer n anticorps ayant une basse affinité par de nouveaux anticorps
générés aléatoirement.

fin

3.3.3.3 Le réseau immunitaire artificiel AIN

A. L’inspiration biologique

Le premier modele de réseaux immunitaire a été proposé par le biologiste Jerne en
1974 [JER 74]. Le systeme immunitaire, dans cette théorie proposée, possede un réseau
idiotypique d’un ensemble de cellules interconnectées pour la reconnaissance de 1’an-
tigene [T1M 08b]. Ces cellules a la fois stimulent et inhibent les uns des autres d’une
certaine maniere qui menent a la stabilisation du réseau. La présence d’un paratope et un

Hocine MERABTI 63 Université 08 mai 1945



3. Les systemes immunitaires artificiels

idiotype sur chaque cellule d’anticorps rend la constitution d’un tel réseau possible. Le
paratope présent sur I’une des cellules B est reconnu par des idiotypes des autres cellules
B de sorte que chaque cellule reconnait ainsi que reconnu. La connexion entre deux cel-
lules de ce réseau est assurée si les affinités qu’ils partagent dépassent un certain seuil, et
la force de cette connexion est directement proportionnelle a I’affinité partagée entre eux.

Au point de vue de la construction du réseau, deux choses sont treés importantes :
la liaison antigéne-anticorps et la liaison anticorps-anticorps. Ce réseau idiotypique peut
également étre considéré comme ayant des capacités cognitives qui le rendent similaire a
un réseau de neurones [NAN 09].

Epitope

¥
Antigene \

Paratope

Idiotype

[ B-cell 1

P2
/\ / Anticorp 2

[ B-cell 3) Y < 1a1

P3 g Stimulation
/ Anticop 3 Suppression

FIGURE 3.9 — La théorie du réseau idiologique de Jerne [JER 74]

L’idée de Jerne est exposée schématiquement dans la figure 3.9. L'idiotype 1d1 de
I’anticorps 1 stimule les cellules B-cell 2, par le paratope P2. Du point de vue de 1’anti-
corps 2, I’idiotype Id1 est considéré comme un antigene. En conséquence, 1’anticorps 2
supprime les cellules B-cell 1. D’autre part, 1’anticorps 3 stimule I’anticorps 1 puisque
I’idiotype Id3 fonctionne comme antigéne par rapport a I’anticorps 1. De cette facon, les
chaines de stimulation et d’élimination des anticorps forment un réseau a grande échelle
et maintiennent la stabilisation de ce réseau [CHA 06a].

B. L’algorithme

La théorie du réseau immunitaire a suggéré un systeéme immunitaire avec un compor-
tement dynamique (un réseau auto-régulé de molécules et de cellules qui se reconnaissent
entre elles) méme en absence d’un antigéne de non-soi. Le déroulement de cet algorithme
peut étre récapitulé dans les trois étapes suivantes

1. Initialisation : créer aléatoirement une population initiale d’anticorps.

2. Présentation antigénique : pour chaque modele antigénique faire :
— Pour chaque élément de réseau, déterminer son affinité avec I’antigene pré-
senté.
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Sélectionner les anticorps de plus haute affinité et les cloner proportionnelle-
ment 2 leurs degrés d’affinité.

Interactions clonales : déterminer 1’interaction réseau (affinité) de tous les
éléments de I’ensemble mémoire.

Chaque clone produit est muté (hypermutation somatique) inversement pro-
portionnel a son affinité antigénique.

Meéta dynamique : éliminer tous les clones mémoires dont I’ affinité avec 1’an-
tigene est moins d’un seuil prédéterminé.

Sélectionner quelques clones de plus haute affinité pour constituer I’ensemble
mémoire dans le réseau.

Interactions de réseau : déterminer la similitude entre chaque paire d’anti-
corps du réseau.

Eliminer les anticorps restants qui ont une affinité inférieure 2 un seuil donné.
Déterminer I’interaction réseau (affinité) de tous les éléments de I’ensemble
mémoire. Eliminer tous ces clones mémoires dont I’affinité avec ’antigéne
est inférieure a un seuil donné.

Incorporer les clones restants de I’ensemble mémoire avec les anticorps du
réseau.

Déterminer la similitude entre chaque paire d’anticorps du réseau.

Eliminer tous les anticorps du réseau dont 1affinité est moins d’un seuil pré-
défini.

3. Cycle : répéter ces étapes tant que certains criteres sont vérifiés.

Algorithme 3.3 : Pseudo code de I’algorithme du réseau immunitaire.

Données : AG = ensemble de motifs a identifier, NT seuil d’affinité du réseau,

ct seuil

du pool clonal, /& le nombre de clones ayant la plus grande affinité, a le

nombre de nouveaux anticorps a introduire.
Résultat : MC = ensemble des détecteurs mémoire capables de classer les modeles

inconnus

Créer aléatoirement une population initiale de MC anticorps du réseau
répéter

fin

pour chaque modele antigénique de AG faire

-Déterminer I’ affinité de chaque anticorps en MC

-Générer des clones d’un sous-ensemble d’anticorps a partir de MC avec la
plus grande affinité : Le nombre de clones d’un anticorps est proportionnel
a son affinité.

-Muter les clones de I’ensemble A, a et placer 4 clones ayant la plus grande
affinité dans 1’ensemble de mémoire clonale, C.

-Eliminez tous les éléments de C dont 1’ affinité antigénique est inférieure a
un seuil prédéfini ct.

-Calculer I’ affinité entre tous les anticorps de C et éliminer les anticorps
dont I’affinité anticorps-anticorps est inférieure au seuil C7T'.

-Incorporer le reste des clones de C dans MC.

-Déterminer 1’affinité entre chaque paire d’anticorps en MC et éliminer tous les
anticorps dont I’affinité est inférieure a un seuil NT.

-Introduire un nombre aléatoire d’anticorps générés aléatoirement dans le
réseau.

jusqu’a ce qu’un critere d’arrét soit atteint,
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3.3.3.4 Le systeme immunitaire artificiel de reconnaissance AIRS

A. L’inspiration biologique

La présentation antigénique antigéne-anticorps considere I’idée de base pour la construc-
tion d’un AIRS. La modélisation des cellules B est la plus rencontrée dans ce type de
représentation ou elle est utilisée pour mettre en ceuvre 1’idée de correspondance entre les
données d’apprentissage (antigenes) et les solutions possibles (anticorps ou cellules B).
I’'idée de « artificial recognition ball » (ARB) est introduite par Timmis et al [T1M 01],
qui a été inspirée par le travail de Farmer [FAR 86] décrivant I’interaction antigénique au
sein d’un réseau immunitaire.

Autrement dit, un ARB peut €tre considéré comme représentant d’un certain nombre
de cellules B identiques; c’est un mécanisme utilisé pour réduire les redondances et de
dicter la survie dans la population. Une fois I’affinité entre une cellule B et un antigéne
a été déterminée, la cellule B concernée se transforme en une cellule plasma et subit a
I’expansion clonale. Pendant le processus d’expansion clonale, les cellules B subissent
une prolifération rapide (clonage) en proportion de la facon dont elles correspondent a
I’antigene. Ces clones puis passent par la maturation d’affinité, ou certains engagent une
hypermutation somatique (inversement proportionnelle a I’affinité antigénique) et, finale-
ment, vont passer par un processus de sélection par lequel une cellule donnée peut devenir
une cellule mémoire. Ces cellules mémoire sont conservées pour permettre une réponse
plus rapide au méme, ou similaire antigéne qui doit devenir I’hdte réinfecté. Ce taux rapide
de réponse est connu comme étant la réponse immunitaire secondaire. Dans I’algorithme
AIRS, I’idée de I’expansion clonale et la maturation d’affinité, sont utilisés pour favo-
riser la production de cellules mémoire potentielles. Ces cellules mémoires sont ensuite
utilisées pour la classification.

Selon les travaux de Timmis [TiM 01], I’AIRS utilise 1’idée de niveau de stimula-
tion pour un ARB, qui, encore une fois, a été dérivé a partir des équations d’un réseau
immunitaire décrit dans [FAR 86]. Bien qu’AIRS a été inspiré par ce travail sur les ré-
seaux immunitaires, le développement du classifieur conduit a I’abandon des principes du
réseau en faveur d’un modele simple a base de population.

Cependant, AIRS ne prend pas en compte le principe de la mutation d’affinité pro-
portionnelle. Lorsque de nouveaux ARBs ont été créés, ils ont été soumis a un processus
de mutation aléatoire avec une certaine probabilité, et ont ensuite €té incorporés dans
I’ensemble des cellules mémoire lorsque leur affinité satisfait a certains criteres.

Dans AIRS, les ARBs en compétition pour la survie reposent sur I’idée d’un systeme
de ressources limitées. Un nombre prédéfini de ressources existait, pour lequel les ARBs
ont rivalisé en fonction de leur niveau de stimulation : plus la valeur de stimulation d’un
ARB est haute, plus le nombre de ressources allouées est grand. Les ARBs qui ne peuvent
pas rivaliser avec succes sur les ressources, seront retirées du systeme. Le terme métady-
namique du systéme immunitaire se réfere a I’évolution constante des cellules B a travers
la prolifération cellulaire et la mort. Cela a été présenté dans AIRS avec la production
continue et 1’élimination des ARBs a partir de la population.

Le tableau si-dessous résume la correspondance entre un NIS et un AIRS.

B. I’algorithme

L’algorithme AIRS prend un antigéne comme entrée et produit un ensemble de cel-
lules mémoires comme sortie. Cet ensemble de cellules mémoires MC est considéré
comme une base représentative qui est utilisée durant la phase de classification. Dans
cet algorithme, les antigenes (Ag) présentent les données d’apprentissage et de test, et
les ARBs (Artificial Recognition Balls) présentent I’ensemble des anticorps. Les étapes
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Tableau 3.2 — Correspondance entre le NIS et I’ AIRS.

NIS AIRS

Anticorps Vecteur de caractéristique

Antigenes Donnée d’apprentissage

Expansion clonale Reproduction des ARBs qui stimulent mieux avec des anti-
genes

Maturation d’affinité | Mutation aléatoire de I’ARB et le retrait des ARBs les
moins stimulé

Mémoire immunitaire | L’ensemble mémoire des ARBs mutés

Métadynamiques La production continue et I’enlevement des ARBs et des
cellules mémoire

principales impliquées dans cet algorithme sont [WAT 04] :
e [a normalisation des données et I’initialisation.
e [’identification des cellules mémoires et la génération des ARBs.

e La compétition pour les ressources dans le développement d’une cellule mémoire
candidate.

e La mise a jour de I’ensemble de cellules mémoires par I’introduction potentielle de
la cellule mémoire candidate dans cet ensemble.

Algorithme 3.4 : Pseudo code de I’algorithme du AIRS.

Données : AG = ensemble d’antigénes, représentant les éléments de données a
reconnaitre.
Résultat : MC = ensemble de cellules mémoires capable de classifier des
nouveaux éléments de données.
Générer aléatoirement un ensemble de cellules mémoires ARB.
pour fout antigéne Ag € AG faire
-Calculer I’affinité de toute cellule mémoire Ab € ARB avec Ag.
-Sélectionner Ab qui a la plus grande affinité puis la cloner, placer les clones
dans C.
pour tout clone d’anticorps c € C faire
| Muter ¢ a un taux proportionnel de mutation.
fin
-Copier tous les ¢ € C dans ARB.
-Déterminer 1’ affinité de ¢ avec Ag.
si critere AT alors
remplacer Ab (qui a la plus grande affinité) par ¢ (qui a la plus grande
affinité) dans M.
sinon
| Copier ¢ (qui a la plus grande affinité) dans MC.
fin

fin

3.3.3.5 La théorie de danger DT

La théorie du danger est une alternative a la sélection négative. Cette théorie stipule
que les cellules présentatrices d’antigene APC du systeme immunitaire inné sont elles-
mémes activées via une alarme : les signaux de danger. Cette théorie est suggérée par
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Matzinger en 1992 [MAT 02]. Dans cette approche, le systtme immunitaire, au lieu de
réagir directement aux entités non-soi, il réagirait plutdt a des cellules du soi attaquées, ces
cellules enverraient alors des signaux d’alarme ou de danger. Matzinger donc a caractérisé
la théorie du danger comme un moyen de distinguer entre certaines cellules du soi et
d’autres du non-soi, ce qui pourrait expliquer pourquoi le systeme ne réagit pas aux entités
non-soi non dangereuses, et réagirait aux cellules de soi dangereuses. Ceci est la base de
la théorie du danger.

L’immunologie classique stipule qu’une réponse immunitaire est déclenchée lorsque
le corps rencontre quelque chose de non-soi ou d’étranger. Concernant la théorie du dan-
ger, et de plus la distinction soi/non-soi, il doit y avoir une autre discrimination qui se
produisait et qui ne concordait plus avec les observations expérimentales. Par exemple :

e Le systeme naturel ne réagit pas a certaines bactéries étrangeres dans nos intes-
tins ou a la nourriture que nous mangeons, bien que tous les deux sont des entités
étrangeres (agents non-sot).

e A I'inverse, certains procédés auto réactifs sont utiles, par exemple contre des mo-
lécules de soi exprimées par des cellules stressées.

e La définition de soi est une problématique réaliste, le soi est confiné au sous-
ensemble réellement vu par les lymphocytes lors de la maturation.

e Le corps humain change au cours de sa durée de vie, et ainsi le soi change aussi.
Par conséquent, la question se pose de savoir si les défenses apprises tot dans la vie
contre le non-soi pourraient tre auto-réactives plus tard.

La théorie de danger prend soin de « non-soi, mais non dangereux » et de « soi, mais dan-
gereux » envahisseurs dans le systeme naturel. L’idée centrale est que le systeme immu-
nitaire ne répond pas aux non-soi, mais au danger : d’une part, il réagit contre le non-soi,
sauf si ce dernier n’est pas dangereux, et d’autre part, il ne doit pas réagir contre le soi,
sauf si ce dernier est dangereux. Pratiquement, il n’y a pas besoin d’attaquer tout ce qui
est étranger, ce qui semble étre soutenu par les contre-exemples ci-dessus.

Comme le montre la figure 3.10, lorsqu’une cellule est en détresse, elle envoie un
signal d’alarme qui se propage dans les alentours de la cellule. Ce signal établit une « zone
de danger » autour de la cellule attaquée. Les antigénes dans le voisinage sont capturés
par les APCs comme les macrophages (réponse innée) puis présentés aux lymphocytes.
Ainsi, les cellules B, qui se lient avec les antigenes a I’intérieur de la zone de danger, sont
activées, stimulées et subissent le processus d’expansion clonale. Celles qui ne se sont
pas liées avec les antigenes ou bien qui sont trop loin de la zone de danger ne sont pas
stimulées.
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FIGURE 3.10 — Principe de théorie du danger [NAN 09]

Dans cette théorie, le danger est mesuré en fonction de la gravité des dégats sur les
cellules indiquées par I’envoi de signaux de détresse lors d’une mort inhabituelle. La
nature méme de ces signaux n’est pas encore claire. Ils peuvent étre positifs, indiquant
la présence d’un événement ou d’un état, comme pour la sécrétion de protéines lors d’un
choc thermique. Ils peuvent €tre aussi négatifs, comme lors d’une présence de microbes
dans I’organisme.

L’inconvénient majeur de cette théorie est que le systeme doit attendre que le soi soit
endommagé avant de pouvoir activer la protection, parce qu’il nécessite des exemples
d’états dangereux. Ceci n’est pas le cas de la détection négative qui se contente des
exemples d’états sains du systeme. C’est a ce niveau-la que cette théorie va a I’encontre
de certaines notions de la sélection du soi et non-soi traditionnelle.

