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INTRODUCTION GENERALE

Dans le domaine de I’intelligence artificielle, ['un des objectifs les plus recherché est
de doter les ordinateurs de capacités qui sont naturelles a 1’&tre humain. Un premier pas des
ce sens consiste a faciliter la communication homme-machine en la rendant le mois
contraignante possible.

Aujourd’hui les recherche intenses portant sur traitement de I’information, la théorie
de la décision et les méthodes de reconnaissances de formes d’une part, & sur la
disponibilité des bases de donnés et le développement continus des moyens de stockage, de
calcule et de traitement d’une autre part. Ont permis la conception de la machine e-de
systeme qui facilitent le travail de ’homme et le remplacent souvent dans les téches
répétitives.

La reconnaissances des formes est une sciences de définition d’algorithmiques
permettant de classer des images ou bien des signaux qui caractérisent des objet dont
’aspeet varic par rapport 8 un objct type appelle, en d’autre termea clle permet Ic paasage
de la conception des objets a leur reconnaissance.

L’¢écriture manuscrite est un moyen naturel de communication qui présente
I’avantage d’étre familier a la majorité des gens. De ce fait, clle constitue un moyen
d’interaction facile avec I’ordinateur. Un systéme capable de lire le texte manuscrit devrait
permettre aux ordinateurs de traiter une grande variété d’applications non encore
accessibles. Cette tache n’est pas triviale car les mots possédent une infinité de
représentations dues au fait que chaque personne posséde une écriture qui lui est propre.

En outre depuis quelques années, les recherches dans le domaine de la
reconnaissance de I’écriture se sont multipliées de maniére spectaculaire et de nombres
nouvelles techniques ont ¢été développées. Ces techniques sont loin d’atteindre des
performances comparables & I’étre humain. En absence de toute contrainte, la
reconnaissance de 1’écriture manuscrite s’avére un probléme extrémement complexe qui
n’a pas de solution satisfaisante jusqu’a ce jour.

On distingue dans 1’¢criture deux types d’écriture : 1’imprimé et le manuscrit. Dans le
premier type les principales difficultés ont été surmontées; la situation differe
complétement en ce qui concerne la reconnaissance des textes manuscrits. Les problémes

rencontrés sont liés d’une part au manque de consistance des caractéres, et aux lettres liés a



Iintérieur des mots et qui ont des formes différentes. Ils sont liés aussi aux nombres de
scripteurs.

En revanche pour les systémes de la reconnaissance de I’écriture, on distingue deux
grandes catégories d’applications & vocabulaire limité o1 le nombre des mots a reconnaitre
constitue un lexique de taille restreinte (approche globale); et les applications a
vocabulaire étendu nécessitent obligatoirement une phase de segmentation (approche
analytigue).

Des nombreuses études présentées dans la littérature, la plupart portent sur la
reconnaissance de sous-unités isolées d'écriture, tels que les caracieres, les mots ou les
chaines de chiffres, parmi les travaux récents réalisés dans ce domaine on trouve :

Leroux et al [6] proposent une stratégie de contrdle pour la reconnaissance des
montants littéraux des cheques postaux, c’est un systeme omni-scripteur, fondé sur la
stratégie de cooperation entre une méthode analytique et méthode globale, dans ce travail
aucun résultat n’a été présenté, c¢’est uniquement une stratégie proposée qui peut étre
adoptée pour la réalisation des systéme de reconnaissance de montants littéraux de
cheéques,

Lemaire et al [7] effectuent une coopération neuro-Markovienne pour la
reconnaissance des montants littéraux des chéques, le bilan de cette technique €té positif,
un taux de reconnaissance de I’ordre de 80.28% est atteint sur une base de teste de 2879
mots.

Miled [8] propose deux approches Markoviennes pour la reconnaissance hors-ligne
omni-scripteur de 1'écriture arabe, dans un vocabulaire relativement étendu (232 classes de
mots différents correspondants a des noms de villes tunisiennes), Les modeles ont été
entrain€s sur une base de 4720 mots et les tests ont €té effectués sur une autre base de 5900
mots. Des résultats modestes de 60% ont €té enregistrés.

Morita [10], présente un systéme hybride HMM-MLP pour la segmentation et la
reconnaissance de I'écriture manuscrite et plus particulierement des dates et les montants
littéraux présentent sur les cheéques brésiliens. Le bilan de cette technique a été positif, un
taux de reconnaissance de 82.3% pour les dates et 96.8%pour les mots.

Dans le premier chapitre nous donnons un apergu général sur la reconnaissance des
formes, et nous décrivons le schéma général d’un systéme de reconnaissance ainsi que les

méthodes de classification et leurs domaines d'utilisation.



Le second chapitre traite des systémes de reconnaissance de 1’écriture manuscrite ou
nous présentons les aspects généraux de la reconnaissance de I’écriture et nous détaillons
les étapes nécessaires au développement d’un systéme de reconnaissance d’écriture.

Le chapitre 3 est consacré a 1’état de 1’art des réseaux de neurones, entre autre le
MLP adopté dans notre projet. Une description de la méthode d’apprentissage utilisée est
aussi présentée.

Le quatrieme chapitre est consacre a la conception et a4 I’'implémentation du modele
applique a la reconnaissance des chiffres manuscrits. Dans ce chapitre, nous abordons les
différentes étapes de reconnaissance et les aspects pratiques liés aux choix des différents
parametres. Nous terminons ce chapitre par une présentation des résultats de notre
application.

Nous terminons notre travail par une conclusion général.
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- Chapitre I la Reconnaissance Des Formes

1-Introduction

La reconnaissance des formes (abrégé RdF) est historiquement un chapitre de
I’intelligence artificiel ; elle vise a automatiser le discernement de situation typiques au

niveau de la perception.

La RdF est avant tout la réduction méthodique d’information, a partir d’'une donné tres
riche on considére donc souvent la reconnaissance des formes comme un probléme de
classification, c’est-a-dire un probléme de synthese d’une fonction qui affecte chaque

donnée prévisible a la catégorie pertinente.

Dans certains cas les images donné dans lesquelles ont veut discerner des objets de forme
connue sont composés de plusieurs formes €lémentaires dont les positions relatives sont
significatives ; la RdF se géneéralise a ce cas pour une description sommaire mais appropri¢

de la forme composée permettant ainsi son interprétation ultérieure.
I.2-Définition

La reconnaissance des formes consiste en une automatisation de taches de perception

artificielle réalisation usuellement par le cerveau et le systéme sensoriel humains.
Exemple :
* un caractere manuscrit
Reconnaitre *un son, un signal
*un objet dans une image numérique

* une empreinte digitale

Une forme est une représentation simplifié¢e du monde extérieur définie sous une forme
acceptable par I’ordinateur (par exemple un vecteur de réels, ou bien un mot d’un langage

donte........con):



. Chapitre 1 la Reconnaissance Des Formes

I.3-Processus De Reconnaissance Des Formes

Un systeme de reconnaissance des formes peut comporter une phase d’apprentissage qui

va consister a apprendre a reconnaitre des formes sur la base d’échantillons.

Lorsque cette base d’apprentissage sera achevée le systeme sera alors prét a fonctionner

pour reconnaitre des formes inconnues qui lui seront soumises.

Mais un systeme de reconnaissance des formes peut étre aussi un systéme qui trie (fait des
paquets homogenes suivant certains critéres), un ensemble de formes inconnues ; il n’y a

alors pas d’apprentissage a proprement parlé.
On imagine donc qu’il y’as de nombreuses approche possible pour ce probleme.

Le achema gonoral dun ayatéme do roconnmisannee dog formen avee une phane

d’apprentissage est donné par la figure suivante :

Acquisition Codage i
q = 4 —% Prétraitement = Analyse

Apprentissage = Décision

Figure -1- schéma général d’un systéme de reconnaissance des formes

Nous allons d’abord rappeler le role de chaque &tape dans 1’élaboration du processus

complet de reconnaissance.



' Chapitre I la Reconnaissance Des Formes

1.3.1-Etat réel et le codage

La chaine part du monde physique qui est un espace analogique de dimension infini
appelé espace de forme(f), dans ce vaste espace il est difficile de tenir compte de chaque
objet seul lors du traitement d’un probléme de reconnaissance de formes. La loi de passage
au monde discret nécessité forcément une sélection et par conséquent une certains

simplification.

Les outils les plus utilisé pour la digitalisation des images (passage du domaine
continue vers le domaine discret) sont les caméras et les scanner qui captent I’intensité de
la lumiére émise par certain nombre de points de 1’image, et la codent pour former un

fichier selon défirent formats.

C’est une opération de conversation numérique du monde physique continue vers un
monde numérique discret de maniére a pouvoir traité, a transformer un ensemble des
données analogique en un ensemble de données numérique de maniére a pouvoir les traité
par vrdingteurs cetle transformation doit se [ire sans perie d'infonmation pertinenl el en
concevant les propriété essentielle de 1’objet physique, cette espeéces appelé anssi « espace
vu tuprisontution y 0 uns diponsion vueoty bop tupotlunt wlme v ulle vol Tuge, Lu

dimension de cette espace est choisie volontairement grande de maniére a pouvoir dispose

d’un maximum d’information sur la forme.

L.3.2- prétraitement

Les étapes de prétraitement consistant a sélectionner dans [’espace de
représentation de !’information a [’application, cette sélection passe souvent par
I’élimination du bruit du aux conditions d’acquisition, par la normalisation des données

aussi bien que par la suppression de la redondance.

Le rdle du prétraitement est de préparer les données regues du capteur a la phase suivante

d’analyse consacrée a I’extraction des parameétres.

Les principales opérations de prétraitement sont :



' Chapitre I la Reconnaissance Des Formes

I. 3.3- Apprentissage

Dans le cas d’apprentissage il s’agit en fait de fournir au systéme un ensemble de
formes qui sont déja connus (on connait la class de chaqu’une d’elles) c’est cet ensemble
(apprentissages qui va permettre de « «régler le systéme de reconnaissances de fagon a ce

qu’il soit capable de reconnaitre ultérieurement des formes de classe inconnue.
I y a plusieurs cas possible :

- Des Classes Connues

On considere la classe de chaque forme de I’ensemble d’échantillons. On parle alors

d’apprentissage supervisé (ou avec professeur).
- Des Classes Non Connues

On ne connait la classe d’échantillons (ce qu’en sait c¢’est seulement que 1’ensemble des
échantillons représente ce qu’on doit connaitre). On parle alors d’apprentissage non

gupervigod (ou oang protoogour).

Ln fait lc rolc du modulc d’apprentissage consistc a caracteriser chaque classe par

exemple par des relations entre les parametres définissant la forme.

1.3.4- Analyse

Lors de I’étape d’analyse, les techniques de RdF calculent un certain nombre de
caractéristiques ou parametres. Ces parameétres correspondent a des mesures de natures
géométrique, topologique ou statistique et servent comme seules données représentant la

forme. IIs sont généralement limités en nombre.

Donc, le but de 1’analyse est d’extraire les propriétés caractéristiques de 1’objet et

de les exprimer sous une forme numérique ultérieure d’apprentissage et de reconnaissance.
1.3.5- Décision

La décision ou le classement est 1’étape de reconnaissances proprement dite, son

role est d’identifier la formes teste & partir de 1’apprentissage réalisé.

La méthode de décision est souvent celle utilisé par I’apprentissage, ce qui veut dire que

les critéres utilisé pour la comparaison sont les méme que ceux utilisé pour I’apprentissage,



- Chapitre I la Reconnaissance Des Formes

en effet il est évident que le choix de critere différent pour la décision, n’assure pas
I’uniformité de la description ne peut pas conduire avec certitude a un résultat cohérent.
Parmi la technique utilisée certaine sont fondées sur la notion de proximité et nécessitent
de calcul une distance ou une probabilité de ressemblance avec les modéle définis.
D’autres sont fondés sur [’analyse de la structure de la formes et essayant plutdt de vérifier

certains cohérence dans les relations entre les différente sous structures.

La réponse de la décision peut étre, selon le cas, le nom de la formes en cas de bonne
reconnaissances plusieurs nom en cas d’ambigiiité ou bien le rejet de la formes en cas
d’incompatibilité de description avec les formes de références. Dans les deux cas, la

réponse peut étre accompagnée d’un taux ou score de confiance.
I.4. Différentes Approches De Classification

Il existe plusieurs méthodes de classification des données, mais le point commun & toutes

ces techniques est I’extraction d’un petit nombre de paramétre caractéristique.
1.4.1 T.a méthode statistique

Se fons sur une caractérisation des parametres étudier permettant de prendre la décision de
classification d’une forme inconnue selon le critere »probabilité maximale d’appartenance

a une classe ».

Les exemplaires des classes correspondant aux observations d’une variable aléatoire X,
chaque réalisation X est représentée par un vecteur de Rn. Chaque composante du vecteur
correspondant & un descripteur ; I’objectif est toujours d’assigner une réalisation inconnue
a sa classe d’appartenance en minimisant I’erreur de décision. Ce probléme peut étre résolu
de nombreuse maniére le choix de la méthode dépend en partie des connaissances a priori

que I’on a sur les distributions de probabilité des exemplaire des classe.
1.4.2 L.a méthode de bayes

L’approche bayésienne consiste a choisir parmi un ensemble des formes, celle pour
laquelle la suite de primitives (observations) extraite a la plus grande probabilité¢ a
posteriori par rapport aux formes préalablement apprises.

Dans cette approche, on suppose que les mesures X; (suite d’observations) faites sur

une forme peuvent s’exprimer sous la forme d’un vecteur X=(X;, X>_ . X n), de I'espace



' Chapitre I la Reconnaissance Des Formes

R;. On dispose d’un ensemble J” d’apprentissage, ¢’est-a-dire d’un jeu de tels vecteurs dont
on connait en plus la classe d’appartenance. Le probleme peut alors se résumer
sommairement de la fagon suivante : étant donné un vecteur inconnu obtenu par mesure
sur une forme, trouver la classe a laquelle on doit ’affecter. La probabilité que la vraie
forme « ¢ », représentée par le vecteur C= (cj, ¢3,...,¢,) ; ait pu générer X est donnée par la

formule de formule de Bayes

P(C)P(X|C
P{C| X }: L(l) L1
P(X)
Cette formule met en évidence les termes fondamentaux de I’approche statistique, qu’il

faudrait déterminer pour réduire la classe optimale :

PX/ C) : est la probabilité¢ d’observer X sachant que la vraie suite d’observation est C,

(représente le vrai caractére « ¢ w), Ce terme est lié 4 la variation des ohservatinns

correspondant a la classe de C.

La valeur de C qui maximise la probabilité conditionnelle P(C/X) est appelée solution de
maximum de vraisemblance (MV), celle qui maximise la probabilité¢ conditionnelle
F(C/X) est appelée solution au sens du maximum a posteriori (MAP), P(C)est la
probabilit¢ a priori que C soit la suite d’observations choisie aléatoirement parmi
I’ensemble V' des vecteurs d’observations et P(X) est la probabilit¢ de la suite

d’observations X.

Puisque P(X) est indépendant de C, le vrai caractére (en occurrence c¢) qui fournit la
meilleure interprésentation de la suite d’observation, est celui qui maximise la probabilité
conjointe P(X, C)

PX/C) =MAXP(X/C) *P(C). 1.2

Nous pouvons simplifier la formule en supposant I’indépendance conditionnelle des

caractéristiques, ce qui nous amene 4 :

I
P(X/C)=]]P(x:i/¢i) I3
=

La probabilité P(x; /¢; ) est simplement la probabilité de confusion entre x; et ¢; c’est-a-

dire trouver la primitive x; a la place de la primitive ¢;
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1.4.3 Classificateur paramétrique

e (lassificateur euclidien

Il s’agit de I'un des plus simple classificateur qui puissant étre congus, la classe dont le
vecteur de caractéristique moyen est le plus proche au sens de I distance euclidienne du les

fonctions discriminante utilisé sont donc de la suivante :

[Cx — MO]T (x — Mi)

N

@i(x) =

e (lassificateur quadratique

Comme le nom I'indique, les frontieres de décision fournies par ce modele de classificateur

sont quadratiques. I.es fonctions discriminantes s’expriment par :
Pi(x) = 5 [(x ~ MD]"(x — Mi)

Ou Mi—E(XCj) cst le vecteur de caractéristique moyen des ¢1ément qui apparticnnent a la
classe Ci, E{(.] désignant I’opératour d’ogpéranco mathématiquo ,et (.} oelui de

transposition le terme XX! EST indépendante de la classe de la objet et les fonctions

discriminantes peuvent ¢galement s°Eerire ¢ @i(x) = MTX - M M;
Les frontiéres qui séparent les classes dans I’espace R? sont ici linéaires

1.4.4 Classificateur non paramétrique

e [.a méthode du plus proche voisin

Ce classificateur est une extrapolation du classificateur euclidien décrit précédemment. Au
lieu d’utiliser le vecteur de caractéristiques moyen M; comme unique prototype d’une
classe, la méthode du plus proche voisin fait intervenir tous les exemplaires des vecteurs
de caractéristiques disponibles. La distance euclidienne enter chacun de ceux-ci et celle de
I’objet a classifier est calculée, et la classe assignée a 1’objet est alors du prototype le plus

proche de celui-ci. Les fonctions discriminantes sont donc du frome :

g (k)= —min% [(X - XK]T(X — Xk)

10
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Le terme quadratique pouvant étre omis, ces fonctions se réduisent a :
; . (T S ;
@i (x) = min XKX—EXKXK X € @i

Les frontiéres de décision entre classes linéaire par morceaux, c'est-a-dire constituées de
nombreux petit polygone convexe chacune contenant un seul prototype  d’une seul clase
chaque classe est alors délimité par un polygone trés complexe qui n’est pas
nécessairement convexe, ni méme d’une seule piéce ce classificateur permet ainsi d’établir
des frontieres de décision relativement complexe lorsque suffisamment d’exemplaires de

chaque classe sont disponibles.

e Réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurone est un outil statistique permet de construire un model de
comportement a partir de donnée qui sont des exemples de ce comportement les réseaux de
neurones sont essentiellement utilisé pour faire de la classification. Construit a partir
d’exemple de chaque classe qu’il a apprise un réseau de neurones est normalement capable

de determiner a quelle appartiennent un nouvel element qui lu1 est soumuis.

Pour pourvoir utiliser les capacités de classification d’un réseau de neurone; il faut suivre
p p

un certain nombre d’étapes :

% La construction de la structure du réseau.

La construction d’une base de données de vecteur représentant au mieux le

9,
e

domaine a modélisé.

% Le paramétrage du réseau par apprentissage.

\/
L od

La phase de reconnaissances.

e [.a méthode de Markoviennes

Les MMC ou modéle de Markov cachés (HMM : Hiden Markov Models), sont devenus
une technique largement utilisé dans le domaine de la reconnaissance de 1’écriture en-linge
e hors-lignes, ils ont été crée pour modéliser la production par une source cacher de
séquence de signaux variable au cour de tempe. Ces derniers sont engendres par un double
processus aléatoire. Le premier processus peut ce trouver un instant donner dans un état

appartenant a un ensemble de n.

i
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e lLes méthodes mixtes

Elles consistent a mettre en ceuvre des systémes a structure mixte comme par exemple un
systéme combinant une regle floue et modele de Markov ou encore carte Kohonen et regle

floues.

I.5- Domaines D’applications

Nous citons tout d'abord quelques applications actuelles de la reconnaissance des formes et
quelques-unes des performances atteintes.

I.5.1 Reconnaissances des formes sur signaux temporels

Le traitement du signal fournit des parametres trés utilisables pour pousser plus loin
I'analyse, et décider quel est le signal émis, en fonction d'un répertoire de signaux
possibles. Un exemple trés spectaculaire, promis a un grand développement, est celui de la
reconnaissance de la parole. Pour l'instant, les machines commercialisées reconnaissent des
mots (ou suite de quelques mots), pris dans un vocabulaire limité a quclques dizaines
d'éléments, des prototypes de laboratoires sont capables de tenir compte de la syntaxe et de
maitriser un vocabulaire raisonnablement ¢tendu (quelques milliers de mots). On estime
que dici une dizaine d'années, les machines seront capables de comprendre la parole
humaine et auront de performances suffisantes pour &tre utilisables dans des tiches
complexes (intégration de bases des données, acquisition de connaissance

spécialisées,...etc.).

Un autre domaine extrémement utile est celui des signaux biomédicaux ; la
reconnaissance des formes permettrait d’automatiser ou de simplifier des taches a la fois
trés complexes et trés répétitives, comme un dépouillement électroencéphalogramme, ou
encore assurer une surveillance automatique sur des mesures en temps réel. Un grand
nombre d’études sont en cours dans ce vaste domaine, et déja certains systémes sont

implantés en laboratoires hospitaliers.

Si I’on quitte les signaux physiologiques, la reconnaissance des formes s’intéresse
aussi aux mesures des signaux d’origines artificielles : surveillance des machines,

interprétation des échos,...etc. Un bon exemple est la détection d’objets sur signal radar.