3.4 Pourquoi utiliser les systemes immunitaires artificiels
pour la reconnaissance de formes

Le systtme immunitaire artificiel fournit un ensemble de modeles qui, en totalité,
réussiraient a reproduire le comportement du systeéme naturel. Dit que le systeme naturel
a des propriétés tres intéressantes pour la recherche en informatique, illustrées dans la
section 3.2.4 de ce chapitre, I’AIS exploite ces propriétés afin de résoudre le probleme
traité. Dans la problématique de la RdF, I’ AIS aurait les avantages suivants [HAB 12] :

e [’adaptabilité . Le systeme adapte ses ressources selon la complexité de la forme a
reconnaitre. si la forme rencontrée est connue (ressemble aux formes précédemment
rencontrées), elle est traitée rapidement par la cellule mémoire correspondante. Si
la forme rencontrée est moins comparable aux formes précédemment rencontrées,
leur traitement augmente, c¢’est-a-dire une augmentation de la concentration de 1’ an-
tigene correspondant, de nombre de cellules activées, et de temps de traitement.

e [’unicité . Le systeme utilise un mécanisme unique pour la reconnaissance rapide
des formes déja rencontrées (classification) et pour la mémorisation des formes in-
connues (apprentissage). En outre, le systéme est en apprentissage continu, chaque
forme inconnue lance directement le processus de mémorisation.
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e Le systeme est en constante adaptation avec son environnement . Les formes qui
sont rencontrées dans I’environnement sont mémorisées, et celles qui ne le sont pas
(ou ne le sont plus) sont tout simplement oubliées. De cette maniere, méme si le
systeme est placé dans un environnement avec une mémoire initiale tres générale,
avec le temps sa mémoire va devenir spécifique a son environnement de travail et
donc, plus performante.

e Les singularités . Les formes mémorisées peuvent étre « oubliées » si elles ne sont
pas rencontrées pendant longtemps.

e [a vaccination du systeme permet de lui faire apprendre rapidement de nouvelles
formes, ou bien de restaurer une partie de sa mémoire.

e Le systeme fait de la sélection d’attributs de facon automatique, un anticorps n’a
pas besoin de se lier avec toute la surface de I’agent infectieux, mais seulement
avec la partie qui le rend spécifique.

Pour que ne se limite pas a cette liste, on peut certainement trouver d’autres propriétés tres
intéressantes avec une recherche plus poussée dans les mécanismes de fonctionnement du
systémes immunitaires naturels.

3.5 Comparaison entre les différents systemes bio inspi-
rés

Le tableau suivant récapitule une comparaison entre les différents systemes inspirés
de la biologie dont le but est de mettre en évidence leurs similitudes ainsi que leurs dif-
férences [DAS 99]. Ces systemes sont : les systemes immunitaires artificiels qui sont
inspirés du systeme immunitaire humain, les réseaux de neurones qui sont inspirés du
fonctionnement du cerveau et les algorithmes évolutionnaires inspirés par la théorie de
I’évolution darwinienne [DEC 03 ; DEC 00].

Les approches évolutionnaires AEs partagent de nombreux concepts avec les AlSs.
La population, I’organisation du phénotype et du génotype ainsi que la prolifération des
éléments les plus adaptés, sont présentes dans plusieurs approches des AISs. D’autre
part, les modeles des systemes immunitaires artificiels basés sur les réseaux immunitaires
ressemblent par leurs structures ainsi que par les différentes interactions aux modeles
connexionnistes. Dans [DAS 99 ; DEC 02a; GRE 10], une comparaison entre les AISs et
les RNAs a été soulignée.

Le domaine des systemes immunitaires artificiels est un sujet de recherche tres riche.
Une comparaison est valable néanmoins pour montrer exactement les points de corres-
pondance avec d’autres approches naturelles. Les AISs se distinguent des autres modeles
inspirés de la biologie, comme les réseaux de neurones RNAs et les algorithmes géné-
tiques AGs par :

e La structure. Les AISs peuvent étre utilisés sous forme d’un réseau d’éléments
interconnectés ou sous forme d’un ensemble d’éléments travaillant ensemble sans
notion de communication, contrairement au RNAs qui ne fonctionnent qu’en étant
interconnectés et aux AGs fonctionnant par population d’individu.

e L’adaptation. Les AISs réagissent a des situations non vécues et ceci grace a une
mutation de ses éléments, ce qui n’est pas réalisable avec les RNAs.
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Tableau 3.3 — comparaison entre les AlSs, les AGs et les RNAs.

Systemes
Cara- AIS RNA AG
téristiques
Composants Chaine d’attribut Neurones artificiels | Chaines de chromo-
somes
Endroits des | Endroits dyna- | Endroits prédéfi- | Endroits dyna-
composants miques nis/dynamiques miques
Structure Ensemble d’élé- | Neurones gérés en | Elément discret
ments discrets ou | réseau
gérés en réseau
Stockage de la | Chalnes d’attributs/ | Poids de connexion | Chaines chromoso-
connaissance connexion réseau miques
Dynamique Apprentissage / | Apprentissage Evolution
Evolution
Méta dyna- | Elimination / Recru- | Algorithme Elimination / Recru-
mique tement des compo- | constructif tement des compo-
sants sants
Interactions Par I’identifica- | Par des connexions | Par des opérateurs
avec  d’autres | tion des chaines | réseau de recombinaison et/
composants d’attribut  ou des ou la fonction d’éva-
connexions réseau luation
Interaction avec | Identification d’un | Les unités d’entrée | Evaluation  d’une
I’environnement | modele en entrée | recoivent les stimuli | fonction objective
ou d’une évalua- | environnementaux
tion d’une fonction
objective
Seuil Influence D’affinité | Influence 1’activa- | Influence les varia-
des éléments tion de neurones tions génétiques
Robustesse Population / Ré- | Réseau d’individu Population  d’indi-
seaux d’individus vidu
Etat Concentration et af- | Niveau d’activation | L’information géné-
finité des neurones de sor- | tique dans les chro-
tie mosomes
Controle Principe, théo- | Algorithme  d’ap- | Algorithme évolu-
rie ou processus | prentissage tionnaire
immunitaire
Possibilités  de | Réaction croisée Extrapolation du ré- | Détection des sché-
généralisation seau mas communs

Non-linéarité

Fonction  d’activa-
tion par attachement

Fonction d’activa-
tion neuronale

Non explicite

e L’interaction avec I’environnement. Les AISs sont capables de reconnaitre des
modeles fournis comme pour les RNAs ou évaluer des fonctions objectives dont il
faut atteindre, de la méme maniere que pour les AGs.

e Un Modele. Les AISs, comme le systéeme immunitaire biologique, évoluent dans
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le temps et ils apprennent de leurs expériences antérieures, contrairement aux AGs
qui ne font qu’évoluer et aux RNAs qui n’ont que la faculté d’apprentissage.

Le domaine des systemes immunitaires artificiels regroupe donc quelques parts des ré-
seaux de neurones et d’autres des algorithmes génétiques, ce qui le rend plus flexible a
I"utilisation et applicable a différents domaines technologiques.

3.6 Conclusion

Les systémes immunitaires sont un exemple de systemes naturels qui ont servi de
source d’inspiration pour résoudre une grande variété de problemes informatiques. Dans
le cadre de la RdF, et plus précisément la reconnaissance d’écriture manuscrite, les NISs
présentent plusieurs propriétés tres intéressantes comme la distinction entre le soi et le
non-soi, la détection de changement, la mémorisation, 1’adaptabilité ainsi que la gestion
des ressources.

Les AISs se divisent en cinq grandes familles : la sélection négative, qui s’inspire des
mécanismes naturels de distinction entre soi et non-soi, pour résoudre des problemes de
surveillance et de détection de changement. La sélection clonale artificielle, qui s’inspire
des mécanismes naturels de mémorisation pour résoudre des problemes d’optimisation.
Les réseaux immunitaires artificiels, qui s’inspirent de la théorie des réseaux immunitaires
pour construire des systemes permettant la distinction et la mémorisation. Ces derniers
ont surtout été utilisés pour I’analyse de données. La théorie de danger qui s’inspire de la
théorie de sélection négative pour la détection et I’élimination de composante de soi qui
fait de danger. Cette méthode peut étre utilisée dans la détection des pannes de détecteur
de systeme lui-méme. L’ AIRS qui s’inspire de la théorie des réseaux immunitaires et de
sélection clonale pour 1’adaptation, la distinction et la mémorisation. Cet algorithme a été
utilisé pour résoudre des problemes d’optimisation, de reconnaissance de formes et de
classification.

Pour notre étude sur la reconnaissance d’écriture manuscrite on s’intéresse a la re-
connaissance de caracteres, alors on a choisi le modele AIRS pour I’apprentissage et
I’optimisation de décision dans le systeéme proposé.
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Chapitre

L’approche qualitative

4.1 Introduction

La représentation des connaissances est généralement associée a un raisonnement, qui
est formalisé par une certaine logique. Depuis plusieurs décennies, la logique classique
«logique du vrai ou du faux » est utilisée dans une variété d’applications en intelligence
artificielle et reconnaissance des formes. Cependant, elle reste inadéquate a la représenta-
tion des concepts linguistiques tels que : « elle parle beaucoup, mais agit peu », « il habite
tres loin de chez moi ». Elle est donc incapable, dans la plupart des cas, a représenter
exactement ce qui est approximativement vrai ou faux. Pour surmonter cette imperfection,
les techniques de représentation des connaissances approximatives tentent d’automatiser
cette démarche, soit par des approches numériques ou bien symboliques.

L’approche que nous présenterons dans ce chapitre consiste a élaborer de nouveaux
outils qui permettent de représenter des connaissances incertaines afin de mieux simuler
le raisonnement humain. On s’intéresse plus particulierement a la formulation des don-
nées sous forme d’expressions linguistiques pondérées par des mots, plutot que par des
nombres. De ce fait, une approche purement qualitative, formalisée a 1’aide d’un ensemble
d’outils «logico-symboliques » pour le traitement du raisonnement plausible (incertain,
approximatif, inexact...), sera présentée par la suite de chapitre.

Comme I’objectif de notre travail est li€ aux systemes de reconnaissance de caracteres
manuscrits et, plus précisément, a la phase de classification de ces systemes, I’approche
qualitative que nous allons présenter dans ce chapitre, et que nous avons appliquée dans la
suite de notre travail se situe dans le méme cadre d’approche de Séridi et al[SER 06]. Elle
peut étre vue comme €tant une extension du systtme SUCRAGE [BOR 99]. Pour cela,
nous avons essayé d’exploiter leur capacité de décision dans des situations imprécises et
incertaines afin d’obtenir un meilleur taux de reconnaissance.

Contrairement aux systemes classiques basés sur une appréciation des valeurs nu-
mériques, 1’approche qualitative fournit plus de compréhension pour I’expert et pour les
utilisateurs. Dans [SER 06 ; BEL 10], la comparaison entre cette approche et les systémes
numériques a montré que leurs performances étaient meilleures que d’autres systemes.

Dans la suite de ce chapitre, nous donnerons une description simplifiée de 1’approche
« qualitative » ou bien « symbolique », notée comme "« systeme a base des regles quali-
tative QRBS », en mettant I’accent sur le processus de décision.
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4.2 Architecture

Tandis que 1’approche qualitative QRBS est basée sur la construction et I’exploitation
des regles, elle est construite sur la base d’un systeme informatique qui met en ceuvre
la méthode de construction de regles GARP (Générateur Automatique de Regles de Pro-
duction) et qui integre aussi bien le systeme d’inférence. L’architecture du QRBS est
principalement composée de deux sous-systemes (figure 4.1) : un générateur automa-
tique de regles et un systeme d’inférence. Le premier sous-systeme génere des regles de
classification de I’ensemble de traitement (apprentissage), de la forme : « SI antécédent
ALORS conséquence ». La prémisse d’une regle est représentée par les attributs des ob-
jets a classer, et la conséquence fournit un degré de croyance qualitative, d’appartenance
a une classe, associée a une valeur linguistique. Le deuxieme sous-systéme consiste a la
classification des nouveaux objets de I’ensemble de tests. Une architecture simplifiée du
QRBS est représentée par le schéma de la figure 4.1.

Ensemble d’ Apprentissage 1

Génération Automatique
des Régles !

Systéme d’Inference

Résultats de Classification

FIGURE 4.1 — Architecture simplifiée du QRBS [SER 01].

Les principales caractéristiques du QRBS sont les suivantes :
— La construction des regles est fondée sur la recherche de corrélation toutes classes
confondues.
— Le mode discrétisation est régulier.
— DLinférence exacte est utilisée pour I’exploitation de ces regles.
— Le degré de croyance affecté aux regles est une probabilité numérique.
— La conorme est probabiliste.
Les processus de génération de regles et de classification des nouveaux objets seront
décrits brievement comme suit :

4.2.1 Génération automatique des regles

La phase d’apprentissage consiste en une génération automatique de regles a pré-
misses multivalentes de la forme : « ST antécédent/prémisse ALORS conséquence/ conclu-
sion ». Une telle regle est notée : prémisse — conclusion.

La morphologie des regles générées par ce sous-systeme est :

AjetAjet...etA, — ya
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ol : A; est une condition du type : « X est dans [a,b] ». X; est la j¢me composante du
vecteur représentant un objet. [a, b] est un intervalle issu de la discrétisation des domaines
de variation des attributs (ici de Iattribut X;). y est une hypothese sur I’appartenance a
une classe et o est un degré de croyance représentant 1’incertitude de la conclusion.

Les différentes phases qui consistent a générer la base de regles sont représentées par
le schéma de la figure 4.2, et le principe de fonctionnement du générateur automatique de
regles de production sera présenté dans les sections suivantes.

____________________________

____________________________

/ T[aiye de Subdivisim

Matrice de Corrélation Discrétisation

Seuil de Corrélation 0

Regroupement des “Interface Homme-machine”
attributs corrélés

| ! !

Construction: Prémisses et Conclusions

o /

~

Génération automatique de Régles

T-conorme: Probabilité Symbolique\ [- Taille de Subdivision ¢

Moteur d’Inférence

oo oTTTT e H —
i Ensemble de teste » et Prise de Décision * Classification

bommmmmmmmm o Optimale

N\ /

Systeme d’Inférence

FIGURE 4.2 — Les principales étapes d’un QRBS

4.2.1.1 Construction des prémisses

Dans un premier temps, un traitement préalable de la base de données s’impose pour
construire ’ensemble (la base) d’apprentissage. Ce dernier est constitué d’un ensemble
d’exemples. Chaque exemple est représenté par un vecteur numérique V; de dimension p
et étiqueté par une classe y; a laquelle il appartient. La représentation d’un exemple de
I’ensemble d’apprentissage est la suivante :

Vi = {X}, X, ...,XI’;} est de classe y;
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Une fois que I’ensemble d’apprentissage est mis sous ce format, il subit des traite-
ments pour construire la base de regles afin de classer ultérieurement de nouveaux objets
non étiquetés par le nom de la classe a laquelle ils appartiennent. La construction des pré-
misses a partir de cet ensemble est basée sur deux procédés principaux : la corrélation et
la discrétisation (figure 4.3).

Taille de Subdivision &

Recherche de

s Discrétisation
Corrélation Toutes Classes
Confondues

Calcule de la Matrice
de Corrélation

_________________ ! | Seuil de Corrélation @

e ! _________ Ensemble d’apprentissage discrétisé

Seuillage de la Matrice |
de Corrélation !

Regroupement des
attributs Corrélés “ Interface Homme-Machine ”
__________________ . Degré de Croyance: Probabilité Symbolique

Construction des Prémisses et des Conclusions

!

Base de Reégles Optimisée

FIGURE 4.3 — La construction des regles [SER 01]

A. Corrélation
Le processus de corrélation consiste a rechercher la corrélation linéaire entre les com-
posantes de vecteur de tous de I’ensemble d’apprentissage, ceci est réalisé en trois étapes :

e La premicre étape consiste a calculer la matrice de corrélation R, entre les com-
posantes des vecteurs de I’ensemble d’apprentissage.

e [a deuxieme étape consiste a déduire la matrice de corrélation Rg une matrice
seuillée, en fixant un seuil (0) a partir duquel deux attributs sont corrélés. Chaque
€lément de la matrice Ry, est comparé a 6, si sa valeur est inférieure a 6 , alors
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I’élément qui lui correspond dans Ry est pris égal a z€ro. Sinon s’il est supérieur ou
égal a 0, alors il est pris égal a 1.

e La troisieme étape consiste a extraire les composantes connexes maximales pour le
regroupement des attributs corrélés.