12
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e Signal de parole : a partir de ce signal la machine peut reconnaitre le
(locuteur qui a parlé), et aussi reconnaitre la parole (qu’a-t-on dite). Cette
derni¢re et lice a plusieurs disciplines comme le décodage acoustico-
phonétique, la reconnaissance des mots, la reconnaissance de phrase, la
reconnaissance du locuteur t compréhension du dialogue oral homme machine,
parmi les applications les plus courantes on peut citer :

v" La commande vocale.
v' La dictée automatique.

v" La traduction en temps des longues étrangéres.

e Signaux biomédicaux

1.5.2 Reconnaissances des tormes dans I’'image numerique

L'autre domaine prépondérant est celui de l'analyse et l'interprétation des images.
Depuis les dessins les plus simples, comme les chiffres ; jusqu'aux images multi spectrales

complexes issues de satellites, le champ des applications est immense.

Dans le domaine des images médicales, on trouve les problémes de comptage de
cellules ou de chromosomes, de sélection de radiographies, d'interprétation des résultats de

tous les systemes d'imagerie.

Un grand nombre d'images proviennent du domaine de la robotique, en particulier
industrielle: reconnaissance de piéces pour saisie, par exemple. L'analyse des paysages est

¢galement trés utile (photos aériennes, guidage en temps réel d'engins, etc.).

Classification d'empreintes digitales : les empreintes digitales sont intéressantes pour

identifier les personnes.

La lecture automatique de texte manuscrit, un des vieux et difficiles problémes de la RdF.

Seuls des cas relativement simples sont résolus avec un taux d'erreur tolérable, Par

3
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exemple la lecture des codes postaux pendant le tri du courrier et les montants littéraux de

cheques.

e lecture automatique de caractéres: parmi les applications de cette

reconnaissance

v" Reconnaissances des adresses
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e lareconnaissance des empreintes digitales.
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1.6-Tableau d’Applications

la Reconnaissance Des Formes

Domaines D’études Applications
Traitement | Reconnaissances de la parole Bureautique, commande
vocale, ordinateur sans
Du clavier ni souris
Reconnaissance du locuteur Banques, commerces
Signal Electrocardiogramme, électro- | Médical
encéphalogramme
Reconnaissances des caractéres, du | Saisies de texte,
manuscrit bureautique, tri  postal,
compression télécopie,
cheque
Reconnaissances des signatures Banque, commerces
Reconnaissance  des empreintes | Banque, - "c-:aaerces,
Traitement | Jigitales, Jdes visages pulice
Analyse de radiographies, | Controles  systématiques
échographies, reconnaissances | de santé
chromosomes, comptage globules
Des Détection de défaut circuits intégrés, | Controle  de  qualité
pieces métalliques, manufacturées industriel.
Identification d’objets Tri d’objets industriels,
surveillances militaire
Images Localisation d’objets Guidage de  robots
industriel, guidage
missiles
Analyse d’images de satellite Meétéorologie, agriculture,
IESSOUrces terrestres,
surveillance militaire
Analyse de photos aériennes Agriculture, surveillance
militaire
Analyse d’échos radar Poursuite  de  cibles,
pilotage missiles

5
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Conclusion

La tache de reconnaissance du forme est de développer un systeme qui rapproche le
plus de étre humaine dans sa capacité. Ce domaine de reconnaissances de formes reste toujours
a explore ¢tant donnée sa complexité et sa diversité¢ ; du point de vue de sa réalisation
informatique. Dans ce chapitre j'ai présenté¢ un apergu général sur le processus de la

reconnaissance de formes et les méthodes de classification ainsi que leurs domaines

d’utilisation.
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1. Introduction

De nos jours, I’écriture est toujours le moyen de communication visuelle le plus utilisé
par 'homme. Tl n’est donc pas surprenant de voir que de nombreux travaux scientifiques
portent sur sa reconnaissance automatique. L’écriture est en fait la réalisation d’un message a
transmettre, ¢’est-a-dire la représentation physique d’un contenu sémantique. Le média ou
support généralement utilisé est le papier. Le but de la reconnaissance de I’écriture est de
prendre une décision quant au contenu sémantique du message transmis a partir de sa
représentation physique. Les applications de systémes capables de remplir cette tdche sont
nombreuses ; nous pouvons citer entre autres la lecture automatique de bons de commande, le
traitement automatique des chéques, la vérification de signatures ou encore le tri automatique
du courrier.

La reconnaissance de |’écriture est rattachée au vaste domaine de la reconnaissance de formes.
Sa spécificité vient bien slir des données a analyser et de leurs diverses sources de variation.
En effet, un méme mot écrit par plusieurs personnes peut avoir des formes assez différentes.
Pour cette raison, les caractéristiques extraites de 1’écriture sont trés importantes pour la suite
du processus de reconnaissance. Ce dernier quant & lui, peut étre mis en ceuvre a ’aide de
presque toutes les techniques développées en reconnaissance de formes.

IL.2. les Différents aspects de reconnaissance de I’écriture

La reconnaissance optique des caractéres (OCR) est un processus qui permet de
convertir un texte écrit sur papier en texte sous forme d’un fichier informatique en
représentation symbolique. Pour ’écriture latines, le codage typiques set opéré par le code
ASCII (American Standard Code for Informaticien Intercharacter), tandis que pour 1’arabe on
utilise généralement I’ASMO (arabic Standard Metrologey Organisation).

Par ailleurs, il n’existe pas de systeme universel d’OCR (Optical character
Recognition) qui peut traiter tous les cas d’écriture, mais plutét des voies d’approche
dépendant du types de données traitées et bien évidemment de ’application visée [2].I1
existe différents modes de classification des systémes OCR, parmi les principaux, nous

citons ;

Les systémes qualifiés de « en-ligne » ou « fiors-ligne » relatifs au mode d'acquisition pour
cela il existe un grand nombre de techniques classées généralement en deux grandes

catégories :
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e Les approches globales et analytiques selon que I’analyse s’opere sur la totalité
du mot, ou par segmentation en caractéres (ou en parties de caractéres) et analyse
individuelle de ceux-ci.

e Les approches statistiques, structurelles et stochastiques relation que traits

caractéristiques extraits des formes considérées relatifs au mode de classification.

IL.2.1 Reconnaissance en-ligne ou hors-ligne

Ce sont deux modes différent d’OCR ayant chacun ses outils propres d’acquisition et ses
algorithmes correspondants de reconnaissance.

- La reconnaissance en-ligne (on line), dite encore dynamique s’opére en

temps réel pendant 1’écriture : les symboles sont reconnus au fur et a mesure qu’ils sont écrits
a lamain.
Ce mode, réservé pénéralement 4 la reconnaissance de textes manuserits, présentes plnsienrs
avantages .C’est une approche « signal » ou la reconnaissance effectuée sur des donnée ou une
senle dimension, IPéeriture présente par wine séquence de points dont les cordonndées sont
tfonetion dn temps ; ainsi Pordre de Péerityre, Pinformation temporelle, les levers dn ‘:fyln snn
exploités reconnaissance. De plus, la réponse en contenu du systéme permet a 1’utilisateur de
corriger ct de modificr son ¢criturc de maniére intcractive. L’acquisition du tracé cst assurée
généralement par une tablette graphique munie par d’un stylo électronique, les cordonnées du
point cursif .une résolution typique de 200 dpi (dot per inche) et une fréquence
d’échantillonnage de /00 points par seconde, format le plus caractéristique les plus usitées.

- La reconnaissance hors-ligne (off line) ou en différé dite encore statique,
démarre par ’acquisition. Elle convient pour les documents imprimés et les manuscrits déja
rédigés. Le mode hors-ligne peut étre considéré comme le cas le plus général de la
reconnaissance d’une écriture. Il se rapproche du mode de reconnaissance visuelle :
I’interprétation de I’information est indépendante de source de génération, ce qui laisse les
champs ouvert s a différent types d’applications

La reconnaissance hors-ligne reléve d’une approche de traitement généralement
« image-2D », ce qui constitue une différence fondamentale avec la reconnaissance en-ligne
classique. La quantité d’informations manipulées dans les deux cas est nettement différenfe.
A titre d’exemple, un mot cursif écrit en mode en-ligne (échantillonné a100 point par seconde)
nécessite environ 230 octets, alors que le mode hors-ligne, il occupe 80 K octets

(numérisation a une résolution 300dpi) [5], les taux réalisées en mode en ligne  sont
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généralement plus élevés que dans le cas hors ligne pour des conditions de teste similaires en
se basent sur les divers degrés de complexité des problémes a traiter.

II. 3. Méthodes de reconnaissance

I1.3.1 Reconnaissance globale ou analytique

e L’approche globale, dit encore holistique considére le mot comme une seule
entité et le décrit indépendamment des caractéres qui le constituent. Cette
approche présente [’avantage notamment de garder le caractére dans sont
contexte avoisinant qui permit une modélisation plus efficace des variations de
I’écriture et des dégradations qui peuvent 1’entacher. ce pendent cette méthode
est pénalisée par la taille mémoire, le temps de calcule et la complexité du
traitement croient linéairement par la taille du lexique considéré, d’ou une
limitation du vocabulaire.

e L’approche analytigue contraircment a I’approche globale, le mot est scgmentée
en caractére ou en fragments morphologiques significatifs inférieurs aux caractéres
appelés graphémes. la reconnaissance consiste alors a reconnaitre les entités
segauenlées puls leudie vels uue ieeonaissance du wol, e qui consisle uue el
assez délicate pouvant générer différents types d’erreurs.

I1.4. Stratégies de reconnaissance

Les principales applications de la reconnaissance de 1’écriture manuscrite sont la
lecture des montants littéraux de chéques et la lecture des enveloppes postales. Dans les deux
cas le systéme doit reconnaitre un ensemble de mots. A ce moment deux stratégies peuvent
étre envisagées : reconnaitre les mots séparément ou alors essayer de reconnaitre le groupe de

mots.

Dans la plupart des systémes existants la reconnaissance des mots est tout d’abord mise en
ceuvre, puis la combinaison des différents mots permet d’obtenir un résultat pour le groupe de
mots. Dans le cas de la reconnaissance des montants littéraux de chéques cette derniere étape
permet d’effectuer une vérification grammaticale et ainsi de proposer seulement des montants
grammaticalement corrects. Dans le cas de I’application a la reconnaissance des adresses le
fonctionnement est similaire : la reconnaissance se fait au niveau du mot et non pas de la

phrase entiére.
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ILS. Organisation générale d’un syst¢me de reconnaissance

L’objectif de la reconnaissance de 1’écriture manuscrite est de développer un systéme
qui se rapproche le plus de I’étre humain dans sa capacité de lire. Cependant, cette
reconnaissance de 1’écriture consiste a extraire d’une forme inconnue (mot, lettres, chiffres)
une description plus simple et a établir sur celle-ci une décision. Cette décision est effectuée
généralement en mesurant la ressemblance dune forme inconnue avec un ensemble de
références stockées en mémoire et décrites dans une représentation analogue. Les références
sont obtenues lors d’une phase intérieure qualifiée d’apprentissage. Cette phase est trés
importante dans tout systéme de reconnaissance de 1’écriture. Autrement dit ¢’est un passage
de I’espace observable vers un espace de décision d’appartenance a une classe.
La construction d’un systéme de reconnaissance de [’écriture comprend plusieurs étapes

distinctes représentées par la figure II.1.

| Acquisition

v

Pré traitement I

Et segmentation

A 4

Extraction des
Primitives

Classification

Disizion I

Figure IL1 : les étapes de reconnaissance d’écriture

Par la suite plusieurs traitements sont opérés sur ces images et ces fichiers. Le but de
ces prétraitements est d’éliminer les phénoménes qui provoquent une dégradation des
performances du systéme, de réduire les bruits de quantification (binarisation) et de préserver
la connexité des composantes connexes dans ’image. Le résultat de cette phase permettra
d’extraire ou de mettre en évidence des particularités locales ou globales. Cette étape permet
d’engendrer pour chaque image, un vecteur de primitives qui sert comme entrée au module

responsable de la classification.
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Dans la section suivante nous abordons 1’état de I’art de chaque phase de la reconnaissance a

savoir : les prétraitements, ’extraction des primitives et la classification.

I1.5.1 Prétraitements

L’objectif des prétraitements est de faciliter la caractérisation de la forme (caractére,
chiffre, mot) ou de I’entité & reconnaitre soit en nettoyant I’image représentant la forme ou en
réduisant la quantité d’information a traiter pour ne garder que les informations les plus
significatives. Le nettoyage de 1’image consiste essentiellement a éliminer les bruits résiduels
issus de la binarisation. La réduction de la quantité d’information a traiter peut étre obtenue a
partir des opérations visant a ramener 1’épaisseur du trait 4 un seul pixel (soit par
squelettisation, soit par suivi de trait), ou a partir d’extracteurs de contours supérieurs,
inférieurs et/ou intérieurs.
Les différentes étapes dee prétraitements sont :
I1.5.1.1 Binarisation

Pow les wnages acquises e niveaux de gris, la binarisalion devienl néeessaire avanl
d’attaquer la phase du traitement .la binarisation permet 4 mieux distinguer les caractéres du
font, elle consiste a attribuer a chaque pixel de I’image une valeur de 0 ou 1: ‘0 qui
représente le noire (le texte), et le “1° représente le blanc (le font de la page). Pour cela, elle
applique en premier lieu ’opération de seuillage.

Seuillage : Il consiste a déterminer la valeur du seuil a partir duquel tout les pixels
ayant un niveau de gris inférieur a cette valeur sont représenté par un zéros “’0°’ le noir, et tout
les pixels de niveaux de gris supérieur auront la valeur un “*1°* (le blanc).

La valeur du seuil set déterminée a partir de ’histogramme de niveaux de gris de tous les
pixels de I’image, elle sera égale a la valeur de niveaux de gris se trouvant dans la vallée entre
les deux pics de I’histogramme figure I1.2.

Le seul doit étre calculé d’une maniére adéquate, car les composantes du texte liées des trais

fins peuvent se déconnecter ce qui modifie Ia forme originale du texte
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Figure IL.3 : Exemple de binarisation
I1.5.1.2 Filtrage

L’image de caractéres peut étre entachée de bruit dont I’origine est la qualité du
document ou le mode d’acquisition utilisé, ce qui conduit soit & des absences de points (trous),
soit des points en plus (des empétements) .Les techniques de lissage permettent de résoudre
ces problémes par des opérations locales appelées Nettoyage et bouchage
Nous utilisons les notions suivantes pour la description des masques de transformation de
voisinage : ‘1’pour un point de la forme et “0° pour un point du fond et X pour un point
quelconque.

L’opération de nettoyage conduit a supprimer les petites tiches et les excroissances de la
forme. Elle est réalisée de différentes maniéres suivant le type de bruit a enlever:
e Par ¢limination des points de la forme isolés ou situés a I’extrémité des contours, en

appliquant sur I’image le masque suivant dont les huit directions
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(S
O

0
X
0

e Par élimination des points formant des angles droits ou des ex croisement

Du contour, en appliquant le masque suivant dans le huit directions :

X[10]0
11180
0j0]0

Pour le bouchage, il s’agit d’égaliser les contours et de boucher les trous internes a la forme

des caractéres en lui ajoutant des points noirs on distingue :

e Le bouchage de trous isolés. Si le voisinage d’un point du fond correspond au

masque swvant, alors ce pomnt est mis a 1.

I{1
110
111]1
>
i 2F0E, G0 ) RFLE, 60 m
s Laan 5 (o Leld A L o (e
s ’!j-_‘,‘,_ ez L._.:z 5] Cs 2 i,:_,.-. P
2% ot
L a. Image originale. l [ b. Résultat de lissage. ] f

Figure IL.4. Exemple de lissage par les filtres présentés.

I1.5.1.3 Normalisation de la taille

La taille des caractéres peut varier d’une fonte a I’autre, et méme au sein d’une méme
fonte aprés agrandissement ou réduction, ce qui peut causer une instabilité des paramétres.

Une technique de prétraitement consiste a4 ramener les caractéres a la méme taille, tel que
I’algorithme de Sihari.
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Cet algorithme opere en deux étapes. La premiére normalise le caractére en hauteur et la
seconde, en largeur. L ordre de normalisation ainsi choisi évite que les caractéres fins ne
se déforment pas.

11 s’agit de transformer I"image du caractére de dimensions /;, /i en une image de dimensions

h,1. Une étape intermédiaire consiste a produire une image de dimension 4’, /, avec :
h
P=— Eti'=pl IL1
hy

La normalisation en hauteur est exécutée en transformant chaque pixel (x, y) noir de
I’image du caractére en (p.x, p.y)
La normalisation en largeur de limage ainsi obtenue se fait par 1’examen de deux cas.
Si  I'<l, alors I"image normalisée en hauteur est centrée dans une surface de
dimension A, /.

Si /">, chaque pixel noir de I'image (x, v) subit la transformation en ((x/1'). [, v).

I1.5.1.4 Extraction des contours

Om appel paint de cantanr, nn pivel qni se sitne sur 1a frontiére séparant deny réginns
vo1sines.
Dans les images a niveaux de gris, il est intéressant d'extraire le contour a I'aide d'un calcul de
gradient. Ce contour est alors d'autant plus marqué que le niveau des pixels résultant du
gradient est élevé. En revanche, dans les images binaires, il est plus avantageux d'utiliser un
algorithme de suivi de contour car il fournit directement une liste ordonnée de points.
a) Le gradient :
Le contour se manifeste dans 1’image par des variations locales importantes des valeurs de

niveaux de gris mis en évidence par d’élévations de la dérivée premiére de la fonction image

Le gradient d’une fonction f(x, y) est défini par V/f(x, y) = o, + g} 1.2

ox oy
i et ; sont les vecteurs unitaires sur x et y.
Dans le domaine discret les dérivées suivant x et y peuvent étre exprimées par les
approximations suivantes :
A=flx+1y) - fx,y) suivant x
A=flxy+1) - flxy) suivanty

L’amplitude du gradient est donc 4 =,/4> + 47 IL3
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La figure IL.5 montre I’exemple d’un mot avant et aprés ’extraction de ses contours.

L o

A 200 d——uad

A 200 d——mad

Figure IL5 Exemple d’extraction de contour

b) Procédure de suivi de contour

L’algorithme de tragage de contour utilise le concept de 8-voisinage, ou 1-voisinage. Il
peut étre décrit comme étant un observateur qui traverse les pixels de |’image du texte (la
composante connexe) d’un pixel a un autre, et sélectionne le plus & droite. Le point de départ
peut étre détecte en parcourant la composante de droite a gauche haut en bas. L algorithme
s’achéve quand le pixel courant se coincide avec celui de départ. Ce type d’algorithme

retrouve seulement le contour extéricur de la compuosaule connese figure I1.6.

Uingl cﬂflﬂ?/ Uiarl @ZM{L
4] &)
ficure I1.6 : Exemple du mot « vingt cina» avant et aprés I’extraction de contours exterieur

Le contour est également utilisé comme étape préalable a un changement de
représentation de I'information, en tant qu'empreinte des formes contenant une quantit€ réduite
de données.

I1.5.1.5 Extraction des composantes connexes

L'extraction des composantes connexes, procédure également appelée capture des connexités
ou étiquetage des pixels, est largement utilisée en Reconnaissance des Formes (RdF) pour
segmenter les images binaires. La technique consiste a regrouper les pixels voisins dans un
ensemble appelé composante connexe. Chaque ensemble est disjoint des autres et peut ensuite
étre aisément isolé. La 4-connexité est distinguée de la 8-connexité suivant que le critére de

voisinage comprend les 4 ou les 8 voisins d'un pixel.
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Il existe deux principaux algorithmes pour accomplir cette tiche :

- le premier est basé sur une procédure de suivi de contour: en parcourant le contour
d'un objet et en revenant au point de départ, une composante connexe est délimitée, a
l'exclusion cependant des contours intérieurs correspondant aux éventuels trous.

- le second algorithme procéde par une propagation d'un étiquetage des pixels lorsque
T'on effectue un balayage des lignes et des colonnes de I'image.

Nous avons élaboré un algorithme de ce type fonctionnant en une seule passe, suivant
le critére de 4-connexité

La propagation de 1'étiquette des pixels suivant les colonnes (verticalement) est
prioritaire sur la propagation suivant les lignes (horizontalement). On procéde de la maniere
suivante :

En parcourant une ligne horizontale de gauche a droite, on associe un numéro (une
étiquette) a chaque pixel de telle sorte que tous les pixels voisins portent le méme numéro (le
numéro zéro est réservé pour un pixel "vide"). Lorsque sur cette ligne, le voisinage est
interrompu, puis reprend plus loin, le numéro est incrémenté de 1. Les étiquettes sont

représentées par les lettres A, B et C sur la Figure I1.6a.