B. Discrétisation

Le processus de discrétisation consiste a construire une partition réguliere de I’en-
semble d’apprentissage. La discrétisation consiste a diviser le domaine de variation de
chaque attribut de I’ensemble d’apprentissage en 0 parties égales de taille ”’L” chacune. Si
le domaine de variation de I’ attribut est [ain, dmax|, 1a taille sera L = (a; max — Qi min)/ 0 , et
les sous-intervalles obtenus apres subdivision de I’ attribut sont totalement ordonnés et dé-
signés par rk(), rkl, P I’k(g,l), tels que : I’ko = [ai7m,~n,a,~71 [, I’kl = [a,-71,ai,2[, ceey I’k(g,l) =
[%,571 ) ai7maX]~

Chagque attribut prend sa valeur a partir de I’ensemble totalement ordonné {rkg, rky, ...,
rk(g_l)} [BOR 98], avec 6 comme la taille de la subdivision du domaine de variation
R; = [@i max, aimin) de Iattribut X;, avec i = 1,..., p, et avec la taille de I’amplitude de
chaque sous-intervalle rk; égal a L = (a; max — @imin)/ 0 -

Ces opérations sont réalisées sur I’ensemble de la formation sans tenir compte des
classes.

Les résultats émanant des deux traitements de 1I’ensemble d’apprentissage serviront a
la construction des regles, c’est a dire la construction des prémisses associées aux conclu-
sions. En effet, des qu’on dispose des composantes connexes, on regroupe les attributs
corrélés pour chaque composante connexe dans les mémes prémisses. Chaque prémisse
construite génere "C” regles, ot ”C” est le nombre total de classes. Pour chaque prémisse,
toutes les conclusions possibles d’appartenance a une classe sont générées. Donc, une
regle est I’association d’une prémisse a une classe y; de yi,yz, -+ ,yc avec un certain de-
gré de croyance, c’est-a-dire une certaine incertitude. Chaque prémisse construite génere
un nombre maximal de regles :

NRyax =C Y 8" 4.1)
i=1

Ou n.. est le nombre des composantes connexes. C est le nombre de classes, et k; est le
cardinal de la /" composante connexe.

Une regle est une association d’une prémisse a une classe y; de yi,y2,...,yc avec un
certain degré de croyance o. Les degrés de croyance sont des probabilités numériques
estimés a partir d’une appréciation objective fondée sur des hypotheses d’appartenance
des prémisses a une classe. La probabilité d’appartenance d’un objet donné X a une classe

yjest:
Yj ni
:1nj

J

Ou n; est le nombre d’exemples de la classe y; dans I’ensemble d’apprentissage. X est le
vecteur représentatif de 1I’exemple.

Dans cette approche, le probleme d’indépendance ne se pose pas et cette probabilité
est estimée directement lors de la phase d’apprentissage. Si une prémisse ne contient
aucun exemple d’apprentissage, alors la regle correspondante ne sera pas générée. La
méthode utilisée pour optimiser le nombre de regles générées est celle qui consiste a
éliminer les regles ayant un degré de croyance nul ou indéterminé. Ces régles n’ont aucune
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influence pendant la phase de la classification.

Enfin, le générateur fournit des regles de la forme suivante :

SiXjetX,...etX,, alors X; = {X;,X»,..,X,} appartient a y; avec o, j=1,...,c

Ou : X; est une valeur discrete. y; est une hypothese sur la classe d’appartenance. o;
est le degré de croyance représentant 1’incertitude de la conclusion.

Exemple : Soit un ensemble d’apprentissage qui est représenté par 4 attributs {X;, X, X3, X4 }.
Le seuil de corrélation 6 est égal a 0.95. La matrice seuillée Ry est de la forme suivante :

1000
0100
Ro=10 0 1 1
0011

En regroupant les composantes corrélées, on obtient les composantes connexes maximales
suivantes {X }, {X»} et {X3,X4}.
Soit une composante connexe de 1’exemple précédent {X3,X4 }. Leur cardinal est égal
2 2. Si la taille de subdivision est § = 3, alors le nombre de prémisses générées est de 3.
Si nous supposons qu’il y a trois classes {y;,y2,y3}. Une prémisse possible générée
pour la composante {X; } est : X est dans rkg. Cette prémisse conduit a 3 régles qui sont :
— Reégle 1 : Si X, est dans rkg Alors y; avec le degré «.
— Reégle 2 : Si X, est dans rkg Alors y2 avec le degré o,.
— Reégle 3 : Si X est dans rkg Alors y3 avec le degré o;.
Le nombre maximal de régles générées par les composantes connexes {X; }, {X»} et {X3,X4}
vaut : 3% (31 +31+32) =45.
Si apres discrétisation, le nombre d’exemples n; (i = 1,2,3) correspondant & la com-
posante connexe X; de I’ensemble d’apprentissage de la classe y; vaut respectivement :
ny =42,ny =9 et n3 = 0; dans ce cas, la probabilité (y;/prmisse) est égale a :

o = P(y1 /X, est dans rko) = 42/(42+9) = 0,823529.

op = P(y2/X; estdans rkg) =9/(42+9) =0,176471.
o3 = P(y3/X) estdans rkg) =0/(42+9) =0.

Par conséquent, les seules regles générées par le générateur seront les regles : 1 et 2.

4.2.1.2 Interface homme-machine

Cette étape consiste a représenter et exploiter 1’incertitude numérique par des degrés
symboliques, qui peuvent tre interprétés comme des probabilités qualitatives et compa-
ratives.

Pour cette raison, une interface homme-machine est nécessaire pour traduire les pro-
babilités numériques en probabilités symboliques. A cet effet, une échelle de gradualité
symbolique Ly , composée de M valeurs, Ly = {7, @ =0,...,M — 1}, qui est totalement
ordonné, est introduit dans le processus :

Premiérement, chaque degré symbolique 7, est associé a une valeur linguistique. La
taille de I’échelle de gradualité symbolique est définie par M.

Prenons M =9, ce choix a pour fournir aux utilisateurs plus d’expressivité et de flexi-
bilité et, par conséquent, une plus grande précision.

Deuxiéemement, chaque degré 7, est associée a une valeur de I’échelle des degrés de
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probabilités symboliques dg(7y) de Dy = {dg(to) = o, = 0,...,M — 1}, avec dg(ty)
est le degré de probabilité symbolique.
La derniére expertise consiste de partitionner 1’espace des probabilités en sous-
espace selon la croyance d’un expert.
Le tableau 4.1 montre la correspondance entre le degré symbolique, 1’échelle des va-
leurs linguistiques, I’espace des probabilités et le degré de probabilité symbolique.

Tableau 4.1 — Correspondance entre le degré symbolique, 1’échelle des valeurs linguis-
tiques, 1’espace des probabilités et le degré de probabilité symbolique

Degré symbolique < Va- | Degré symbo- | Espace des probabilités < Degré
leur linguistique lique < Degré | de probabilité symbolique

de probabilité

symbolique
T < Trés Faible T0 < dg(t) =0 | SiP=0 alors dg(1p) =0
7| < Faible T <dg(t))=1 | SiP€]0,0.02] alorsdg(t)=1
Ty < Au-dessus du Faible T < dg(tn)=2 | SiPe]0.02,0.05] alors dg(m) =2
73 < Au-dessous du Moyen | 73 < dg(t3) =3 | Si P €]0.05,0.10] alors dg(13) =3
74 < Moyen T4 < dg(t4) =4 | SiP€]0.10,0.20] alors dg(4) = 4
75 < Au-dessus du Moyen 75 < dg(ts) =5 | SiP €]0.20,0.50] alors dg(7s) =5
76 < Au-dessous de I’Elevé | 76 < dg(t) =6 | Si P €]0.50,0.80] alors dg(t) =6
7; < Elevé 7 < dg(t7) =7 | SiP €]0.80,0.95] alors dg(7)="7
13 < Tres Elevé 3 <dg(tg) =8 | SiPe]0.951] alorsdg(tg)=8

4.2.2 Systeme d’inférence

Le systeme d’inférence consiste a classer de nouveaux objets n’appartient pas a I’en-
semble d’apprentissage (figure 4.4). Ce systeme recoit a I’entrée la base de regles géné-
rées précédemment, ainsi qu'un vecteur de I’ensemble de test (non étiquetée par le nom
de la classe a laquelle il appartient, et discrétisé), pour étre classé. Une fois que ce vec-
teur est discrétisé, le systeme d’inférence associe a ce nouvel objet un degré de croyance
symbolique définissant sa classe d’appartenance.

La méthode de raisonnement utilisée par le systeme d’inférence est exacte. Les regles
déclenchées sont celles dont les prémisses sont vérifiées exactement par le nouveau vec-
teur a classer. L’inférence exacte mise en ceuvre par le moteur d’inférence est le Mo-
dus Ponens classique (I’inférence par déduction). Si I’on connait la relation d’implica-
tion entre une prémisse et une conclusion (P — C) et si la prémisse P est vraie, alors
le Modus Ponens permet de déduire la conclusion C. Une fois que les regles sont dé-
clenchées et regroupées par classe, on associe a chaque classe un degré de croyance
symbolique final qui est évaluée par la T-conorme probabiliste symbolique [SER 01] :
T(p,q) = min(p + q,M), et p et q sont les degrés de probabilités symboliques. La T-
conorme probabiliste symbolique généralisée est définie par [SER 01] :

P
S; =min (Z P, jM> (4.3)
i=1

Ou : P ; est le degré de probabilit€ symbolique d’appartenance de I’attribut X; a la classe
Yj-
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Enfin, la classe attribuée au nouvel objet est celle-ci qui a le degré de probabilité
symbolique le plus haut.

Taille de la subdivision ¢

v

Basederégles Systéme

d’inférence Objet classé
Objet a classer —»

T

T-conorme: Probabilité Symbolique

FIGURE 4.4 — Systeme d’inférence [SER 01]

4.2.3 Prise de décision optimale

Afin d’éviter le probleme de saturation de la base de connaissances qui affecte la
précision du taux de classification (par exemple, la plus grande valeur que peut prendre
la T-conorme probabiliste symbolique sous différentes hypotheses ne peut dépasser la
valeur maximale de 1’échelle de croyance proposé, dans notre cas il s’agit de la valeur M =
9), une fonction de pénalité est introduit pour assouplir ou bien corriger cette contrainte.
Son rdle principal est d’étendre 1’échelle de croyance en pondérant le degré de probabilité
symbolique résultant de la 7-conorme probabiliste symbolique a chaque fois, lorsque le
résultat dépasse la valeur maximale de 1’échelle de croyance, qui est égale a neuf. Le
choix d’appartenance de ce degré a une classe se fait par la fonction de pénalité. Cette
derniere est définie par :

P
Fj = max (ZP,-J—(M—l),O> (4.4)

i=1

ou : Pi, j est le degré de probabilité symbolique d’appartenance de I’attribut X; a la classe

Yj-
La fonction de pénalité normalisée est définie comme suit :

Fnj= (Fj*100)/(M —1)* (Card(X) — 1) 4.5)

ou Card(X) est le cardinal du vecteur X.

La principale regle de décision qui attribue une classe a un vecteur est la suivante :
SiS;=Smax €t Fnj = Fnpax, alors X € y;
tel que Smax = max{S;, j=1,...,C}, Fnpax =max{Fnj, j=1,...Clety={y;, j=
1,...,C}.

On peut résumer les regles de décision optimale dans les cas suivants :

e Si le maximum de I’échelle des degrés de probabilités symboliques est atteint par

plusieurs classes, le choix d’une classe parmi celles-ci est celle qui a un degré de
probabilité symbolique et une fonction de pénalité maximale.

e Dans le cas ou le maximum de I’échelle des degrés de probabilités symboliques est
atteint au moins par deux classes et leurs fonctions de pénalité correspondantes sont
égales, alors le choix se fait d’une maniere aléatoire.
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e Sile maximum de I’échelle des degrés de probabilités symboliques n’est atteint par
aucune classe, alors on associe au vecteur la classe qui a le plus grand degré de
probabilité symbolique.

e Si le maximum de I’échelle des degrés de probabilités symboliques n’est atteint par
aucune classe et si au moins deux classes ont des degrés de probabilités symboliques
égaux, alors le choix se fait d’une maniere aléatoire.

e Si le maximum de I’échelle des degrés de probabilités symboliques est atteint par
une seule classe, alors on associe au vecteur cette classe.

L’ algorithme de prise de décision optimale qui illustre ces cas est décrit comme suit :

Algorithme 4.1 : Algorithme d’optimisation de prise de décision
S={S;,j=1,...,C},
Smax = max{S;, j=1,...,C},
Fn={Fnj,j=1,...,C},
Fhmax = max{Fnj, j=1,...,C},
Y ={yj, j=1,...C},
J={je{l,..C}/S; = Smax},
K= {kEJ/Fnk :anax}7
M est la valeur maximale de 1’échelle des degrés,
X est un exemple de la base de test.
si (Smax = M) alors
si (Card(J) = 1) et (Card(K) = 1) alors
| Xe€yj,jed
fin
sinon si (Card(J) > 1) and (Card(K) = 1) alors
| X€ey,kekK
fin
sinon si (Card(J) > 1) et (Card(K) > 1) alors
‘ X e rand({yk, keK }) 3 1 rand(R) retourne une valeur aléatoire de R

fin
sinon
si (Card(J)=1) alors
| Xeyj,jel
fin

sinon si (Card(J)>1) alors
| X €rand(y;, j€J)
fin

fin

Exemple : Soit un ensemble d’apprentissage avec un nombre d’attributs égal a p =
4, le nombre de classes maximal vaut 3 et les domaines de variation de chacune des
composantes X1, X», X3, X4 sont respectivement :

[4.3,7.9]

2.0,4.4]
1.0,6.9]
0.1,2.5]
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Pour une taille de la subdivision 6 = 3, la discrétisation des attributs conduit aux inter-
valles suivants :

X4 X, X3 X4

43 1 20 1 1.0 7+ 0.1
rky

55+ 2.8 + 2.96 1+ 0.9 +
rk;

6.7 + 3.6 + 4.93 + 1.7 4
rk;

7.9 - 44 L 6.9 1 25 4

Soit le vecteur a classer V = {5.4,3.9, 1.7, 0.4}. Son vecteur discrétisé conduit par la
discrétisation est Vjse,rise = {rko, rka, rko, rko}.
Pour un seuil de corrélation de 0.95, la matrice seuillée est :

1 0 0O
01 00
0 0 1 1
0 0 1 1

Pour une taille de subdivision égale a 3, les regles déclenchées sont les suivantes :

Regle 2 : Si X est dans rky Alors y; avec le degré 0.832529

Regle 1 : Si X est dans rky Alors y; avec le degré 0.176471

Regle 17 : Si X; est dans rky Alors y; avec le degré 0.857143

Regle 15 : Si X; est dans rky Alors y3 avec le degré 0.142857

Regle 20 : Si X3 est dans rkg et Si X4 est dans rkg Alors y; avec le degré 1.0.

Les regles déclenchées concluant a I’appartenance a la classe y1, y,, y3 conduisent aux
ensembles suivants :
A={regle 2, regle 17, regle 20}
B={regle 1}
C={regle 15}

Prenons la taille de 1’échelle de gradualité symbolique M = 9. L’introduction de I’in-
terface homme-machine traduit chaque mesure de probabilité numérique P (définie sur
I’ensemble P(X ), ensemble des parties de X a valeurs dans [0, 1]), a une valeur de I’échelle
Dy des degrés de probabilités symboliques :

SiP=0alors dg(t)) =0

Si P €]0,0.02] alors dg(71) =1

Si P €]0.02,0.05] alors dg(1) =2
Si P €]0.05,0.1] alors dg(13) =3
Si P €]0.1,0.2] alors dg(t4) =4
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Si P €]0.2,0.5] alors dg(ts) =5
Si P €]0.5,0.8] alors dg(t6) = 6
Si P €]0.8,0.95] alors dg(t7) =7
Si P €]0.95,1] alors dg(tg) =8

Apres I’interfacage homme-machine, les regles de 1’exemple précédent prennent les
formes suivantes :

Régle 2 : Si X est dans rkg Alors y; avec dg(t7) =7
Regle 1 : Si X; est dans rkg Alors y; avec dg(t4) =4
Regle 17 : Si X, est dans rky Alors y; avec dg( 1y
Régle 15 : Si X, est dans rky Alors y3 avec dg(t4
Reégle 20 : Si X3 est dans rkg et Si X4 est dans rkg Alors y; avec dg(1g) = 8

)=17
) =4

En appliquant la T-conorme probabiliste symbolique généralisée et la fonction de
pénalité normalisée on obtient :
S1 =min(747+8,8) =8
Fi=max(7+7+8—(9—1),0) =14
Fny = (14%100)/(9—1)%(4—1) =58.33%
D’ou V appartient a y; avec S; = 8 et Fny = 58.33%.