AAA] B] [ClC]

Figure I1.6a : Propagation de I'étiquetage des pixels de gauche a droite sur une ligne horizentale
Lorsqu'une nouvelle ligne est commencée, on propage naturellement I'étiquetage de
haut en bas en recopiant le numéro du pixel qui se trouve au-dessus du premier pixel de la

nouvelle ligne. S'il n'y a pas de pixel au-dessus, un nouveau numéro est utilisé Figure I1.6b.

alaja

> [>[>

Bl [[]]

[

Figure IL6b : Propagation de 1'étiquetage des pixels de haut en bas sur une colonne verticale

Lorsqu'un conflit se présente entre la propagation horizontale et la propagation

verticale des étiquettes, deux cas se présentent alors Figure I1.6¢ :
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AlAA

S5

BBB[ | |

L

Figure IL6c : Conflit entre la propagation horizontale et verticale

1% cas : si le numéro des pixels horizontaux correspond a une nouvelle étiquette, alors il est
facile de résoudre le conflit en remplagant la nouvelle étiquette de tous les pixels a gauche du
point de conflit par le numéro prioritaire du pixel de la ligne précédente Figure I1.6d. La

nouvelle étiquette est alors annulée ;

Alala

Alaja

BRI
>

Figure 11.6d : Résolution du conflit correspondant au 17 cas

2° cas : Si le numéro des pixels horizontaux a déja été propagé a partir de la ligne précédente,
il serait trop long de remplacer tous les pixels correspondants. Aussi, on note dans un tableau

que les deux étiquettes en conflit désignent une unique composante connexe Figure I1.6e.

Ajala

B
B

BB

R
>

Figure IL.6e : Résolution du conflit correspondant au 2° cas
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IL.5.2 Segmentation

Apres la phase de prétraitement, plusieurs systémes de reconnaissance divisent la page
du texte en lignes, chaque ligne en mot, et certains systémes divisent le mot en caractéres ou
en segments de caractéres dans le but d’aborder les phases ultérieures, ce découpage est
appelé segmentation.
Elle est définie comme étant un processus qui consiste a diviser [’image en régions a nuance
rapprochées, 1’idée de base est de regrouper dans la méme région les pixels possédants la
méme valeur de niveau de gris.

Pour la reconnaissance de 1’écriture la segmentation se fait séquentiellement en deux phases :
décomposition des pages en lignes pour extraire les mots et ['extraction des caractéres. Pour
cela nous avons appliqué des méthodes de segmentation basée sur

e analyse de I’histogramme horizontal et vertical.

e I.esminimany des contanrs extérients

e ['extraction des composantes connexes
a)- segmentation des mots elle regroupe deux étapes ;

o Séparation des lignes : localisation des lignes de texte.

e Séparation des mots : séparation des lignes en éléments constitutifs.
b)- segmentation n des caractéres

e La segmentation caraciéres : séparation des parties connexes du mot en caractéres.

11.5.2.1 La segmentation des mots

Aprés 1’étape d’acquisition et prétraitement, 1’image obtenue est une matrice binaire.
L’extraction des mots se fait en deux étapes distinctes : une séparation de lignes, suivie a une
séparation de mots, la séparation de lignes se fait par projection horizontale qui ne rien
d’autre qu’une simple somme des nombres de points allumés par ligne, La séparation de mots
se fait par projection verticale, une simple somme des nombres de points allumés par colonne.

Les projections horizontale et verticale sont définies par les équations suivantes :

h(i) = Z g(i,j) :Pour la projection horizontale.
J
(i)=Y g(i,j) :Pourla projection verticale.

Ou g(i,j)) vaut O ou 1

28



Chapatre 11 la Reconnaissance De L écriture Manuscrite

a) Séparation des lignes

La détection des lignes de texte commence une fois que la projection horizontale de
toues les lignes d’image est faite.

On peut dire le début ou la fin d’une ligne de texte est détectée, si la valeur de
projection horizontale (P.H) figure I1.7, est inférieure & un seuil.

Le seuil est obtenue au minimum de 1*histogramme ( la fonction /) La confirmation
de cette détection se fait si le nombre de ligne d’image détectées est adjacentes est lui méme

supérieur a un autre seuil. C’est de cette fagon qu’on confirme 1’existence d’une ligne de texte.

; Ligues éee /10200 f Er7 Q“—Image originale
t 50000 C)/ & t& —Réoultnt do I vurrontiv

(a) (b)

Tigui e IL7. aLaemple de lucalisutiva des liguvs d'éciiluge.

b-Correction de I’'inclinaison

b) La séparation des mots

La majorité des études consacrées a la segmentation des mots dans la phrase reposent
sur I'hypothése d'existence d'un espace inter-mots toujours supérieur a l'espace inter-lettres ou
a la largeur moyenne d'une lettre.

La segmentation des mots permet de localiser les bornes de chaque mot de la ligne
isolée, les bornes des mots peuvent étre déterminées en effectuant une projection vertical et en
cherchant I’espace noire qui est représentés par les pixels de valeur supérieur a zéros, le début
et la fin de la suite de ces espaces noire entre deux espace blanc représente les bornes, Figure

11.8.
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Figure IL8 : histogramme de la segmentation de mots

11.5.2.2 Extraction des caractéres

Les études dans le domaine de la segmentation du mot en caractére sont principalement
basées sur I'analyse du contour. Les critéres de segmentation que nous avons répertoriés sont
liés a la détection des minimums du contour supérieur du mot figure IL.9 (c) .Les hypothéses
de base sont les suivantes :

- les caractéres composant le mot ne sont reliés que par un seul trait ;

- la segmentation peut élre effectuée par une coupure verticale figure IT.9 (d) située au
minimum local du trait de connexion suivi par une procédure de capture des composantes
connexes.

La détection de ce minimum local est obtenue par le calcul de la dérivée du contour,
cest-a-dire, dans 'espace diserétisé, de 1a différence des ordonnées de denx points d'ahseisses
consécutives. Puis le minimum est validé en fonction des critéres d'unicité¢ du trait de
connexion et de son épaisseur, afin de ne pas couper un caractére comportant un minimum
local a l'intérieur de son tracé.

Afin de renforcer les hypotheses de base, plusieurs autres critéres ont été proposés dans
différentes études incluant la segmentation des mots manuscrits :

On peut aussi appliquée la technique des composantes connexes, procédure également
appelée capture des connexités ou étiquetage des pixels, La technique consiste a regrouper les
pixels voisins dans un ensemble appelé composante connexe. Chaque ensemble est disjoint

des autres et peut ensuite étre aisément isolé figure I1.9 (e).
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Figure IT.9¢ Exwrnctlon des ehillTres

a) image du chiffre ‘56000’

b) extraction des composantes connexes
¢) contour inférieur

d) dotoction des peints de coupure

) localisation des chittres

I1.5.3 Extraction des primitives (caracteristiques)

Un des problémes fondamentaux de la reconnaissance d’écritures est de déterminer
quelles caractéristiques employer pour obtenir un bon résultat de classification.
L’objectif de l’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 possibles, les plus pertinentes (afin de diminuer la
taille du vecteur de primitives) et les moins cofiteuse en calculs.
Le résultat de cette phase d’extraction de primitives est une séquence de symboles représente
’image binaire. Cette séquence est représentée sous forme d’un vecteur qui constituera les

données d’entrée de la phase de reconnaissance.
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En fonction de l'objectif fixé et de la méthode d'extraction choisie, 'approche de
l'extraction des primitives peut étre systématique ou heuristique.

- La modélisation et le codage conduisent a une approche systématique dans la mesure
ou l'objectif fixé est la détermination d'une représentation compléte de la forme, méme de
fagon approximative. Dans la modélisation, les primitives sont obtenues a posteriori, par le
résultat de l'approximation, tandis que, en ce qui concerne le codage, les catégories de
primitives sont définies a priori. Un test, qui est par exemple réalisé¢ a l'aide d'une sonde,
permet de valider la présence de chacune des primitives sur I'ensemble de 1a forme.

- Le paramétrage conduit plutdt a une approche heuristique. Dans ce cas, on ne cherche
pas nécessairement une représentation complete mais seulement des indices significatifs. De
méme que dans le cas du codage, ces indices sont des primitives définies a priori.

Au-dela de cette classification un peu formelle, la différence entre les approches
systématique et heuristique comme entre le caractére a priori ou a posteriori, savére plus

nuancée dans la pratique.

Les primitives sont classées ont trois catégories sont géométrigues, structurelles, et
statistiques.
a) Caractéristiques géométriques

Les mesures géométriques ou physiques sont généralement des mesures de distance entre

points appartenant ou non au mot et qui permettent de caractériser ses propriétés métriques.

Parmi les caractéristiques géométriques les plus utilisées on retrouve

e Les moments géométriques, invariants en changement d’échelles, rotation et
translation.

e Descripteur de Fourier ces caractéristiques sont basées sur des informations extraites a
partir de I’image du contour

e Description locale des contours {Codage des contours) est une technique exprimant les
frontiéres discrétes de I’image par une séquence de code comme la chaine de
Freeman spécifiant la direction de déplacement d’un vertex a un autre.

e Description des profiles des caractéres.
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b) Caractéristiques structurelles
Les caractéristiques structurelles décrivent le mot dans sa globalité, parmi les plus utilisées
dans la reconnaissance globale de mots on trouve :
e Les hampes et les jambages qui sont généralement des primitives recherchées dans la
perception humaine
e Les boucles et les cavités qui permettent aussi de distinguer entre les mots qui
possedent des primitives presque similaires.
e Les points diacritiques, car ils permettent de distinguer les caractéres ayant le méme
corps principal.
¢) Caractéristiques Statistiques
Les mesures de densité de pixels noirs ou blancs sont généralement utilisées pour
décrire I’influence de certaines parties du mot et donc la présence éventuelle de traits
caractéristiques. La plus part des méthodes utilisant ce type de mesures procédent a un
découpage préalable de I’image en zones ct ce sont les densités de pixels dans chaque zone
qui forment les composantes du vecteur de caractéristiques.
e  Les caractéristiques adaptées A I'écriture
La détection des caractéristiques est l'une des étapes les plus delicates dans la
construction d’un systéme de reconnaissance de caractéres manuscrits.
Nous présentons dans cette partie les principales caractéristiques et leurs détections.

I1.5.3.1Détection des caractéristiques structurelles

e Localisation des hampes et jambages

Gréce a la connaissance de la zone médiane du mot, chaque caractére est identifié a
une classe générique parmi cing.

Les cing classes génériques sont notées 'H', 'J', 'f', M, et '?' respectivement Hampes,
Jambages, hampes et jambages, Médians et ambigus figure II.10.

Une hampe est détectée si l'ordonnée supérieure du caractere est située dans la zone
supérieure a la zone médiane du mot a une distance supérieure a la marge (Position absolue).

Un jambage est détecté si l'ordonnée inférieure du caractére est située dans la zone
inférieure a la zone médiane du mot & une distance supérieure a 1a marge (Position absolue).

Le caractére est classé Médian si sa hauteur est inférieure a celle de la zone médiane du
mot (hauteur relative), a condition toutefois que le graphéme ne dépasse pas les zones définies

par les marges (Position absolue).
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Sinon, si le caractére ne vérifie aucune de ces conditions, il est classé ambigu.

Zone supérieur l <—— Hampe
Médiane —» ) £ 7
Zone inférieur Jambage ?gff

Figure I1.10 Exemples de Localisation des hampes, jambages et médiane du mot ‘vingt’

e Les boucles

Il vy a deux méthodes permettant d’extraire les boucles : celles qui procedent par
I’étiquetage des zones blanches de I’image et celle qui operent sur le contour de la forme.
L’analyse des boucles par étiquetage (la connexité) des zones blanches de I'image consiste a
associer a chaque zone blanche une étiquette, ensuite une procédure de remplissage par des

zéros (noir) de tous les zones a une contacte avec les limites du cadre de I'image Figure IL11.

M/‘

Mot original Etiquetage des zones Boucles détecter
blanches :

Figure IL.11 : Extraction des boucles méthode d’étiquetage

La méthode de détection qui opére sur les contours du caractére nécessite une procédure de
suivi de contour, en parcourant le contour d'un objet et en revenant au point de départ, une
composante connexe est délimitée, a I'exclusion cependant des contours intérieurs

correspondant aux éventuels trous figure I1.12.
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Mot original Les contours extérieur et Boucles détecter
intérieur

YRR

Figure I1.12 : Extraction des boucles méthode basée sur les contours

I1.5.3.2 Détection des caractéristiques statistiques

e Caractéristiques issues de la technique de zonage « ZONING »
Une information globale caractérisant la répartition des points constituant le caractére. Dans
la fenétre minimale est également exploitée. La fenétre englobant le caractére ou le mot étudié
est divisée en régions de facons différentes figure II.13 Pour chaque découpage, on détermine

la répartition des pointa de 'imape entre lea régions constituant cc découpage.

5 |

Figure I1.13 : Division de I'image en des zones de quatre maniéres

Ce type de caractéristiques a €té proposé¢ pour probléme mono scripteur.

I1.5.3.3 Détection des caractéristiques géométriques

¢ Codage des contours
Le codage des contours est une technique exprimant les frontiéres discrétes de I'image
du caractére par une séquence de code ou une suite des symboles. Un premier type de
symboles donne la position absolue d’un point appartenant au contour appelé point de départ.
Un deuxieme type décrit la position relative de tous les autres points des contours figure I1.14

pris séquentiellement dans un sens défini arbitrairement.
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Pnint Aa dénart [a’ :

Figure I1.14 : Représentation d’un contour de la lettre « a » a la moyenne

D’une grille

11 existe une technique qui permet de définir la position relative d’un ensemble des
points a savoir le code de chaine ou codage de Freeman.
Dans ce code la position d’un nouveau point voisin / +1 par rapport au point /, connexe de

connexité 4ou &, g’exprime au moyen d’un mot binaire 4 2 ou 4 3 hits.

Le nombre spécifique indiqué par le mot binaire correspond a 1’une des directions qui relie les

deux polnts comme ndiqué A la flgure IL15

1 3 1
3 5 6 7
(a) (b)

Figure I1.15 Définition du code de chaine : (a) Code de chaine de connectivité 4;
(b) code de chaine de connectivité 8 ;
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15 de connectivité 8 en prenant le point ‘a’ comme point de départ et le sens des

aiguilles d’une Montre comme sens de parcours est :

Cg=000000700777676666555456655454544544534444443443332222222212266666777707
0700070000765444544344434433433333445500000012111111111101010001000000700777
676666555456600000012111111111101010001.

e Extraction des profils
L’utilisation des profils pour caractériser les caractéres manuscrits a été suggérée par
divers auteurs ([7] par exemple). Le caractere est encadré. Dans une fenétre minimale. Le
profil compte le nombre de Pixel (distance) entre la boite de bondissement d’image de
caractére et le hord du caractére Te profil d'wn caractére pent étre pris 4 n'importe quelle

position, gauche, droite, supérieur, inférieur et orienter Figure I1.16.

I P—Tﬁl Pro
Profil onienté S

[ = 2K

[LF =R ]
140Ic]

AP | o
dl
-
|30.d

Prof! inférieur

e

Profil

Figure I1.16. Exemple des déférentes projections des profils pour « le chiffre 4 et Ia lettre & »

Les profils décrivent bien les formes externes des caracteres et laissent distinguer entre un
grand nombre de lettres.
e Description de formes au moyen de moments invariants
La méthode des moments géométriques, comme toutes les méthodes Statistiques, permet

d’extraire des paramétres propres a la forme & reconnaitre. Ces derniers permettent de la
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distinguer de toutes les autres formes qui lui sont Peu semblables. Les moments invariants
ont le mérite de répondre a trois critéres qui sont.

v' invariance par rapport a la translation,

v' invariance par rapport au changement d’échelle,

v invariance par rapporte a la rotation.

e J.es moments invariants

La méthode des moments géométriques, comme toutes les méthodes statistiques, permet
d'extraire des paramétres propres a la forme a reconnaitre. Ces derniers permettent de la
distinguer de toutes les autres formes qui lui sont peu semblables. Les moments invariants

proposés par Hu ont le mérite de répondre 4 trois critéres qui sont :

v L'invariance par rapport a la translation.
v" L'invariance par rapport au changement d'échelle.
v L'invariance par rapport a la rotation.
S1 [(x, y) est une foncton continue et non nulle seulement dans une réglon du plan (x.y), il
existe uno suitc do moments géométriques d'ordre (p.q) unique définio par:
"

me = [ [x7" f(x.p)dvdy  Avec petq € N ma

Ces moments ne satisfont aucune des trois propriétés citées plus haut. Par conséquence, une
deuxiéme série de moments invariants par rapport a la translation a été proposée par Papoulis.

Elle est définie par :

Hpq = ff(x —-X) (y-3)? f(x, y)dxdy. IL5

—0—0

Tels que(x, y) représente les coordonnés du centre de gravité et sont données par:

m —
10 - 01
—, y S

My, Mo

X =

Et up, estle moment centralisé d'ordre (p, q).

Pour une image discrete les relations (I1. 1;4) et (IL. 4) deviennent

My, = > (X)) f(x,y) 1.6
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Hoy = 22 (=3Y (9 (%) 1.7
Ce qui don};le pourpetq=0,1:

Hoo =My,

Fay = oy =0

My =my, —(my X.y)

Les moments centrés est normalisés sont définis par :

pq:p';q avec : }/:—p+q+1
Hog 2

Afin de rendre les moments ¢, invariants par rotation et changement d’échelle, les moments
suivants en été introduits :

Dy =y — Ny

@, = (Nyy —1y,)" — 4n],
w3 — (1139 = 3mz)? + Oy =g )
@y = (13 =3m,,)" + (31, — 1)’
05 = (139 =31, ) (13 — nlz)[(nso +3n, ' — (315 — 1 )z]
+(1yy = 13 )31y + ”03)[3(”30 + ”12)2 = (’721 T gy )2]

@5 = (g — noz)z[(”w + ”12)2 — (11, + ”03)2]+ 4ny (nyg +nyy )1y — ngy)

@y = (3ry; — 13 )73y + ’712)[("30 = 3”12)2 — 35, ~ nos)z]
+3(m, — 1 )y + 7703)[3(7’60 +11,)" = (g, +7p5)* ]
On obtient finalement les moments invariants par translation, rotation et changement
d’échelle appelé€ @, .

La figure suivante montre une image de composant connexe (5) déformés par rotation,

translation et par changement d'échelle ainsi les moments ¢;
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7 81 Il “ER +

Figure, I1.17. Opération géométrique

a) Image originale.

b) Image tournée de 45°.

¢) Image tournée de 90°.

d) Image dont la taille est réduite par 50%.

Moments ¢;, i=1..., 7, calculés sur les quatre images décrites au tableau (IL 1).

Figure .a Figure .b Figure .c Figure .d

@l 0.90A1 (1 RR2R 0.904a1 NRO21
92 0.3480 0.3200 0.3480 0.1454
Gl LT 0.2054 0.2132 0.1758
z: 0.0046 0.0043 0.0046 0.0007
06 0.0001 0.0001 0.0001 0.0000
o7 0.0004 0.0005 0.0004 0.0003
-0.0001 -0.0001 -0.0001 -0.0000

Tableau .IL. 1. Résultat de calcul des moments invariants.

En observant les moments décrits dans le Tableau (II. 1), on constate une assez bonne

propriété d'invariance.
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e Description de formes par descripteur de Fourier

L’analyse harmonique est 'instrument majeur de la théorie des signaux. La
transformation de Fourier, généralisée par I’emploi des distributions, permet d’obtenir une
représentation spectrale des signaux déterministes. Celle-ci exprime la répartition fréquentielle
de I’amplitude, de la phase, de I’énergie ou de la puissance des signaux considérés.

L’analyse de Fourier consiste a décomposer un signal en une somme de signaux
élémentaires particuliers, qui ont la propriété d’étre faciles a mettre en ceuvre et a observer.
Le descripteur de Fourier correspond a une suite de nombres dont le but est de caractériser au
mieux la forme a décrire. 1l existe principalement deux méthodes (angulaire et complexe) qui
permettent de les définir.

e Aspects théoriques de la TF
% TF d'un signal réel
Considérons un signal monodimensionnel de type temporel. T.a TF de ce signal est
définie de la fagon suivante :

X(f) = TF [x(t)] = fffx(f) exp(—i2xft) dt 4

Les signaux traités dans cette étude sont codés sur leurs parties réelles seulement, leurs

parties imaginaires étant fixées a zéro.

Il

X(f) = TF[x(t)], avec x(t) réel

J?)x(t) cos(2nft) d(t) - iT;c(t) sin(2xft) d(t)

—o0 —00

=Re{X(D)} +i m{X(H)}

Il

= [X(®)] exp (i V(£)). 1.9

Le module,| X(f)|= \/(Re{X(f)})z+(IIn{X(D})2 appelé spectre d'amplitude, est une

fonction paire. Le spectre de phase Vx(f) = arg(X(f)), qui est une fonction impaire, sensible
aux translations, ne sera pas pris en considération et nous nous limiterons donc a I'¢tude de

|X(f)| pour les seules fréquences positives.
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=+ TF discréte (TFD)

Soit Te la cadence a laquelle on préléve N échantillons pendant la durée T d'un signal
X ; en introduisant les simplifications de notation suivantes :

x(k) =x(kTe/T) ;

X(n) =X(n/T*fe) ;

Wy = exp(2ip/N) avec N pair

La Transformation de Fourier Discréte (TFD) est définie par :

N/2-1
X@m= Y xWR™
k=N/2

IL.10

Et la transformation inverse par :

N/2-1
x(k) = Y X(n)WR"
n=N/7?

m11

Ou x est le vecteur du signal discret monodimensionnel et X sa TFD.
= Définition complexe de descripteurs de Fourier
Aprés une opération de swivi du contour extérieur d'un objet, on obtient la suite

ordonnée de ses N points représentée sous la forme complexe figure I1.18.