S» =min(4,8) =4

F, =max(4—(9-1),0)=0

Fny=(0%100)/(9—1)%(4—1)=0%
D’ou V appartient a y, avec S» =4 et Fnp = 0%.

S3 =min(4,8) =4

F;=max(4—(9-1),0)=0

Fn3=(0%100)/(9—1)x(4—1)=0%
D’ou V appartient a y3 avec S3 =4 et Fnz = 0%.

En appliquant les regles de décisions, on déduit que : V appartient a la premiére classe
(y1) avec un degré de probabilité symbolique égale a 8 et une fonction de pénalité égale a
58.33%.

4.3 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre un modele (QRBS) de traitement symbolique des
connaissances. Dans les systemes de reconnaissance de caracteres manuscrits, ce modele
a un double objectif. Premi¢rement, il est utilisé pour augmenter le taux de reconnais-
sance des caracteres manuscrits. Deuxiemement, il est appliqué pour traiter les problemes
d’imprécisions et d’incertitudes dans la phase de classification.

Le QRBS simule les connaissances qui lui sont fournies par des évaluations purement
linguistiques définies dans un ensemble fini et totalement ordonné de valeurs symbo-
liques. L’interface homme-machine qui a introduit permet de représenter les incertitudes
en degrés de probabilités symboliques. Les opérateurs symboliques servent a substituer
les formules classiques (numériques) par des formules symboliques. Ces dernieres sont
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simples a manipuler et operent sur des nombres entiers, ce qui établit un lien entre le
modele qualitatif et le monde numérique et se prétent bien a une interprétation aupres de
I’étre humain.

Une fois que nous avons présenté les deux systemes, AIS et QRBS, le chapitre suivant

z N z

sera consacré a étudier le lien étroit entre ces deux systemes par expérimentation.
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Chapitre

Proposition d’un systeme pour la
reconnaissance de carateres manuscrits

5.1 Introduction

Apres avoir détaillé les bases théoriques de chaque méthode de classification (AIS et
QRBS) dans les chapitres 3 et 4 respectivement, nous allons essayer de les adapter a la
tache de la reconnaissance de caracteres manuscrits.

Dans ce chapitre, nous allons présenter le travail réalis€, qui est basé sur la combinai-
son de deux approches, notamment le systtme immunitaire artificiel AIS et le systeme a
base des regles qualitatives QRBS. Nous allons démontrer premierement I’importance de
chaque approche dans le cadre de I’apprentissage et de la décision en illustrant le potentiel
de chacune d’eux par expérimentation sur plusieurs exemples de la base de chiffres ma-
nuscrits MNIST et des échantillons des lettres anglaises. Nous allons expliquer par la suite
de maniere détaillée les différentes techniques utilisées pour la réalisation de 1’approche
que nous avons proposé. Cette derniere s’attache a traiter la qualité de la base de données
en minimisant la variabilité intra-classes et en maximisant la variabilité inter-classes. Ceci
est effectué par la sélection des meilleurs candidats dans la phase d’apprentissage a tra-
vers I’ AIS, et le contournement de situations imprécises et incertaines dans la phase de
décision a travers le QRBS. Nous allons également montrer, discuter et évaluer les résul-
tats obtenus pour les réglages de parametres, ainsi que pour la classification. Les bases de
données utilisées nous ont permis d’étudier les performances de ces deux approches de
maniere indépendante ainsi que leur combinaison. Ces performances sont aussi évaluées
et comparées a d’autres méthodes bien connues.

5.2 Formulation du probleme

Comme nous I’avons évoqué dans les deux premiers chapitres, un systeme de la re-
connaissance de caracteres se compose de trois sous-étapes principales : le prétraitement,
I’extraction de caractéristiques et la classification.

Les étapes de prétraitement sont nécessaires avant I’étape d’extraction de primitives
pour ne garder que la structure de base caractérisant un caractere. L’ étape d’extraction de
primitives consiste a rassembler dans un vecteur plusieurs attributs qui caractérisent de
maniere unique chaque classe des caracteres de la base d’apprentissage. Le but de cette
étape est d’extraire les attributs qui permettent de maximiser le taux de reconnaissance
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avec la moindre quantité d’information. Apres la détermination des vecteurs d’attributs,
il est possible de les affecter aux classes possibles des caracteres. Cette affectation est
faite dans notre travail a travers différents classifieurs (simple et hybride) dont le but est
d’augmenter le taux de reconnaissance.

La figure 5.1 décrit une présentation générale des différentes étapes de notre systeme.
Une description détaillée de chaque étape est faite par la suite.

Base de données \

( Prétraitement \

r———————— — —

Binarisation, Lissage,
Dilatation, érosion,
Normalisation,
Localisation, Squelettisation.

i Statistiques : | . Structurelles: i

| !

| Moments Hu, l | - Points Extrémes, l

| - Histogrammes de Projections, | | - Points de Croisement, |

| - Histogrammes de transitions, | | - Occlusions. |
\ I - Densité. I | lj

Ensemble de Test Ensemble d’Apprentissage

Optimisation

(AIS)

Classification et Décision

(QRBS)

[ Classe du Caractére }

FIGURE 5.1 — Un aperc¢u du systeme proposé
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5.2.1 Prétraitement

Les prétraitements appliqués sur I’'image des caracteres (chiffres et lettres) permettent,
d’une part, d’éliminer ou de réduire le bruit dans I’'image, et d’autre part, de simplifier les
traitements ultérieurs. Nos opérations de prétraitements comprennent : la binarisation, le
lissage, la dilatation, I’érosion, la normalisation, le cadrage (localisation), et la squeletti-
sation.

Binarisation. Le but de la binarisation est de faire surgir I’information utile par rap-
port a I’arriere-plan. Dans notre cas, binariser veut dire convertir I’image d’entrée
en niveaux de gris en une image binaire. Nous avons utilisé la méthode d’Otsu.

Lissage . Nous avons appliqué cette opération afin d’éliminer les bruits introduits
dans I’image a cause des systemes d’acquisition, ou a cause de la qualité du papier
et du stylo utilisés.

Dilatation et érosion (Fermeture). Pour but de fermer les bords disjoints et de lis-
ser les bords globaux de I’image. La dilatation élargit I'image originale en utilisant
les éléments structurants pour combler les lacunes dans I’image de caractere. L éro-
sion réduit I’image originale en utilisant les éléments structurants pour éliminer les
éléments indésirables.

Normalisation. 11 faut impérativement ramener les caracteres a la méme taille parce
que les caracteres peuvent subir une légere déformation dans la taille ce qui com-
plique les taches qui suit et influence sur la stabilité des parametres. Nous avons
redimensionné 1’image originale en matrice de 30x30 pixels dont chaque élément
est binaire.

Cadrage et squelettisation. Nous avons utilisé ces deux opérations pour minimiser

la surface utilisable et diminuer 1’'information utile en ne gardant que le squelette
de la forme. Cadrer veut dire localiser et garder la zone d’intérét. Le squelette est
un pixel épais produit par la ligne médiane du caractere sans changer sa structure
essentielle.

La figure 5.2 montre un exemple d’une image de chiffre 8, avant et apres 1’étape de
prétraitement. L’ image d’entrée représente le chiffre original, et I’'image de sortie montre
le squelette du chiffre. Par conséquent, I’image est propre et prét pour 1’extraction de
caractéristiques.

Image d’entrée Image de sortie

Prétraitement

v
\ 4

FIGURE 5.2 — Prétraitement d’un chiffre 8 de la base de données MNIST

5.2.2 Extraction de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est une phase importante de tout systeme de recon-
naissance. C’est un processus qui permet d’extraire les caractéristiques pertinentes, de
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supprimer les données redondantes, et de produire un ensemble de primitives numériques
représentant le caractere (chiffre/lettre). Le probleme de I’extraction de caractéristiques
est défini dans [DEV 82] comme « le probleme de 1’extraction, a partir des vecteurs de
données, les informations qui sont les plus pertinentes pour des raisons de classification,
au sens de minimiser la variabilité intra-classe des caracteres, tout en augmentant la varia-
bilité inter-classe de ces caracteres ». Le choix d’'une méthode d’extraction de caractéris-
tiques appropriée dépend principalement de la nature du probleme de la reconnaissance,
et des données disponibles [TRI 96], mais le succes d’une méthode dans une applica-
tion particuliere ne signifie pas que cette méthode est également efficace dans d’autres
applications.

Comme nous 1’avons mentionnés dans le chapitre 3, les caractéristiques se divisent
en deux catégories : structurelle et statistique [BR1 04 ; RAJ 11]. Les caractéristiques sta-
tistiques sont tirées de distributions statistiques des points, et les caractéristiques struc-
turelles sont basées sur les propriété€s géométriques et topologiques du caractere. La sé-
lection des meilleures caractéristiques couvrant différents styles d’écriture n’est pas une
tache simple, et il n’y a pas de théorie généralisée qui conduit a une sélection optimale
pour réduire au minimum la variabilité intra-classe et maximiser la variabilité inter-classe.
Les caractéristiques structurelles et statistiques semblent complémentaires, et 1’utilisa-
tion d’'un mélange de ces deux types peut donner de meilleures performances [HAN 03 ;
CA199]s. Dans notre travail, 32 caractéristiques sont extraites expérimentalement du ca-
ractere : 29 caractéristiques statistiques et 3 structurelles.

5.2.2.1 Caractéristiques statistiques

e Caractéristiques a base des moments. Les moments de Hu (1962) sont bien connus
comme étant invariant a la taille, la translation et la rotation de caractere, et ils fonc-
tionnent plus rapidement (moins de temps consommé) et sont moins sensibles au bruit.
Ce sont des mesures statistiques pures de la distribution des pixels autour du centre de
gravité du caractere. Leurs efficacité et leurs robustesse les rendent tres utile pour décrire
les formes dans la reconnaissance de caracteres [CAS 87 ; CHI 99]. Ils sont donnés par :

¢1 = 120 + Moz (5.1)

92 = (M20 — Mo2)” + 41y (5.2)

¢3 = (N30 — 3M12)* + (3121 — M03)* (5.3)

¢4 = (N30 +N12)% + (M21 — M03)* (5.4)

s = (M30 — 3M2) (M30 + M2)[(M30 + M2)* = 3(M21 + M03) ]+ (5.5

+(3121 — 103) (M21 4+ M03)[3(M30 + M2)* — (21 +103)°]
N6 = (M0 — Mo2)[(M30 + M2)* — (M21 + M03)*] + 4111 (N30 + M12) (21 + Mo3)~ (5.6)
¢7 = (3M21 — M03)(M30 + Mi2) [(M30 + M2)* = 3(M21 + Moe3) ]+ (5.7)
(30— 3M12) (121 + M03) [B(M30 + M12)* — (M21 4 M03)?]

Afin de rendre les caractéristiques invariants par translation et changement d’échelle, nous
remplacons le moment géométrique par le moment central normalisé (7,,). Les nota-
tions 1), utilisés ci-dessus sont appelées les moments géométriques centraux normalisés.
Comme leur nom I’indique, pour obtenir ces moments, nous calculons le moment nor-
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malisé€ 1,4 a partir du moment central u,, qui est détermin€ par le moment géométrique.
Une description de ce procédé est montrée comme suit :
Les moments géométriques classiques m,, d’une image f(x,y) sont calculées selon la
formule suivante :
M N
Mpq = Z pryqf(x,y) (5.8)
x=1y=1
Ceci permet de calculer le centre de masse de I'image. Les moments centralisées U,
sont des moments géométriques de cette image par rapport au centre de masse (&, y) :

M N
Hpg = Z Z(x_f)p(y—y_)qf(xa)’) (3.9
x=1y=1
Ou
(%,5) = (@@) (5.10)
Mmoo~ Moo

Les moments centraux sont invariantes au translation. Pour les rendre invariants par
changement d’échelle, nous utilisons des moments normalisés 1,, définis par :

I (5.11)
Hoo
Avec
7=—p+q+17 Vp+q>2 (5.12)

2
Un exemple de I’utilisation de ces caractéristiques est illustré dans la figure 5.3.

(a) (b)
Hu moments Dy O, Ds 9y Os O O
(a) 0.5380 | 0.1874 | 0.0589 | 0.0326 | 0.0014 | 0.0141 -1.054-04
(b) 0.5389 | 0.1882 | 0.0540 | 0.0294 | 0.0012 | 0.0128 -8.926-05

FIGURE 5.3 — Exemple d’une transformation : (a) Chiffre "9" original, (b) Rotation de
chiffre "9"

e Caractéristiques a base d’histogrammes de projections et de transitions . Les his-
togrammes de projections et de transitions calculent, respectivement, le nombre de pixels
de premier plan et le nombre de transitions de premier plan au arriere-plan dans une direc-
tion spécifiée (horizontale, verticale et les deux diagonale (45°, 135°)). Pour une image
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f(x,y), nous considérons les quatre directions :

1. Projection horizontale :

j=1

2. Projection verticale :

Hp(j) =} f(i.j), 1<j<m (5.14)

3. Projection diagonale 45° :

Hpgr (k)= ), f(i,j), 1<k<m+n-—1 (5.15)
Jj=min(k,m),
i=k—j+1,i<n
4. Projection diagonale 135° :
Hpgr (k)= ), f(i,j), 1<k<m+n-—1 (5.16)
j:min(k7m),
i=k—j+1,i<n
5. Transition horizontale :
HTypu (i) = NBTNB(f,i,H), 1<i<n (5.17)
6. Transition verticale :
7. Transition diagonale 45° :
HTNBDJr(k) :NBTNB(f,i,D+), 1 §k§n+m—1 (519)
8. Transition diagonale 135° :
HTypp-(k) = NBTNB(f,i,D—), 1<k<n+m-—1 (5.20)

Ou : NBTNB(f,L,D) est une fonction qui permet d’évaluer le nombre de transition du
blanc au noir de la matrice image f, sur une ligne L, dans la direction D.

Vingt primitives sont extraites a partir d’histogrammes de projections et de transi-
tions :

— Nous avons calculé, pour les histogrammes de projection horizontale et pour tout les
histogrammes de transitions (horizontale, verticale et les deux diagonales (45°/135°)),
la moyenne, la variance et le maximum.

— Pour les histogrammes de projection verticale et diagonale (45°/135°), nous avons
calculé seulement la moyenne et la variance due a la non-influence de la valeur
maximum.

La figure 5.4 présente les histogrammes de projections pour un chiffre (8).
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- L

(@) (©) (d) (€)

FIGURE 5.4 — Histogrammes de projections. (a) Chiffre squeletté, (b) Projrction horizon-
tale, (c) Projection verticale, (d) Projection Diagonale 45°, (e) Projection Diagonale 135°

e Caractéristiques de densités. La densité de chaque caractere squeletté est le rapport
entre de pixels de premier plan et ’aire de I’image, calculée par la formule suivante :
nxm

Ou p(i, j) est la valeur de pixels constituent I’objet. m et n sont la longueur et la largeur
de I’'image de caractere respectivement.

5.2.2.2 Caractéristiques structurelles

e Caractéristiques de point extréme . Correspond au début/fin d’un segment de ligne
dans le squelette de caractere avec seul voisin (figure 5.5).

e Caractéristiques de points de croisement . Un point de croisement relie trois branches
ou plus (trois voisin) dans I’'image (figure 5.5).

e Caractéristiques d’occlusions. Correspondent aux contours intérieurs du caractere
squeletté (figure 5.5). Ils se distinguent par leur degré d’inclusion (intégrale ou par-
tielle) dans I’image.