Un point s’y déplagant génére un signal monodimensionnel complexe z(n) ou n représente

1’abscisse curviligne du contour.

z(n)=x(n)+ jy(n) 112

X : représente la ligne,

y : représente le colonne.

Pour n variant de 0 A N-1.

4.
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y(n) (1)

Figure I1.18 : Représentation complexe d’un contour

On remarque que cette fonction est périodique de période T, ce qui formalise par la relation
suivante :

z(n+kT)= z(n) s avec k entier
Compte tenu de la nature periodique (de pertode N) de cette suite, on peut la representer en

utilisanl la wansfoiation de Foutier disuete (DEIT) de éguation 1112,

N-1 .
zm) = (1/M Y200 o™ N nourdzna™ 1. 13
k=0
W DirkalN
Z(k)= Yz(n) e , pour0<k<N-1. .14
k=0

Les coefficients Z(k) (k =0,1,...,N—1) désignent les descripteurs de Fourier du contour.

Aprés application de la FFT, le contour est décrit par les coefficients (descripteurs) de
Fourier que I'on visualise (en module) sous forme de "raies".

La reconstruction du contour peut étre réalisée par l'application de la transformée de Fourier
inverse (IFFT) équation (II.14) aux coefficients.

On peut également effectuer une opération de "filtrage", par exemple en supprimant certains
coefficients. Aprés transformée inverse, on obtient un contour fermé qui approxime plus ou

moins bien le contour initial Figure I11.19.
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Formes originales

Contours originaux m

N
g

Figure [L.19 : Reconstruction de la forme originale du contour exrérieur

Reconstruction  (4coeff)

Reconstruction (10coeff)

Reconstruction (16coeff)

QEQNNAST
A e

TLA G CluyylMesilon

La classification est 1'élaboration d’une régle de décision qui transforme les attributs
caractérisant les formes en appartenance 4 une classe (passage de 1’espace de codage vers
I’espace de décision). Avant qu’un modéle de décision ne soit intégré dans un systéme de
reconnaissance de [’écriture, il faut avoir procédé auparavant a deux étapes : 1'étape
d’apprentissage et I’étape de test.
L’étape d’apprentissage consiste a caractériser les classes de formes de maniére a bien
distinguer les familles homogénes de formes. C’est une étape clé dans le systéme de
reconnaissance. On distingue deux types d’apprentissage : apprentissage supervisé et
apprentissage non supervisé.
Dans le cas de I’apprentissage supervisé, un échantillon représentatif de I’ensemble des formes
a reconnaifre est fourni au module d’apprentissage. Chaque forme est étiquetée par un
opérateur appelé 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 4 analyser les ressemblances entre les éléments d’une méme classe et
les dissemblances entre les éléments de classes différentes pour en déduire la meilleure

partition de I’espace des représentations. Les paramétres décrivant cette partition sont stockés
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dans une table d’apprentissage a laquelle le module de décision se référera ensuite pour classer
les formes qui lui sont présentées.
Dans le cas de 1’apprentissage non supervisé, on fournit au systéme de reconnaissance un
grand nombre de formes non étiquetées. L’étape de la classification va se charger d’identifier
automatiquement les formes appartenant 4 une méme classe.
Dans le domaine de la reconnaissance de 1’écriture, ce sont les méthodes basées sur un
apprentissage supervisé qui sont le plus souvent utilisées ; et plus particuliérement pour les
caractéres manuscrits isolés car les classes naturelles sont connues et en nombre limité.
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 primitives
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 primitives jugées
utiles au probléme de reconnaissance a résoudre et de tester la performance du systéme avec
cet ensemble de primitives. Au fur et & mesure que les performances du systéme souhaitées ne
sont pas atteintes alors 11 snffit de tronver 4 nonvean nne nonvelle famille de primitives ou de
combiner les primitives ealiailes avec de nouvelles primitives.
Ces phases d’apprentissage et de test sont réalisées préalablement a I’intégration du module
dc décision dans le systéme de reconnaissance. Dans tous les cas, on peut permettre au
systeme de reconnaissance d’itérer les phases d’apprentissage et de test tant que 1’on n’a pas
atteint les performances désirées. Le calcul de cette performance est le résultat du classifieur
utilisé. Pour construire un classifieur, il existe trois approches : structurelle, statistique et
hybrides.

L’approche réseau de neurones est une implémentation dérivée de [’approche
statistique et de I’approche structurelle.

Dans notre cas, nous abordons les deux approches : structurelle et statistique en

considérant que les réseaux de neurones font partie des approches statistiques.
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Conclusion

Dans ce chapitre nous présentons les différentes étapes nécessaires a la construction
d’un systéme de reconnaissance hors-ligne de 1’écriture manuscrite. Pour chacune de ces
étapes a savoir : les prétraitements, segmentation, l’extraction des primitives et la
classification.
Notre effort s’est principalement dirigé vers 1’extraction des meilleures primitives pertinente

et les différents modéles des classifieurs utilisant les réseaux de neurones.
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1. Introduction

Nous abordons les réseaux de neurones dans la seule perspective de faire de la
reconnaissance des formes et de la classification. Notre objectif n’est donc pas celui des
« neurosciences » consistant & chercher a utiliser la puissance des ordinateurs pour simuler
Iintelligence humaine ou animale. Rappelons quelques généralités sur ces cellules
particuliéres que sont les neurones biologiques. Il s’agit donc de cellules comportant un
noyau comme toutes les cellules vivantes mais comportant des branches appelées axons.
Ces axons peuvent &tre reliés pour

« Connecter » des neurones.

. P

i (‘nl?

% "-J' . " i
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Figure IIL.1 : Vue d’artiste des connexions neuronales dans le cerveau.

Cellule émettrice en haut et cellules réceptrices en bas.

Ces connexions se comptant par milliards et produisant ce qu’on appelle un réseau de
neurones. Chacun de ces neurones peut étre activé ou non par ce qu’on appelle la « force
synaptique » et transmettre son « activation » par ’intermédiaire des synapses aux autres
neurones. Chaque neurone pouvant étre considéré comme comportant des entrées et des
sorties. Ce réseau de neurones peut recevoir des activations par I’intermédiaire des sens

notamment et 1’état d’excitation des neurones définit alors un état de la perception.
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e —————

IT1.2. Modélisation du neurone

I11.2.1 Réseaux de neurones formels

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine une tentative de modélisation

mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de

McCulloch et Pitts. Ils présentent un modéle assez simple pour les neurones et explorent

les possibilités de ce modéle. L'idée principale des réseaux de neurones "modernes” est la

suivante : On se donne une unité simple, un neurone, qui est capable de réaliser quelques

calculs €lémentaires. On relie ensuite entre elles un nombre important de ces unités et on

essaye de déterminer la puissance de calcul du réseau ainsi obtenu. Il est important de

noter que ces neurones manipulent des données numériques et non pas symboliques.

Citons quelques étapes dans la formalisation des réseaux de neurones :

Premiére définition d'un neurone formel paf McCulloch et Pitts en 1943

Les percepts ou concepts sont physiquement représentés dans le cerveau par l'entrée en
activite (simultanée) d'une assemblée de neurones (Hebb, 1949),

Deux neurones entrant en activité simultanément vont étre associés (c'est-a-dire que
leurs contacts synaptiques vont étre renforcés. On parle de loi de Hebb et
d'associationnisme

Le perceptron de Frank Rosenblatt (1958) : le premier modéle pour lequel un processus
d'apprentissage a pu étre défini. De cette période, date également les travaux de
Widrow et Hoff.

Le livre de Minski et Papert "Perceptrons" (1969). Cet ouvrage contient une étude
critique trés compléte des perceptrons. On lui reproche parfois violemment d'avoir
sonné le glas des recherches sur les réseaux neuronaux dans les années 70, ce que nient
leurs auteurs. Ce livre a été réédité en 1980, avec des ajouts et corrections manuscrites
dans les marges, sans doute pour qu'on ne puisse pas les accuser de camoufler la
premiére version du texte.

L’algorithme de rétro propagation du gradient dans les réseaux multicouches découvert
au debut des années 80 par Rumelhart et McClelland, Parker, Hinton, Le Cun. Les
« inventeurs » sont nombreux car l'idée de descente de gradient est naturelle. La
plupart de ces travaux étaient associés & des études empiriques montrant la puissance

du modele.
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e Le modéle de Hopfield (1982) qui utilise des réseaux totalement connectés basés sur la
regle de Hebb qui ont permis de 'déﬁm;.r la notion d'attracteurs et de mémoire
associative.

I11.2.1.1 Model simplifié (premier modéle de neurone)

Le modele de neurone formel présenté ici, dii a McCulloch et Pitts, Figure 1112 est
un modéle mathématique trés simple dérivé d'une analysé (elle aussi assez simple) de la
réalité biologique. On ne constate tout d'abord que le modeéle biologique fait intervenir une
notion temporelle qui est difficile a intégrer dans un modele simple. On oublie donc cette
notion et de ce fait on remplace l'intégration temporelle par une simple sommation des
signaux arrivant au neurone (ces signaux sont communément appelés les entrées du
neurone). On compare ensuite la somme obtenue a un seuil et on déduit de la comparaison
la sortie dn neurone  Cette sortie sera par exemple Figure 117.3 égale a 1 si la somme est
supérieure au seuil et 4 0 dans le cas contraire. Plus formellement encore, il suffit pour
obtenir ce comportement de soustraire le seuil considéré a la somme des entiées, el de lane
passer le résultat par la tonction de transtert du neurone qui est ici la [onclion de Heaviside

Jigure 111.4. Le résultat apres transfert est alors la sortie du neurone.

Cet enchainement "sommation" puis "non-linéarité" représente finalement les
propriétés "physiques" du neurone.

D e R 0 T S R e ST NG RS

sagJjug

wn .
Somme pondérée

Fonction de//\'jkﬁr'/f“zi o 8
Des entrées 5

transfert

Figure IIL2 : Le neurone formel de McCulloch et Pitts

La modélisation des synapses est assez simpliste en premiére approche. On se
contente en effet d'introduire la notion de synapse excitatrice et de synapse inhibitrice en
multipliant la sortie d'un neurone par 1 ou -1 avant de la transmettre aux autres neurones.
Afin de donner plus de puissance au modéle, on généralise ce modéle en introduisant

ensuite une connexion synaptique qui est une valeur réelle. La sortie d'un neurone est alors
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multipliée par la valeur de la connexion synaptique avant d'étre transmise a un autre

neurone. On modélise ainsi

AR

la connexion entre deux neurones.

compayaison
au seuwil

Figure ITL.3 : Exemple d’un neurone formel.