Points extrémes

]

N\

Occlusion Point de croisement

(@) (b)

FIGURE 5.5 — Caractéristiques structurelles. (a) Chiffre " 2 ", (b) Points extrémes, point
de croisement et occlusion extraites a partir du squelette de chiffre " 2 "
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5.2.3 C(lassification

Cette étape expose I’approche proposée pour la classification automatique des ca-
racteres manuscrits en utilisant une combinaison entre le systéme immunitaire artificiel
AIRS et la méthode qualitative QRBS. Nous allons appliquer le systeme résultant AIS-
QRBS [MER 16], sur des caracteres isolés, tout en proposant les traitements adéquats
pour la construction des meilleures images d’entrée de ce systeme. Nous présentons par
la suite deux projections de ce systeme : la premiere est une méthode de classification
par I’algorithme AIRS, dans laquelle nous proposons 1’ utilisation de régles floues dans sa
phase de classification. La deuxieme est une méthode de classification par I’approche bio-
qualitative, ou on fait un appel a deux processus principaux : un processus de réduction
de la base de données et un autre de décision par des regles de pondération qualitatives.

5.3 Les approches proposées pour la reconnaissance de
caracteres manuscrits

5.3.1 L’algorithme AIRS

Dans cette section, nous testons la capacité du I’AIRS pour reconnaitre des formes
complexes (caracteres manuscrits) tout en explorons leur mécanisme d’adaptation a la
variabilité de ces formes.

5.3.1.1 Description de I’algorithme

L AIRS est un algorithme d’apprentissage supervisé inspiré du métaphore de systeme
immunitaire. Cet algorithme prend un antigéne comme entrée et produit un ensemble de
cellules mémoires comme sortie. Cet ensemble de cellules mémoires (MC) est considérés
comme une base représentative qui est utilisée durant la phase de classification. Dans
I’algorithme AIRS, les antigénes (Ag) représentent les données d’apprentissage et de test,
et les ARBs (Artificial Recognition Balls) représentent I’ensemble des anticorps.

L’algorithme AIRS est composé essentiellement de quatre étapes successives [JOU 09;
ZHU 11]: I'initialisation, I’identification de cellule mémoire et génération des ARBs, I’al-
location des ressources et compétition ; et I’introduction de cellule mémoire candidate.
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Préparation de

classifieur A

\ Apprentissage d’un antigene

Initialisation

A 4

Compétition
des ressources limitées

Apprentissage sur v

tous les antigenes
Sélection des cellules
mémoires

Classification

FIGURE 5.6 — Un apercu du cycle de vie de 1’algorithme AIRS

5.3.1.1.1 Initialisation

Lors de I’initialisation, toutes les données d’apprentissage (antigénes) sont normali-
sées de sorte que la valeur de la distance euclidienne entre chaque couple de vecteurs de
I’ensemble d’apprentissages est dans 'intervalle [0, 1]. Un seuil AT') est la valeur d’affi-
nité moyenne de tous ces antigenes. Il est calculé en utilisant 1I’expression suivante :

J

Tt

n
Z 1 affil’lilé(Agi,Agj)
=i+

n(n—1)
2

Ou n est le nombre de données d’apprentissage (antigenes), Ag; et Ag; sont deux
antigenes, et af finité(Ag;,Ag;) représente la distance euclidienne entre les vecteurs ca-
ractéristiques de ces deux antigeénes.

Cette valeur étant calculée, s’utilise ensuite pendant la phase d’apprentissage afin de
déterminer si des cellules de mémoire candidates, évoluées dans cette phase, peuvent
remplacer les cellules mémoire existants dans le classifieur (ce point sera expliqué ulté-
rieurement).

Apres la normalisation, 1’étape suivante consiste a initialiser le pool de cellules mé-
moires (memory cell pool MC). L’initialisation du MC est une étape facultative, elle
consiste a sélectionner aléatoirement un certain nombre d’antigenes pour les transformer
en cellules mémoires. De méme maniere on a initialisé I’ensemble des ARBs.

Pour chaque échantillon d’apprentissage Ag, nous effectuons les étapes d’apprentis-
sage suivantes :

seuild'af finité = :

(5.22)

5.3.1.1.2 Apprentissage de I’antigéne

A. Identification de cellule mémoire et génération des ARBs

Cette étape a pour but de sélectionner, a partir de I’ensemble MC, une cellule mémoire
MCmarch, qui a la plus haute valeur de stimulation par rapport a 1’antigéne en cours de
traitement.
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MCatch = ArgMAXmeeMCAg.cStimulation(Ag, mc) (5.23)

La stimulation est la fonction inverse de I’affinité, c’est-a-dire une affinité a faible
valeur implique une stimulation antigénique plus importante. Elle est définie par 1’ex-
pression 1 — dist(Ag,mc) ou dist désigne la distance euclidienne entre les deux vecteurs
sélectionnés.

Une fois mc,,qc, identifiée, elle sera utilisée pour générer de nouvelles ARBs (clo-
nage). Ensuite, ces nouveaux clones sont ajoutés a la population des ARBs préexistants.
Le nombre de clones est calculé comme suit :

nombre_clones = hyper_colonale_rate x clonale_rate x stimulation(Ag, mcpazch)
(5.24)
Chaque caractéristique du nouveau clone peut €tre mutée a un taux de mutation dé-
fini, selon la fonction de mutation que nous avons proposé (décrite dans I’annexe), afin de
maintenir la diversité entre les candidats des cellules mémoires.

B. Allocation des ressources et compétition

Le but de cette partie de 1’algorithme est de développer une bonne cellule mémoire
candidate afin de mieux classer un antigéne donné. Ceci est fait en ajoutant un processus
d’allocation de ressources qui permet de réduire le colit de calcul dans la génération des
clones. Ce processus est lié a la stimulation de chaque élément d’ARB (Ab) avec I’anti-
gene courant et un taux de clonage prédéfini. Ce processus peut étre décrit dans la figure
suivante :

N

Stimuler 'ensemble ARB

z avec l'antigéne

Effectuer la compétition
des ressources €

Vv

Normaliser les valeurs de
stimulation d’ARB

Condition

h 4

d'arrét
Allouer des ressources
limitées en fonction de la

stimulation

Générer des clones mutés

d'ARBs survivants A4
ARB pruneau avec des
ressources insuffisantes

FIGURE 5.7 — Processus d’allocation des ressources et compétition

Un membre d’ARB avec une stimulation antigénique plus élevée sera fourni avec un
grand nombre de ressources. Puis, les membres d’ARB avec des stimulations antigénique
plus petits et ceux qui n’ont pas de ressources sont éliminés du systeme.
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ressources = stimulation(Ag,Ab) x clonale_rate (5.25)

Ce processus d’allocation des ressources est répété jusqu’a ce que la stimulation
moyenne S; , pour chaque sous-ensemble de la classe d’Ab, soit supérieur au seuil d’affi-
nité AT.

|ARB;|
Abj.stim
j=1

|ARB;|

Ou i = 1,2,...,nc, nc représente le nombre de classes, |[ARB;| représente le nombre
d’ARBs appartenant a la i classe, et Ab;.stim représente le niveau de stimulation de la
Jj™¢ ARB de la i classe.

A ce point, la population ne se compose que des ARBs ayant la stimulation la plus
élevée avec I’antigéne donné, et sont enfin préts pour la phase finale de 1’apprentissage.

C. Introduction de cellule mémoire candidate

Apres que la valeur totale de stimulation dans toutes les classes atteint le seuil d’affi-
nité, on choisit parmi les ARBs restants, une cellule mémoire candidate, mc q,gigare QUi a
la stimulation la plus élevée avec I’antigene d’apprentissage. Cette cellule mémoire can-
didate est ajoutée a I’ensemble de cellules mémoires en utilisant 1’algorithme expliqué
dans [JOU 09] comme suit :

S = Abj € ARB; (5.26)

Algorithme 5.1 : Mise a jour de I’ensemble de cellules mémoire

Données : Ag=antigene.

Résultat : mc=cellule mémoire apparié.
Calculer

CondStim < stimulation(Ag,mccondidate)
MatchStim <— stimulation(Ag, mcparch)
CellAff < affinité(mccondidatea mcmatch)
si (CondStim>MatchStim) alors

si (CellAff < AT % ATS) alors
| MC < MC —mcpaen

fin

MC <+ MC+ MCcondidate
fin

La cellule mémoire candidate est ajoutée au pool de cellules mémoire MC seulement
si elle est plus stimulée par Ag que mcqcp- De plus, si Iaffinité entre mceongigare €t
MCparch €St inférieure a AT x ATS (ou AT est le seuil d’affinité calculé lors de I'initiali-
sation, et AT'S est un parametre défini par 1’utilisateur nommé : affinity threshold scalar),
alors mc ondidate remplace mc,qqc;, dans MC.

Une fois que la cellule mémoire candidate a été évalué pour 1’addition dans le MC éta-
blie, I’entrainement sur cet antigene se termine. L’antigéne suivant est ensuite sélectionné
a partir de I’ensemble d’apprentissage et les sous-€tapes A., B. et C. sont répétées jusqu’a
ce que tous les antigenes soient présentés au systeme. Un pool de cellules mémoires fi-
nal est généré et prét pour la classification. Cet ensemble résultant représente et couvre
théoriquement I’espace de distribution total de I’ensemble d’exemples d’apprentissage.

Une vue plus simple de ces étapes est illustrée par I’algorithme 3.4 du chapitre 3.
Les détails de ces étapes d’apprentissage seront représentés dans 1’annexe A sous-forme
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algorithmique.

5.3.1.1.3 Classification

Lorsque le processus d’apprentissage est terminé, le pool de cellules mémoire ré-
sultant devient le coeur de 1’AIRS. La classification des exemples de test est effectuée
par deux manieres. Dans la premicre, nous utilisons le principe de K-plus-proche voi-
sin (KNN) [SER 13] ot se trouvent les k meilleures correspondances aux exemples de
données, et la classe est déterminée par la majorité de votes.

Dans la deuxieme, le concept de flou est introduit, car il existe quelques problemes
avec I'utilisation de 1’approche KNN. L’un de ces problemes est que, généralement, cha-
cun des voisins trouvés a une importance similaire aux autres voisins dans I’affectation
de I’étiquette de classe du vecteur d’entrée. Un autre probleme est que, quand un vecteur
d’entrée est attribué a une classe, il ne détermine pas la force d’adhésion (d’appartenance)
a cette classe [KEL 85]. Le K-plus proche voisin flou (Fuzzy-KNN) [CHI 12] est utilisé
dans ce cas pour surmonter les limites de la KNN en attribuant une appartenance de classe
a chaque caractere de test [MER 14]. Le concept des ensembles flous dans cette approche
est utilisé, dont les éléments ont un degré d’appartenance. Dans la théorie des ensembles
classiques, un élément appartient ou non a un ensemble. Dans les ensembles flous, les
éléments de I’ensemble ont une fonction d’appartenance attachée a eux dans I’intervalle
réel [0, 1].

L’approche Fuzzy-KNN trouve les k les plus proches voisins de 1I’exemple de test, et
attribue par la suite une valeur d’appartenance pour chaque exemple a toutes les classes.
Cette valeur d’appartenance dépende de la classe de ses k plus proches voisins. Un nouvel
exemple X a une appartenance u;(X ), pour une classe i, donnée par :

(L
=1 g
ui(X) = « (5.27)

k 1 )
~ome

r(——
j:1 d(X,Xj)m*

Ou : u;; donne le degré d’appartenance du j*"* vecteur de I’ensemble d’apprentissage
ala i classe. d(X,x;) est la distance entre X et sonj“"® voisin le plus proche x;. Le
parametre m détermine comment la distance est fortement pondérée lors du calcul de
I’appartenance a une classe.

La classe affectée au vecteur X est donnée par :

agkal

g

argmaxi<, (ui(X)) (5.28)
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Le pseudo code de I’algorithme Fuzzy-KNN est présenté comme suit [KEL 85] :

Algorithme 5.2 : Pseudo code du Fuzzy-KNN

Données : x de classification inconnue
Soitk, 1 <k <n.
i=1
tant que k — nn a x trouvé faire
Calculer la distance dist(x,x;)
sii <k alors

| Inclure x; dans I’ensemble de k — nn.
fin
sinon si x; plus proche de x que tout plus proche voisin précédent alors
Supprimer le plus éloigné des k — nn
Inclure x; dans I’ensemble de k — nn.

fin
i=i+1
fin
i=1

tant que x est assigné une appartenance d toutes les classes faire
Calculer I’équation 5.27
i=i+1.
fin

Pour la décision de Fuzzy-KNN, chaque caractere a une appartenance de 1 aux classes
qui figurent dans les k plus proches voisins, et une appartenance de 0 aux autres classes,

et est attribué 4 la classe qui a la valeur d’appartenance la plus élevée.

5.3.1.2 Parametres de I’algorithme

Comme mentionné précédemment, I’algorithme AIRS a un certain nombre de para-
metres configurables par I'utilisateur pour affiner le processus d’apprentissage a des pro-
blématiques spécifiques des domaines. Il a été montré par Watkins [WAT 01] que cette
technique reste relativement stable (en termes de précision de classification) dans une
gamme de parametres sur différentes bases de données standard. Cette section donne un

bref apercu de la nature et I’effet spécifique de chacun des parametres d’algorithme.

o Affinité (Affinity). Une mesure de la "proximité" ou de la " similarité" entre deux

anticorps ou antigenes. Dans I’implémentation courante, elle n’est autre que la dis-
tance euclidienne entre deux vecteurs de caractéristiques, ses valeurs appartiennent
a l’intervalle [0, 1]. En outre, une petite valeur d’affinité indique une forte similarité
entre les vecteurs.

Boule de reconnaissance artificielle (Artificial Recognition Ball ARB). I’ ARB
est également connu sous le nom B-Cell. Un ARB se compose d’un anticorps, d’un
comptage du nombre de ressources détenues par la cellule, et d’une valeur courante
de stimulation de cette cellule.

Cellule mémoire candidate (Candidate memory cell). Un anticorps de I’ARB, de
la méme classe comme 1’antigéne d’apprentissage, qui a été le plus stimulé apres
I’exposition a I’antigene donné.

o Ensemble de tests (testing set). Une collection des antigenes utilisés pour évaluer
la performance de classification du AIRS.
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e Ensemble d’apprentissage (training set). Une collection des antigeénes utilisés pour
la formation de I’ AIRS.

e Nombre d’exemples d’initialisation (Number of Initialisation Instances). Le nombre
d’exemples d’initialisation est le nombre d’instances de I’ensemble d’apprentissage
choisis au hasard et utilisés pour initialiser le pool de cellules mémoire. Ce para-
metre peut €tre dans I’intervalle [0, nombre total de I’ensemble d’apprentissage],
et est généralement fixé a des faibles valeurs. La souplesse de ce parametre, en
particulier lorsqu’il est réglé sur des faibles valeurs, permet a 1’algorithme de dé-
terminer automatiquement le nombre et la nature des éléments de cellules mémoire
qui composent le classifieur produit.

e Ressources (resources). Les ressources placent une limite directe sur le nombre
d’ ARBs qui peut coexister dans la population ARBs. Chaque ARB alloue un nombre
de ressources basé sur sa valeur de stimulation et son taux clonale. Le nombre total
de ressources du systeme est réglé sur une certaine limite. Si le nombre de res-
sources consommées est supérieur au nombre de ressources autorisés a exister dans
le systeme, alors les ressources sont retirées de I’ensemble des ARBs les moins sti-
mulés jusqu’a ce que le nombre de ressources dans le systéme retourne au nombre
autorisé (alloué). Si toutes les ressources d’'un ARB donné sont retirées, alors cet
ARB est retiré de la population de cellules.

o Seuil d’affinité (Affinity_threshold AT). Le seuil d’affinité est la valeur d’affinité
moyenne parmi tous les antigenes de I’ensemble d’apprentissage ou parmi un sous-
ensemble sélectionné de ces antigenes d’apprentissage.

o Seuil d’affinité scalaire (Affinity_threshold_scalar ATS) . Une valeur comprise
entre 0 et 1 qui, lorsqu’il est multiplié par le seuil d’affinité, fournit une valeur de
coupure pour le remplacement des cellules mémoire dans le cycle d’apprentissage
d’AIRS.

AT S a I’effet le plus direct sur le remplacement de cellules mémoires. Autrement
dit, une cellule mémoire nouvellement évoluée (candidate) remplace une cellule
mémoire déja établie (match) si et seulement si elle est plus stimulée par I’antigene
d’apprentissage et I’affinité entre les deux cellules mémoires (candidate et match)
est inférieure au produit de I’AT et ’AT'S.

En outre, ’AT S fournit un moyen de réglage automatique de I’AT en le rendant plus
souple (inférieure a la moyenne) ou plus dur (supérieur a la moyenne). L’effet de
ramollissement de I’AT" provoque moins de remplacement des cellules mémoires.
L’inverse est vrai lorsque le seuil est plus dur. Les valeurs courantes pour ce para-
metre utilisateur sont dans I’intervalle [0,1, 0,3], qui est une atténuation considé-
rable de la moyenne, provoquant moins de remplacement, et donc un plus grand
pool de cellules mémoires (diversité des exemples), et avec une classification plus
efficace.

o Seuil de stimulation (stimulation threshold). Un parametre entre 0 et 1 utilisé
comme un critere d’arrét pour I’apprentissage sur un antigeéne spécifique. Pour I’im-
plémentation courante, uniquement lorsque la valeur de stimulation moyenne des
ARBs de chaque classe est supérieure au seuil de stimulation qui fait 1’arrét d’ap-
prentissage en réaction a un antigene particulier. Ce parametre controle la quantité
de raffinement effectué sur les ARBs pour un antigéne donné, et donc a quel point
les ARBs seront en réaction a 1’antigene.
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e Taux clonale (Clonale_rate). Une valeur entiere utilisée pour déterminer le nombre
de clones a produire par un ARB apres avoir répondu a un antigene donné.

Le taux clonale est utilisé dans trois endroits de 1’algorithme. En premier lieu, il
est utilisé en conjonction avec le taux d’hypermutation pour déterminer le nombre
de clones d’une meilleure cellule mémoire correspondante (match) qui peut créer
a la population d’ARB. En second lieu, il est utilisé pour déterminer le nombre
de clones crées par chaque ARB pendant la phase de clonage d’ARB. Enfin, il est
multiplié par la stimulation normalisée d’un ARB pour déterminer leurs ressources
allouées. Cela signifie que le nombre de clones ARB créés sera dans I'intervalle
de [0, Taux clonale]. Cela implique aussi que les ressources allouées pour un ARB
seront également dans cet intervalle, ce qui a un effet sur le nombre total de res-
sources qui devraient étre allouées. Par conséquent, le taux clonale a un double role
en tant que facteur d’allocation des ressources et facteur de mutation clonale pour
la population de cellules. Les valeurs typiques pour le taux clonale sont 10.

e Taux d’hypermutation (hypermutation_rate) . Une valeur entiere utilisée avec
le taux clonale et la stimulation des cellules pour déterminer le nombre de clones
mutés qu’une cellule mémoire match peut créer. Comme mentioné précédemment,
le nombre de clones sera dans ’intervalle [0, Taux clonale] qui est alors augmenté
par un facteur du taux d’hypermutation. Dans I’'implémentation actuelle, la cellule
mémoire sélectionnée injecte au moins « taux d’hyper mutation * taux clonale *
valeur de stimulation » de clones mutés dans la population cellulaire au moment de
I’introduction de lantigene.

e Taux de mutation (mutation_rate) . Un parametre compris entre 0 et 1 qui indique
la probabilité de mutation de chaque caractéristique donnée d’un ARB.

5.3.2 L’approche bio-qualitative

Le but de tout algorithme d’apprentissage consiste a former une généralisation, a par-
tir d’un ensemble d’entrailnement d’objets étiquetés, afin de maximiser la précision de
la classification de nouveaux objets. La précision maximale dépend principalement de
la qualité des données d’entrée et de I’adéquation de I’algorithme d’apprentissage choisi
pour ces données. La présence des cas d’échantillons d’entrainement chevauchés, mal
étiquetés ou bien bruités peut fortement dégrader la précision de la classification corres-
pondante, et par conséquent, les limites de décision qui en découlent seront difficiles.

La plupart des travaux, dans le domaine de RdF, sont basés sur des décisions nettes ou
floues pondérées par des probabilités numériques ou degrés de croyance. En fait, les deux
approches n’ont pas une signification parfaite et doivent encore €tre mises au point pour
donner plus de sens aux problemes de classification. L’utilisation de 1’approche qualita-
tive comme un moyen naturel, qui est proche de la perception humaine, peut augmenter
la compréhension aux problemes de classification, et plus précisément, dans la reconnais-
sance de caracteres d’écriture.

Au regard au schéma de la figure 5.1, le déroulement de 1’approche proposée se passe
par deux phases principales : la phase de réduction de données (optimisation) et la phase
de classification.
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5.3.2.1 L’algorithme AIS pour la réduction de données

Le processus de réduction de donnée n’est pas comme ’extraction de caractéris-
tiques ou la sélection de caractéristiques. Le processus d’extraction de caractéristiques
représente le caractére entier comme un petit ensemble de caractéristiques pertinentes
sous forme d’un vecteur, et le processus de sélection de caractéristiques choisit un sous-
ensemble, a partir de ce premier ensemble de sorte que 1’espace de caractéristiques est
réduit de fagon optimale selon un certain critere [MOT 02]. Ces deux processus visent a
réduire la quantité de données en représentant les caracteres dans des petits ensembles
de caractéristiques et en se concentrant sur les données pertinentes. La représentation de
données dans ces deux cas a changé, mais I’ensemble total de leurs exemples n’a pas
changé. En fonction de ces caractéristiques, le module de réduction de données permet la
réalisation de ces deux modifications.

Le module de réduction des données est le processus ou un plus petit ensemble de
prototypes est sélectionné et utilisé pour la phase de classification. Les candidats résul-
tants peuvent contenir soit des membres du prototype de 1I’ensemble original de données
ou de nouveaux objets formés en utilisant les modeles originaux. Ce module permet de
fournir des améliorations significatives dans la précision de la classification ainsi que la
réduction de stockage et de temps de calcul nécessaire.

Par exemple : soit un ensemble de données D de n éléments, D = {d;,d,,--- ,d,} ou
d; représente un élément de cet ensemble. Chaque d; a deux attributs : vecteur de carac-
téristiques (d;. f) et étiquette de classe (d;.c € C ={1,2,---,k}). L’objectif du processus
de réduction de données est de trouver a partir de I’ensemble original D, un ensemble
condensé D' tel que |D'| < |D|.

Le méta heuristique proposé permet de traiter le probleme d’apprentissage en termes
d’optimisation et de complexité. Les systeémes immunitaires artificiels étant auto-organisés
alors adaptatifs, apprenants et évolutifs, ils présentent certaine valeur heuristique et des
capacités d’optimisation potentielles.

Les cellules mémoire du systéme immunitaire ont la capacité de regrouper les enva-
hisseurs étrangers par rapport a leur origine, et elles produisent des réponses immunitaires
en fonction de ce groupement [SAH 07]. Dans notre travail, cette capacité de regroupe-
ment du systeme immunitaire a été utilis€ée comme source d’inspiration pour concevoir
I’algorithme de réduction de données.

L’algorithme AIS prend un antigéne comme entrée et produit un ensemble de cellules
mémoire en tant que sortie. Cette ensemble de cellules mémoire est considéré comme
I’ensemble condensé de prototypes qui est utilisé par le QRBS lors de la classification.
Dans I’algorithme AIS, les antigénes Ag se réferent aux données d’apprentissage et de
test, les cellules mémoire MC sont les points de données représentatives (prototypes), et
les boules de reconnaissance artificielles ARB désignent un groupe d’anticorps Ab.

En projetant I’exemple précédent : D est considéré comme 1’ensemble des antigenes
AG = {Ag1,Ag>, -+ ,Ag,} . LUalgorithme AIS est utilisé pour obtenir I’ensemble D’ qui
est synonyme au pool de cellule mémoire, MC= {mci,mc;,--- ,mcy}, ot m < n et mc;
est une cellule mémoire ayant deux caractéristiques similaires a celles d’un antigene par-
ticulier. Pour tout mc;, mc;.c € C = {1,2,--- /k} est la classe correspondante et mc;. f est
le vecteur caractéristique.

Une simple vue d’étapes de 1’ AIS utilisé pour la réduction des données est illustré
dans la figure suivante :
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Pool de Cellules Mémoire

Comparaison

MCatch

MCeandidate

FIGURE 5.8 — Une illustration de différentes étapes de I’algorithme AIS pour la réduction
des données

5.3.2.2 L’algorithme QRBS pour la classification

La phase de réduction des données consiste a trouver ou extraire le nombre optimal
de cellules mémoire MC représentant les caractéristiques pertinentes de I’ensemble d’ap-
prentissage qui donnera une précision de classification la plus élevée. L’algorithme AIS
présenté dans la section précédente est appliqué pour réduire la dimensionnalité de 1’en-
semble de d’apprentissage tout en gardant les meilleurs candidats. Les valeurs optimales
des parametres de 1’algorithme AIS conduisant a I’ensemble optimal d’apprentissage sont
présentées au tableau 5.1. Ces valeurs sont définies expérimentalement. Les résultats de
I’ AIS sont soumis au QRBS pour extraire des regles pondérées par des degrés qualitatifs
qui servent a classer des objets inconnus.

Le but de I’introduction de I’approche qualitative QRBS dans la phase de décision est
également double : d’une part, il permet de traiter a la fois I'imprécision et I’incertitude
dans les caracteres manuscrits en utilisant des regles qualitatives pour les reconnaitre.
Deuxiemement, il permet d’optimiser la prise de décision finale en introduisant le proces-
sus de prise de décision optimal.

L’algorithme QRBS est composé principalement de deux sous-systemes : un généra-
teur automatique de regles et un systeme d’inférence. Le premier sous-systeme génere
des regles de classification a partir de I’ensemble d’apprentissage optimisé. Le deuxieme
sous-systeme consiste a classifier des nouveaux objets a partir de I’ensemble de tests.

Cet algorithme montre sa supériorité par rapport aux autres approches numériques
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[SER 06; BEL 10]. Cependant, le nombre de regles augmente lorsque 1’ensemble d’ap-
prentissage est grand et le nombre de classes est important. Cela peut augmenter le
temps d’exécution et peut diminuer la performance de 1’algorithme. Pour minimiser cette
contrainte, I’ensemble d’apprentissage est optimisé en réduisant sa taille et en préservant
les meilleurs candidats représentatifs.

Les résultats expérimentaux de notre systeme sur différentes bases de données montrent
le potentiel de I’introduction de cette approche qualitative dans la phase de décision.

5.4 Résultats expérimentaux

5.4.1 Bases de données

Pour évaluer les performances de notre systeme, deux types de caracteres manuscrits
ont été employés : les chiffres manuscrits obtenus a partir de la base de caracteres manus-
crits MNIST [LEC 98], et des échantillons de lettres anglaises manuscrites de [GAU 09].
La base de données MNIST pour « Modified ou Mixed National Institute of Standards and
Technology » est une base de données de chiffres arabes manuscrits. Elle est considérée
comme un jeu de données tres utilisé en apprentissage automatique [DEN 12].

Vu que la problématique de la reconnaissance d’écriture manuscrite est difficile a
résoudre, la base MNIST reste un bon test pour les algorithmes d’apprentissage. elle est
également devenue un test standard. Elle regroupe 60000 images d’apprentissage et 10000
images de test, issues d’une base de données antérieure, appelée simplement NIST. Les
chiffres sont en noir et blanc dans une image de niveau de gris de taille 28x28 pixels,
ou 784 pixels au total comme des caractéristiques [DEN 12]. La base notée MNIST de
chiffres manuscrits présente I’avantage d’€tre une base de référence dans la communauté
scientifique [LeC 98].

La reconnaissance de chiffres manuscrits est presque au méme niveau de difficulté que
la reconnaissance de caracteres manuscrits. La seule distinction entre eux réside dans la
taille du vocabulaire, les chiffres manuscrits ont un vocabulaire trés restreint (10 chiffres).

La deuxieme base de données proposée par Dinesh Dileep Gaurav [GAU 12] contient
650 échantillons de lettres anglaises de A a Z, avec 25 images pour chaque lettre. Les
images montrées ci-dessous tirées de ces deux bases données indiquent une idée sur les
bases d’apprentissage employées.
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FIGURE 5.9 — Un échantillon de chiffres de la base de données MNIST [LEC 98]
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FIGURE 5.10 — Un échantillon de lettres anglaises manuscrites [GAU 12]

Afin d’évaluer la performance de notre approche sur les chiffres et les lettres manus-
crites isolés, la base de données est divisée en deux parties. La premiere partie est com-
posée d’un ensemble d’images d’apprentissage (8000 images de chiffres et 500 images
de lettres), et la deuxieme partie contient un ensemble d’images de test (2000 images de
chiffres et 150 images de lettres).

Apres la préparation de la base de données, un programme informatique, mettant en
ceuvre 1’approche proposée, a été développé avec et sans I'utilisation de I’ AIS. Le pro-
gramme a été testé sur ces bases de données. L’évaluation de performances de 1’approche
proposée est présentée, et les résultats expérimentaux sont donnés, discutés et comparés
avec d’autres approches.

5.4.2 Evaluation de PAIS

La premiere étape de 1’apprentissage consiste a effectuer plusieurs tests pour initialiser
les parametres (Taux clonale, Taux hyper_clonale, Taux d’hypermutation, Taux de muta-
tion et Seuil d’affinité scalaire) qui sont nécessaires pour le calcul du nombre de clones,
les ressources d’ARBs et la fonction de mutation. Les valeurs optimales des parametres
de I’algorithme AIRS conduisant a un ensemble optimal d’apprentissage sont présentées
dans le tableau 5.1.

Tableau 5.1 — Parametres de sélection pour AIRS.

Parametres Valeurs
Taux clonale 10
Taux hyper_clonale 4
Taux de mutation 0.1
Taux d’hypermutation 15
Seuil d’affinité scalaire 0.01

L’utilisation de I’ AIRS avec I’approche KNN dans la phase de classification donne un
résultat de performance de 95.75% pour les chiffres et 84.66% pour les lettres, avec k=3.
Comme premier essai, ce résultat est prometteur pour une reconnaissance des caracteres
manuscrits.

Pour voir I’effet des parametres initiaux sur la précision de classification, nous avons
effectué des expériences sur des parametres qui influent sur la variation de nombre d’ ARBs
initial (ARB population) et le nombre de clones (number of clones). Le but principale de
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cette étude est de déterminer quel effet et quelle modification doit retourner ces parametres
afin d’éviter les influences négatives sur la précision de classification.

La figure 5.11 montre I’effet de la variation du nombre d’anticorps initial (ARB) dans
I’intervalle [10, 800], sur le taux de reconnaissance au cours de la phase d’apprentissage.
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FIGURE 5.11 — Taux de reconnaissance en fonction de I’initialisation des ARB

La figure 5.12 montre I’effet de la variation du nombre de clones dans I’intervalle [40,
1000] sur le taux de reconnaissance au cours de la phase d’apprentissage
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FIGURE 5.12 — Taux de reconnaissance en fonction du nombre de clones

Les figures 5.11 et 5.12 montrent qu’avec I’augmentation de 1’ensemble des ARBs
initial et le nombre de clones, le taux de reconnaissance augmentent en méme temps.
Cette amélioration du taux de reconnaissance est due principalement a la diversité de la
population qui change leurs caractéristiques selon I’antigene présenté a son entrée. Cela
montre I’adaptation de 1’algorithme AIRS au changement des données d’entrée.

Dans le but d’examiner la maniere dont les valeurs du parametre taux clonale (clo-
nal_rate) affecte a la précision de la reconnaissance, des expériences prennent différentes
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valeurs de ce parametre dans I’intervalle [100, 1200]. Les résultats sont présentés dans la
figure 5.13 suivante :

100 t t A L L
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Taux de Reconnaissance (%)

60 P S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S T
0 2 4 6 8 10 12

Taux Clonale (X107

FIGURE 5.13 — Les affections du parametre de taux clonale dans les performances du
systeme

D’apres la figure 5.13, les valeurs du parametre clonal_rate ont une influence im-
portante sur la précision de la reconnaissance de 1’algorithme. Cette influence est réduit
de maniere significative dans I'intervalle entier [900, 1200]. Ces résultats montrent que
I’algorithme a une diversité caractéristique, qui est montée par la variation du parametre
clonal_rate. Par conséquent, le principe de la fixation de parametre clonal_rate est d’assu-
rer un nombre suffisant de nouveaux anticorps qui sont ajoutés a la population d’anticorps
initial, ce qui garantira la diversité de la population d’anticorps.

En plus de cette caractéristique de diversité, nous pouvons caractériser I’AIRS aussi
par :

— La mémoire : la mémoire de 1’algorithme AIRS est dans le pool de cellules de
mémoire MC développé par 1’exposition a des données d’apprentissage (fait I’ex-
périence).

— L’adaptation : I’ adaptation se produit principalement dans I’ensemble d’ARB. Avec
chaque nouvelle expérience, AIRS évolue une cellule mémoire candidate en réac-
tion a cette expérience. Si cette cellule mémoire est d’une qualité suffisante, alors
la structure de mémoire est adaptée pour I’inclure.

— La prise de décision : la décision initiale est lorsqu’on trouve la cellule mémoire
la plus similaire a I’antigene d’apprentissage entrant. Cette cellule est utilisée en
tant que progéniture d’un pool de cellules en évolution. Au cours de la classifica-
tion, la décision primaire est basée sur les k cellules mémoire les plus semblables a
I’élément de données en cours de classement.

Les résultats de performance de 1’AIRS avec les approches KNN, Fuzzy_KNN et la Dis-
tance Euclidienne sont présentés dans le tableau 5.2.

Le tableau 5.2 montre qu’avec I'introduction de regles floues et fonctions d’apparte-
nances dans la phase de décision du systeme, il a une amélioration importante dans les per-
formances de classification. La classification de I’AIS_Fuzzy_KNN donne des meilleurs
résultats avec un taux de reconnaissance 96,50 % pour les chiffres et 86.66 % pour les
lettres.

En outre, il est important de noter que nous avons trouvé dans la base MNIST un
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Tableau 5.2 — Performances du AIS avec les approches KNN, Fuzzy-KNN et la Distance
Euclidienne.

Classificateurs Taux de Reconnaissance (%)
Chiffres Lettres
AIRS_ Distance Euclidienne 91.05 80.66
AIS_KNN (k=3) 95.75 84.66
AIS_Fuzzy_KNN (k=3) 96.50 86.66

certain nombre de chiffres tres similaires appartenant aux différentes classes c’est-a-dire,
ayant le méme vecteur d’attributs mais étiqueté de maniere différente, ce qui pose le
probleme de la confusion entre les différentes classes et ainsi diminuer le taux de recon-
naissance.

Nous avons trouvé plusieurs chiffres mal classés a partir de la base de données MNIST,
citons quelques exemples :

7 I] 7 sont similaires au chiffre 7 mais étiquetés en tant que chiffre 1.

a est similaire au chiffre 3 mais étiquetés en tant que chiffre 2.

J est similaire au chiffre 5 mais étiquetés en tant que chiffre 3.

6\' est similaire au chiffre 9 mais étiquetés en tant que chiffre 4.

6" est similaire au chiffre 6 mais étiquetés en tant que chiffre 5.

5 est similaire au chiffre 9 mais étiquetés en tant que chiffre 5.

La plupart des classifieurs consacrés a résoudre le probleme de chevauchement, basés
sur le concept de répartition, sont incapables de classer correctement un objet appartenant
a différentes classes avec le méme degré d’appartenance. Ce dernier sera classé de facon
aléatoire. Ce cas est tres fréquent dans la reconnaissance de caracteres manuscrits, et peut
survenir en particulier lorsque les caractéristiques des objets sont quasi similaires et par
conséquent conduisent a la saturation de la base de connaissances. Pour traiter ces cas, le
concept qualitatif est introduit, avec la prise de décision optimale.

5.4.3 Evaluation de ’AIS_QRBS

La phase de classification consiste a la sélection des valeurs optimales pour le réglage
des parametres du classifieur qui va générer le meilleur taux de reconnaissance. Pour
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déterminer ces valeurs et par conséquent, obtenir des résultats expérimentaux optimaux,
nous testons I’influence et I’efficacité de I’ AIS dans le processus en changeant différents
parametres.

La meilleure performance de classification par AIS_QRBS : 98,00 % a été obtenue
avec une réduction des données de 17,65 % sur les chiffres, et 96,66 % a €té obtenue avec
une réduction des données de 19,42 % sur les lettres.

Les résultats obtenus par I’approche qualitative sans et avec 1’introduction de 1’ AIS sur
I’ensemble d’apprentissage, de la base MNIST, sont illustrés dans les deux tableaux sui-

vants :

Tableau 5.3 — Résultats de la classification de la base MNIST avec 1’approche qualitative

SEUIL PAS
10 20 30 40 50

0.99 NBR. 3520 NBR. 6720 NBR. 9920 NBR. 13120 NBR. 16320
NBRO. 2653 NBRO. 4771 NBRO. 6599 NBRO. 8132 NBRO. 9601
TAUX. 86% TAUX. 94% TAUX. 94.5% TAUX 97% TAUX. 97 %

0.95 NBR. 4510 NBR. 10710 NBR. 18910 NBR. 29110 NBR. 41310
NBRO. 2574 NBRO. 4636 NBRO. 6413 NBRO. 7901 NBRO. 9554
TAUX. 87% TAUX 93.5% TAUX. 94.5% TAUX. 97 % TAUX. 97.5%

0.9 NBR. 16500 NBR. 29110 NBR. 98700 NBR. 306900 NBR. 1341300
NBRO. 2503 NBRO. 4528 NBRO. 6226 NBRO. 7732 NBRO. 9341
TAUX. 87.5% TAUX. 94.5% TAUX. 95% TAUX. 97.5% TAUX. 97.5%

0.85 NBR. 1613480 | NBR. 40846680 | NBR. 2.8629+8 | NBR. 1.15864+9 | NBR. 3.4503+9
NBRO. 2476 NBRO. 4406 NBRO. 6093 NBRO. 7511 NBRO. 93489
TAUX. 87.5% TAUX. 93.5% TAUX. 96.5% TAUX. 97.5% TAUX. 97%

NB.

NBR : Nombre de regles générées.
NBRO : Nombre de regles optimisées.
TAUX : Taux de classification.

PAS : Cardinal de la subdivision.

Tableau 5.4 — Résultats de la classification de la base MNIST avec la méthode AIS_QRBS

SEUIL PAS
10 20 30 40 50

0.99 NBR. 3200 NBR. 6410 NBR. 9600 NBR. 12800 NBR. 16000
NBRO. 281 NBRO. 465 NBRO. 677 NBRO. 840 NBRO. 966
TAUX. 89% TAUX. 96% TAUX. 96.5% TAUX. 97.5% TAUX. 97.5%

0.95 NBR. 4000 NBR. 7100 NBR. 18000 NBR. 28000 NBR. 40000
NBRO. 263 NBRO. 453 NBRO. 627 NBRO. 776 NBRO. 927
TAUX. 89.5% TAUX. 95.5% TAUX. 96% TAUX. 97.5 % TAUX. 98 %

0.9 NBR. 12900 NBR. 76600 NBR. 278700 NBR.651600 NBR.1264500
NBRO. 253 NBRO. 437 NBRO. 600 NBRO. 742 NBRO. 922
TAUX. 90% TAUX. 96.5% TAUX. 96.5% TAUX. 98% TAUX. 97.5%

0.85 NBR.102800 NBR.1025500 NBR.8108400 NBR.25611200 | NBR.62514000
NBRO. 243 NBRO. 410 NBRO. 574 NBRO. 708 NBRO. 814
TAUX. 90% TAUX. 95.5% TAUX. 96.5% TAUX . 97.5% TAUX. 97%
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L’analyse des valeurs figurant dans les tableaux 5.3 et 5.4 montre que le taux de clas-
sification est d’autant meilleur lorsque la valeur du corrélation est élevée, quelque soit la
valeur du pas de discrétisation. Le nombre de regles optimisé, pour un seuil de corréla-
tion donné, augmente au fur et 2 mesure avec I’augmentation du pas de discrétisation. Le
meilleur taux de classification (98%) est obtenue pour deux valeurs différentes du seuil de
corélation (0.9 et 0.95) dans le tableau 5.4, et le nombre de regles optimisé correspondant
est égal a 742. Les temps de génération de regles et de classification ne seront pas pris
en considération parce que le temps de traitement dépend non seulement du nombre de
regles générées mais aussi de la vitesse de la machine.

Les figures 5.14 et 5.15 représentent le nombre de régles générées et le taux de re-
connaissance obtenus concernant les deux parametres : seuil de corrélation (correlation
threshold) et taille de subdivision (subdivision size).
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FIGURE 5.14 — La variation du nombre de regles optimisé sur la base de données MNIST.
(a) Seuil de corrélation = 0,9, (b) Seuil de corrélation = 0,95, (c) Seuil de corrélation =
0,99
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FIGURE 5.15 — Taux de reconnaissance sur la base de données MNIST. (a) Seuil de cor-
rélation = 0,9, (b) Seuil de corrélation = 0,95, (¢) Seuil de corrélation = 0,99

Au regard de ces deux figures, nous observons que le nombre de regles optimisés
augmente lorsque la taille de subdivision augmente pour un seuil de corrélation donné.
En outre, les taux de reconnaissance obtenus par I’approche proposée AIS-QRBS sont
toujours meilleurs que celle obtenue par I’approche QRBS seule, et avec I’utilisation d’un
nombre minimum de regles. Le taux de reconnaissance le plus élevé réalisé est 98,00 %
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pour les chiffres lorsque la valeur du seuil de corrélation est égale a 0,9, et la taille de la
subdivision est égale a 40 avec un nombre optimal de regles.

Le tableau 5.5 résume un ensemble de tests effectués sur les bases de données MNIST
et lettres anglaises avec et sans 1’introduction de la phase de réduction de données, et aussi
avec et sans prise de décision optimale.

Tableau 5.5 — Une étude comparative sur 1’approche qualitative avec et sans réduction de
données et avec et sans prise de décision optimale .

Parametres QRBS AIS_QRBS
Chiffres | Lettres | Chiffres | Lettres
Seuil de corrélation 0.85 0.9 0.9 0.9
Taille de subdivision 40 10 40 40
Nombre de Regles Optimisés 7511 10246 742 958
Taux de reconnaissance (%) sans prise de | 86.15 82.66 97.10 95.33
décision optimale
Taux de reconnaissance (%) avec prise de | 97.50 86.33 98.00 96.66
décision optimale

On peut observer a partir du tableau 5.5 que I’approche qualitative associée a AIS avec
une prise de décision optimale s’avere plus performant que I’approche qualitative seule.
Les meilleurs taux de reconnaissance réalisés sont 98,00% pour les chiffres et 96,66%
pour les lettres, lorsque la valeur du seuil de corrélation est égale a 0,9 et la taille de
subdivision est égale a 40. Le taux de reconnaissance est augmenté de 0,5% pour les
chiffres et 13,33% pour les lettres. On remarque aussi que le nombre de régles a diminué
avec I’introduction de I’ AIS ; ce nombre a diminué environ 90% pour les deux chiffres et
lettres.

Notre approche bénéficie de deux optimisations importantes conduisant a une amélio-
ration significative. La premiere optimisation est réalisée pendant la phase de construction
de I’ensemble d’apprentissage et elle permet de générer les reégles appropriées minimales.
La seconde optimisation est réalisée dans la prise de décision et elle permet de résoudre
le probleme de saturation de la base de connaissances et, par conséquent, fournir un taux
de reconnaissance élevé.

5.4.4 Comparaisons

Afin d’évaluer I’influence de I’ AIS lorsqu’il est couplé avec d’autres classifieurs,
nous allons présenter, dans ce qui suit, une comparaison entre les résultats des approches
AIS_KNN, AIS_Fuzzy_KNN, et AIS_QRBS. Le tableau 5.6 résume les taux de recon-

naissance obtenus par ces approches.

Tableau 5.6 — Performances de reconnaissance de caracteéres manuscrits avec AIS_KNN,
AIS_Fuzzy_KNN, et AIS_QRBS.

Approches Taux de Reconnaissance (%)
Chiffres Lettres
AIS_KNN (k=3) 95.75 84.66
AIS_Fuzzy KNN (k=3) 96.50 86.66
AIS_QRBS 98.00 96.66
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Le tableau 5.6 montre que 1’ AIS associée a I’approche Fuzzy_KNN donne des meilleurs
résultats par rapport a la premiere configuration AIS_KNN avec un taux de reconnais-
sance de 96,50 % pour les chiffres et 86,66 % pour les lettres quand k = 3 (nombre optimal
de voisins les plus proches constaté expérimentalement). Cependant, AIS_QRBS donne
de meilleurs scores par rapport a tous les classifieurs avec un taux de reconnaissance de
98,00 % pour les chiffres et 96,66 % pour les lettres.

Pour situer notre approche, une comparaison est faite avec des méthodes plus récentes
sur les bases de données utilisées.

Les tableaux 5.7 et 5.8 sont des tableaux comparatifs pour chaque base de données.

Tableau 5.7 — Comparaison de I’AIS_QRBS avec d’autres méthodes sur la base de don-
nées MNIST.

Approches Ensemble de données | Taux de Reconnaissance (%)
Apprentissage-Test

Dendritic Neurons with Mor- 10,000- 5000 90.26
phological Learning [Hus 14]

GA-MLP [CHE 07] 60000-10000 96.15
KNN [BAB 14] 50000-5000 96.94
KFDA [J1A 14] 300-300 97.08
BPMLP [JAG 14] 60000-10000 98.00
AIS_QRBS 8000-2000 98.00
HCA [CHE 15] 60000-10000 98.50

Tableau 5.8 — Comparaison de I’AIS_QRBS avec d’autres méthodes sur la base de don-
nées de lettres anglaise manuscrites

Approches Taux de Reconnaissance (%)
MLPs_BA [NEB 13b] 92.20
NN [GAU 12] 95.38
AIS_QRBS 96.66

Comme on le voit dans le tableau 5.7, la performance de classification obtenue par
AIS_QRBS sur la base MNIST était parmi les meilleurs classifieurs rapportés dans la
littérature avec un taux de reconnaissance satisfaisant (98,00 %). Cependant, il est un peu
moins précis que 1’algorithme HCA [CHE 15] avec un taux d’erreur de 1,5 %, parce que
le HCA a utilisé un grand ensemble d’apprentissage. De plus, notre systeéme ne traite pas
les exemples mal classés.

D’apres le tableau 5.8, nous remarquons que I’AIS_QRBS atteint un meilleur score
par rapport aux autres classifieurs avec un taux de reconnaissance égale a 96,66, et pré-
sente de bons résultats sur la base de données des lettres anglaises.

L’avantage de notre systeme par rapport aux autres consiste dans 1’optimisation de la
base de données dans la phase d’apprentissage en utilisant I’algorithme AIS, et la réduc-
tion de I'incertitude dans la phase de décision en utilisant I’approche QRBS. En effet,
les études que nous avons effectuées sur les problemes de classification ont conduits que
la nature et la taille de la base de données ont une grande influence sur 1’apprentissage
du classifieur, et par conséquent, sur la qualité des résultats. La plupart des travaux qui
existent dans la littérature ont négligé ce point crucial, et ils ont focalisé leurs intéréts sur
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le changement et I’amélioration des classifieurs et des caractéristiques afin d’augmenter le
taux de reconnaissance. Les tests effectués sur diverses bases de données ont montré que
I’amélioration de la qualité de la base de données augmente de maniere significative le
taux de reconnaissance par rapport a une base de données non traitée.

5.5 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre I’élaboration d’une nouvelle approche AIS_QRBS
fondée sur des regles bio-qualitatives. Cette approche est basée sur une combinaison de
deux sous-systemes principaux : le systeme immunitaire artificiel AIS et le systeme a base
des regles qualitatives QRBS, pour faire face a la variabilité du style d’écriture et prendre
en considération I’incertitude et I’imprécision des caracteres.

L AIS est utilisé comme un optimiseur. Il est appliqué pour réduire la dimensionnalité
de I’ensemble d’apprentissage tout en gardant les meilleurs candidats. Les résultats de
I’ AIS sont soumis aux QRBS pour extraire des regles pondérées par des degrés qualitatifs
qui permettent de classifier des objets inconnus. L’ objectif de I'introduction de I’ AIS dans
la phase d’apprentissage est double : d’une part, il permet de réduire la taille des données
d’apprentissage en conservant les meilleurs candidats. Comme on a vu précédemment, le
meilleur taux est obtenu avec une réduction de données d’apprentissage de 17.65% pour
les chiffres, et de 19,42 % pour les lettres. D’autre part, il permet de réduire le nombre de
regles de QRBS en générant le minimum des regles appropriées. Le nombre de regles a
diminué avec I’introduction de I’ AIS a 6769 pour les chiffres, et a 9288 pour les lettres.

Le QRBS est utilisé comme un classifieurs. Le but de I’introduction de QRBS dans la
phase de décision est également double : d’une part, il permet de traiter les cas d’impré-
cision et d’incertitude dans I’écriture en utilisant des regles qualitatives pour reconnaitre
les caracteres. D’autre part, il permet d’optimiser la prise de décision finale a travers le
processus de prise de décision optimale. En effet, lorsque I’ AIS est couplé avec QRBS,
la capacité de reconnaissance a été augmentée de facon significative de 0,5 % pour les
chiffres et 13,33 % pour les lettres.

Nos expériences sur les bases de données utilisées montrent que notre approche donne
de bons résultats en termes de précision et se compare favorablement avec d’autres travaux
sur les mémes bases de données.
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Conclusion

Le travail présenté dans cette thése s’inscrit dans le cadre de la reconnaissance hors
ligne de I’écriture manuscrite. La diversité et la richesse dans ce domaine qualifié de vaste,
nous ont obligés a restreindre nos recherches aux phases d’apprentissage et classification
pour un systeme de reconnaissance de caracteres manuscrits (chiffres et lettres). Afin
de résoudre cette problématique de maniere efficace, nous avons proposé une nouvelle
approche dite bio-qualitative consacrée aux améliorations apportées par une méthode bio-
inspirée a une approche qualitative.

L’approche proposée a été étudiée et les résultats ont été discutés dans le but d’amé-
liorer les performances du systeme de reconnaissance de caracteres manuscrits en termes
de précision et de décision. Pour ce faire, nous avons examiné les résultats obtenus selon
différents types de caracteres manuscrits et différents types de parametres.

Dans cette these, nous avons proposé trois contributions :

La premiere contribution expose le potentiel et la capacité de I’algorithme AIS dans
la reconnaissance de caracteres manuscrits, dans 1’adaptation aux variations de formes de
caracteres, et aussi dans la généralisation de 1I’ensemble d’apprentissage. Les caracteres
sont présentés sous forme d’un vecteur de caractéristiques structurelles et statistiques, no-
tamment : les moments de Hu, les histogrammes de projection et de transition, la densité,
les points d’extrémité, les points de croisement et les occlusions. Nous avons décrit com-
ment la méthode bio-inspirée AIS peut étre employée pour résoudre le probleme de la
reconnaissance de caracteres manuscrits tout en examinant leurs performances. Cette mé-
thode a montré son efficacité dans la phase d’apprentissage par son pouvoir de généraliser
I’ensemble de données et afin d’extraire les meilleurs candidats. Bien que cette méthode
soit une réussite en termes de généralisation, leur inconvénient majeur réside dans la phase
de décision. La décision dans la plupart des AISs est achevée par 1’approche de K plus
proche-voisin. Cependant cette approche n’a pas la possibilité d’assigner correctement un
objet a une classe spécifique lorsque ce dernier a la méme valeur de similarité pour plus
d’une classe. Dans le cas ou I’ensemble de données chauveche ou les caractéristiques sont
presque similaires, la décision est prise de facon aléatoire. A cet effet et pour surmonter
ces limitations, nous avons introduit le concept flou dans la phase de décision intégrée
dans 1’approche Fuzzy-KNN. L’approche Fuzzy-KNN assure que les affectations arbi-
traires ne sont pas prises. La combinaison AIS_Fuzzy_KNN a apporté des améliorations
des performances en termes du taux de reconnaissance relativement aux AIS de base.

La deuxieme contribution permet d’exposer cette amélioration. Due a la nature des
bases de données utilisées, la présence des cas ou les exemples d’apprentissage restent
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chevauchés ou bien mal étiquetés permet fortement de dégrader la précision de notre
approche, et par conséquent, augmenter la difficulté des décisions qui en découlent du
systeme. L’approche qualitative a pour but de surmonter cette difficulté afin de traiter
I’incertitude dans la phase de décision.

La troisieme contribution est consacrée a une combinaison de I’ AIS avec une approche
a base des regles qualitative QRBS. Cette nouvelle approche AIS-QRBS permet d’abord
la réduction de données en optimisant et en améliorant la qualité des données d’apprentis-
sage par la méthode AIS. Le résultat est considéré comme une base de référence contenant
les meilleurs exemples représentatifs. Cette base de référence est soumise par la suite a
I’approche qualitative QRBS. Cette derniere permet d’extraire les regles pondérées par
des degrés qualitatifs pour classifier des objets inconnus. Ces regles permettent a la fois
de traiter et corriger I’imprécision et I’incertitude dans les caracteres donnés, et d’optimi-
ser la prise de décision finale en introduisant le processus de prise de décision optimale.
En effet, lorsque I’ AIS est couplé avec le QRBS, la capacité de reconnaissance a été
augmentée de maniere significative pour les deux cas : chiffres et lettres. En outre, ’intro-
duction de I’ AIS dans cette approche qualitative permet d’optimiser les regles générées
par QRBS.

La reconnaissance de caractéres manuscrits a base d’une approche bio-qualitative
offre une solution plus avancée par rapport aux autres méthodes que nous avons expo-
sées, car elle procure une fiable exploration et une vraie exploitation de 1’espace des ca-
racteres d’apprentissage. Elle offre aussi des améliorations en termes de précision, voire
de qualité de classification, quand elle est acquise a partir de méthode d’apprentissage et
de généralisation efficace.

L’ approche proposée est vérifiée sur les chiffres arabes manuscrits, et sur les lettres
anglaises manuscrites. A travers I’étude présentée qui a mis en valeur les capacités inté-
ressantes de notre approche, nous concluons que le travail présenté offre une solution tres
satisfaisante au probléme de la reconnaissance des caracteres manuscrits. La comparaison
avec d’autres méthodes récentes montre que nos résultats sont meilleurs et suffisants pour
confirmer le potentiel de notre approche.

Perspectives

Ce travail de recherche dégage quelques perspectives, notamment :

e Examiner le potentiel de I’AIS_QRBS pour reconnaitre des chaines de caracteres
manuscrits non contraints.

e Proposer une nouvelle et bonne méthode de segmentation dans le cas de recon-
naissances des chalnes de caracteres manuscrits. Nous avons déja fait les premieres
expériences de cette suggestion.

e Examiner le potentiel de I’ AIS_QRBS avec I'utilisation des autres bases de données
déséquilibrées.

e La méthode proposée nécessite une initialisation de certains parametres donnés par
I’utilisateur : la sélection des parametres de I’ AIS et QRBS, respectivement. Dans
ce contexte, il sera utile de développer une conception expérimentale ou de proposer
des techniques afin de découvrir la meilleure combinaison de parametres et de les
fixer automatiquement.
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e Etudier Iefficacité de 1’ AIS_QRBS en utilisant un grand ensemble de caractéris-
tiques, afin d’améliorer le taux de reconnaissance sans une augmentation significa-
tive du temps de classification.

Hocine MERABTI 116 Université 08 mai 1945



Annexe

Systeme Immunitaire Artificiel (AIS)

Dans cette annexe, nous présentons en détail les procédures importantes du processus
d’apprentissage de I’ AIS [WAT 01 ; WAT 85]. Pour cette raison, nous mettons les conven-
tions de notation suivantes :

— MC : représente 1’ensemble des cellules mémoire et mc représentent un membre
individuel de cet ensemble.

— Ag.c : représentent la classe d’un antigéne donné Ag, ot Ag.c € C={1,2,...nc}, et
nc est le nombre de classes dans 1’ensemble de données.

— Ag.f et mc.f : représentent, respectivement, le vecteur de caractéristiques d’un an-
tigene et d’une cellule mémoire donnés, Ag et mc.

— Ag.f; : représente la valeur de la i caractéristique dans Ag. f.

— AB : représente I’ensemble des ARBs, ou la population des cellules existantes. En
outre, un Ac représente un seul ARB ou Ac € AB.

— MU : représente un ensemble de clones mutés d’ ARBs.

— Ac.c : représente la classe d’'un ARB donné Ac, ot Ac.c € C={1,2,...nc},

— Ac.stim : représente le niveau de stimulation de I’ ARB Ac.

— Ac.resources : représente le nombre de ressources détenues par I’ARB Ac.

— TotalNumRes : représente le nombre total de ressources autorisées par le systeme.
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A.1 Etape d’initialisation

Ensemble d’antigénes Ag

Normalisation des antigénes

v

Calcule AT

!

Initiation de la population ARBs

v

Initiation des cellules mémoires MC

FIGURE A.1 — Etape d’initialisation
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A.2 Etape d’identification de cellule mémoire et généra-
tion des ARBs

Vider d’ensemble de muté MU

v

Ajouter I’ARB crée de MCpaiecn @ MU

!

[ Calculer la stimulation (Stim) entre Ag et MCratch
[ Nombre_clones € Hyper_clonale_rate * Clonale_rate * Stim

!

Card(MU) < Nombre_clones

oml lNon

[ MCeione € Mutation (MCach ) Ajouter ’ensemble des MU a
I’ensemble total des ARBS

Si mutationlcorrecte

[ Créer I’ARB de mcone €t ajouter a MU

FIGURE A.2 — Etape d’identification de cellule mémoire et génération des ARBs

Dans 1’algorithme A.1, la fonction prendARB(x) renvoie un ARB avec x comme an-
ticorps de cet ARB.
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Algorithme A.1 : Génération des ARBs
MU <0
MU < MU ~ prendARB(mcpusch)
Stim < Stimulation(Ag, mcyasen)
NumClones <— hyper_clonal_rate * clonal_rate x Stim

tant que |MU| < NumClones faire
mut <— faux

MCclones < MCmatch
MClones — Mutation(mce qjope, mut)

si mut = vrai alors
| MU < MU - prendARB(mcpasch)
fin

fin
AB + AB -~ MU

Dans la fonction de mutation, la fonction drandom() renvoie une valeur aléatoire
dans I’intervalle [0, 1], et (Irandom()modnc) renvoie une valeur aléatoire dans I’intervalle

{0,nc}

Algorithme A.2 : Fonction de mutation

Mutation (x, b, seuil_change)

pour chaque x.f; dans x. f faire

Change < drandom()

Change_to < drandom()

si (change < mutation_rate) alors
x.f; <= Change_tox valeur de normalisation
b <—vrai
nb; < nb; +1

fin

fin
si (b = vrai) alors
Change < drandom()
Change_to < (lrandom() mod nc)
si (change < mutation_rate) et nb; > seuil_change alors
| x.c <~ Change_to
fin
fin

Retourner x
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A.3 Etape d’allocation des ressources et compétition

MinStim € MAX

MaxStim € MIN

Calculer les stimulations des Ac

{

Chercher les valeurs MinStim et MaxStim de toutes les AB

{

Normaliser les stimulations des Ac et calculer les ressources des ARBs par : Ac.stim * Clonale_rate

«

Calculer ResAlloc

!

[ Calculer NumResAllo

¢

> ResAlloc > NumResAllo l

[ NumResRemove = ResAlloc - NumResAllo ]

¥

AcCremove € argminac ¢ ABag.c (Ac.stim)

{

Acremove.resources <
NumResRemove

o -

ACremove.resources € Acremove-resources - NumResRemove ABpgc € ABpg.c - ACremove
ResAlloc € ResAlloc - Acremove.FeSOUFCes NumResRemove € ResAlloc - NumResAllo

FIGURE A.3 — Etape d’allocation des ressources et compétition
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Algorithme A.3 : Stimulation, Allocation de Recource, Suppression d’ARB
MinStim < MAX
MaxStim <— MIN
pour chaque (Ac € AB) faire

Stim <— Stimulation(Ag,Ac)

si Stim < MinStim alors
| MinStim < Stim

fin

si (Stim > MaxStim) alors
| MaxStim < stim

fin
Ac.Stim <+ Stim

fin
pour chaque (Ac € AB) faire
si (Ac.c =Ag.c) alors

‘ Ac.stim + -Ac:stim—MinStim_

MaxStim—MinStim
sinon
‘ Ac.stim <+ 1—

fin
Ac.recources < Ac.stimx Clonale_rate

Ac.stim—MinStim
MaxStim—MinStim

fin
i+ 1
tant que (i < nc) faire
ResAlloc < Z?fil Acj.ressources, Acj € AB;
si (I =Ag.c) alors
‘ NumResAllo < TetalnumRes

! 2
sinon
TotalNumRes
NumResAllo + (1)
fin

tant que (ResAlloc < NumResAllo) faire
NumResRemove <+ ResAlloc — NumResAllo

ACRemove <— Argminaccap, (Ac.stim)

Si ACremove-ressources < NumResRemove alors

AB; < AB; — AcCremove

ResAlloc < ResAlloc — Acremove-ressources

sinon

ACremove-ressources <— Acremove-ressources — NumResRemove

ResAlloc < ResAlloc — Acremove - ressources

fin

fin
i+—i+1

fin
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A.4 Etape de mise a jours de ’ensemble de cellules mé-
moires MC

CandStim € Stim (Ag, MCeandidate )

{

MatchStim € Stim (Ag, MCratcn )

{

CellAff < Affinité (MCratch, MCeandidate )

{

CandStim > MatchStim

|

CellAff > AT * ATS

Nonl R lom

Ajouter MCeangigate & 1’ensemble MC — Retirer mcyarcn de I’ensemble MC

\

FIGURE A.4 — Etape de mis 2 jours de I’ensemble de cellules mémoires MC

A.5 Aspects computationnels de I’algorithme AIS

Le calcul de la complexité de notre proposition est basé sur 1’analyse formelle de ces
ressources (temps ou espace) nécessaires pour son exécution.

Rappelons-nous que le calcul de temps d’exécution seul ne peut étre pas un facteur
d’efficacité pour n’importe qu’elle proposition, car les machines et les langages de pro-
grammation sont évolués au fil du temps. Le nombre d’instructions exécutées dans un
algorithme reste le seul facteur crédible, ce qui revient au calcul de la complexité de I’al-
gorithme.

Le temps requis par un algorithme peut mesurer en comptant le nombre maximum
d’instructions exécutées, qui est proportionnel au nombre maximum de fois que chaque
boucle est exécutée. Le temps nécessaire pour exécuter un algorithme est également en
fonction de donnée d’entrée. Au lieu de nous traiter directement avec la donnée d’entrée,
nous utilisons des parametres qui caractérisent sa taille.

Dans ce qui suit, nous proposons un calcul approximatif de I’algorithme AIS dans le
pire des cas, en utilisant des parametres qui caractérisent les calculs effectués, comme :

— la dimension de répertoire Ag en disposition nx/, ou n représente le nombre de
données d’apprentissage (antigenes) et [ représente la longueur de chaque élément,

— le nombre N; du pool MC initiale,

— le nombre N, de la population ARB initiale,

— le nombre N3 de clones générés a partir de mcCmaen

— le nombre total de clones N,
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— la valeur d’affinité f,
— le nombre N, de clones survivants.
La complexité de calcul de I’algorithme AIS est résumée dans le tableau A.1.

Tableau A.1 — Complexité computationnelle de 1’algorithme AIS

Opérations Pire cas d’exécution
(1) Initialisation O(Ny x1)+O(N, x 1)
(1) Génération des ARBs O(N; X f)4+O(N3 x 1)
(1) Allocation des ressources et compétition | O(N, x 1)+ O(N, x 1)
(1) Mise a jours de MC O(N, x1)
Tout O(n(N; x 1))
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