‘P f(x)

v
"

Figure IIL.4 : Fonction de Heaviside, utilisée par MacCulloch et Pitts.

En résumé, un neurone formel réalise simplement une somme pondérée de ses entrées,
ajoute un seuil & cette somme et fait passer le résultat par une fonction de transfert pour
obtenir sa sortie.

Le fonctionnement du neurone formel est donné par 1’équation suivante :
S=( D wix.ei) 11
i=1

Tel que :
ei 1=1...n:les entrées du neurone formel.
S : sa sortie.

wi : les parametres de pondération.
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I11.2.1.2 Modélisation générale
D’une fagon plus générale, on peut définir un neurone formel par les quatre éléments
sulvants : |
e La nature des entrées.
e Lafonction de sortie qui calcule la sortie du neurone.
e La nature de la sortie du neurone.
Nous adapterons par la suite les notations suivantes :
e (eirl.. .1 seront les entrées.
e h sera la fonction d’entrée totale.
e F serala fonction de sortie.
e D’autre part, nous utiliserons aussi-
E=h(e,....e;) comme entrée totale.

S=F(E) comme sortie.

Figure ITI.5 : Modélisation d’un neurone.
La nature des entrées et de la sortie peuvent étre :

e Binaire :(-1,+1) ou (0,1).
e Réelles.
La fonction d’entrée totale h peut étre :
e Booléenne
e Linéaire : h(e;.....e,)= zzwi.ej
La fonction de sortie ‘F’ peut étre :
e Une fonction binaire a seuil ; dans ce cas, on s’arrange pour que la forme de h
soit telle qu’on puisse utiliser la fonction de Heaviside ou la fonction Signe.
¢ Une fonction as seuil ou multi-seuils
* Une fonction non-linéaire (la fonction sigmoide)

e Une fonction stochastique
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I11.2.2 Différentes structures des réseaux de neurones

Les structures qui peuvent étre utilisées sont trés variées. Si I’on se référe aux
¢tudes biologiques du cerveau, on constate que le nombre de connexions est énorme. Par
exemple, des chercheurs ont montré que le cortex était divisé en différentes couches, &
'intérieur d’une méme couche les interactions entre neurones sont trés grandes mais les
neurones d’une couche sont reliés aux neurones des autres couches, le tout formant un
systéme gigantesque.

D’une maniéere générale, I’architecture des réseaux de neurones formels peut aller d’une
connectivité totale 4 une connectivité locale ot les neurones ne sont reliés qu’a leurs plus
proches voisins. I est courant d’utiliser des réseaux a structure réguliére pour faciliter leur
utilisation.

T.es réseaux de neurones peuvent ce répartir en deux grandes catégories, selon
qu’ils interdisent ou qu’ils permettent les liens récurrents entre leurs neurones. Les
premiers dites réseaux a couches, voient I’activation de leurs neurones les traverser en
une vague unique n’ont donc pas veritablement de comportement dans le temps.

Fn revanche, les réseaux appartement a la seconde catégorie, nommeée rdscaux enticremont
connectés, sont caractérisés par des comportements dynamiques qui peuvent étre plus ou

moins-complexes selon les contraintes d’architecture qu’ils comportent.

IIL.2.2.1 Les Réseaux a couches

Il est possible, & I"étude du systéme visuel, de concevoir une organisation par couches
successives du systéme nerveux, les signaux arrivant sur les cellules sensitives, sont
transmis & un systéme de neurone hyper connectés, avec entre autres des mécanismes de
bouclage puis aboutissent aux cellules motrices qui déclenchent un comportement.

Ce systeme portant simplifié est déja trés complexe 4 modéliser si I’on tient 4 conserver
la structure de connectivité quasi-totale dans les couches intermédiaires des traitements du
signal. C’est pourquoi on utilise plutdt une structure de réseaux a couches telle que les
neurones appartenant & une méme couches ne soient pas connectées entre eux, figure 1116,
chacune des couches recevant des signaux de la couche précédente, transmet le résultat des
ces traitements a la couche suivante.

Les deux couches extrémes correspondent & la couche qui regoit ses entrées du milieu
extérieur a la couche qui fournit le résultat des traitements effectués. Les couches

intermédiaires sont appelées couches cachées, leur nombre est variable.
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Figure IIL6 : Réseanx multicouches.

II1.2.2.2 Les Réseaux entiérement connectés

Dans ces réscaux, chaque cellule est reliée a toute fes autres et posséde un retour
sur elle-méme, il n'y a en général qu'une seule couche vue et au mieux deux; une d’entrée
et une de sortie. Un neurone regoit des impulsions de tous ses compagnons et méme de

lui-méme.

Figure ITL7. Réseaux entiérement connectés
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I11.2.3 Les réseaux les plus célebres
Il y a de trés nombreuses sortes de réseaux de neurones actuellement. Personne ne
sait exactement combien. De nouveaux réseaux (ou du moins des variations de réseaux

plus anciens) sont inventés chaque semaine. On en présente ici de trés classiques.

II1.2.3.1 Le perceptron

C’est un des premiers réseaux de neurones, congu en 1958 par Rosemblatt. Il est
linéaire est monocouche, 11 est inspiré du systéme visuel.
Essentiellement, le perceptron est composé de deux couches figure II1.8. La premiére
(d’entrée) appelée a ’origine la rétine du perceptron, quant a la deuxiéme couche, elle
donne la réponse du perceptron correspondant 4 la stimulation présenté en entrée.

Les suilies des tieutvnies ne peuvent prendie que deox s (-1 e0 1 ou 0 e 1) seuls
les poids des liaisons entre la couche d’association et la couche finale peuvent étre

modifiés.

111.2.3.2 Le modéle ADALINE
L’ADALINE (Adaptatif Linéaire Elément) congu par B.Widrow dans les années
1960, est un perceptron sans couche cachée donc & un seul neurone figure I11.9, qui regoit

le stimulus arrivant de la couche d’entrée et donne la réponse correspondante.

Rétine (Couche d’entrées) Couche de sortie

Figure IIL8 : Structure d’un perceptron.
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Figure I11.9 : Architecture de L’ADALINE

IIL.2.3.3 Le perceptron multicouche (PMC)

C’est une amélioration du perceptron comprenant une ou plusieurs couches
intermédiaires dites couche cachée ﬁgu.re N6 Tis ntilisent, pour madifier leur poids,
nn algarithme de rétopropagation du gadiculqui esl un généralisution de lo régle de
WIDKOW=HOET, les PME agissant commne an séparatens non lindgire ef peuvent étre
utilisés pow la classification, l¢ (lrailement d'image, 'alde de la décision ou la
commande d’un processus

Vu I’importance de ce modéle dans notre étude, il fera I’objet d’une étude détaillée

dans ce que suit.

H1.2.4 L’apprentissage

Le principal probléme pour les réseaux de neurones est d’arriver a trouver un
ensemble de valeurs les synapses (poids), qui sont les porteurs de I’ information, tel que les
configurations d’entée se traduisent par les réponses voulues, et cela en partant d’une
valeur particuliére des poids des connections, les réseaux améliore ses réponses en ajustant
ses coefficients selon un algorithme ou une régle d’apprentissage

1l existe trois classes d'apprentissage : l'apprentissage supervisé, semi supervisé et

non-supervise.

I11.2.4.1 Apprentissage supervisé

Les apprentissages supervisés demandent que l'on donne au réseau neuronal des
exemples résolus, c'est & dire des couples de vecteurs entrée/sortie. Cet apprentissage
exploite le plus souvent plusieurs idées simples. L'idée principale est la minimisation

itérative d'un critére de l'erreur en sortie du réseau. On initialise les matrices de connexion
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au hasard, puis l'on fait évoluer ces matrices de maniére a ce quelles autorisent
l'association souhaitée, c'est 4 dire jusqua ce qu'un critére de l'erreur (entre les sorties

réellement obtenues et les sorties souhaitées) soit quasi nul.

IT1.2.4.2 Apprentissage semi-supervisée
Dans ce type d’apprentissage 1’utilisateur posséde seulement des indications
imprécises sur le comportement final du réseau, mais en revanche, il est possible d’obtenir

des indications qualitatives (correctes/ incorrectes).

II1.2.4.3 Apprentissage non-supervisée (auto-organisation)

Dans ce type d’apprentissage (sans professeur) les poids synaptiques du réseau sont
modifiés selon des critéres intcrncs comme la co-activation des neurones. Le
comportement de ce type d’apprentissage est comparable 4 des techniques d’analyse de
données. Un exemple des réseaux & apprentissage non-supervisée : les cartes topologiques
de Kohonen. Enfin, ccrtains réseaux associent les deux types d’apprentissage supervisé et

non-supervisée, ¢’est le cas par exemple du réseau de Boltzmann,

I11.2.5 Régles d’apprentissages
II1.2.5.1 La régle de Hebb

Dans le domaine de la recherche sur le fonctionnement des neurones biologiques et
sur les mécanismes d’apprentissage de I’intelligence humaine, Hebb a proposé un type de
réseau de neurones totalement interconnecté ( c’est a dire ou les neurones sont reliés par
des connexions de type synapse fonctionnant 4 la fois en « entrée » et en « sortien. Ces
connexions sont affectées de poids qui évoluent au cours du temps et en fonction de

I’activation de chacun des deux neurones extrémités de cette connexion. Il a ainsi défini

une regle d’apprentissage dite de Hebb :

Wy
Neurone 1 »{ Neurone 2

Cette regle considére alors que toute connexion entre deux neurones se renforce si ces

deux neurones sont actifs au méme moment. Si on note Al et A2 I’activation des neurones
1 et 2 et si on suppose qu’un neurone actif 4 son activation qui vaut 1 et qu'un neurone

inactif a son activation qui vaut 0 alors I’expression de la régle de Hebb est la suivante :
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Wt +3)=w,(£)+ux 4 x4, Avec p>0

Au départ on a w, (0) =0 pour tout i, j. -

IIL.2

Ce type de réseaux a surtout une vocation pour la modélisation des neurones biologiques et

reste peu utilisé en reconnaissance des formes. Un des inconvénients majeurs de ce modeéle

vient du fait que les w,, ne peuvent qu’augmenter au cours.du temps.

I11.2.5.2 La régle de Widrow-Hoff

La regle de Widrow-Hoff ou regle delta proposée en 1960, consiste 4 modifier

chaque pas, les poids et les biais afin de minimiser la somme des carrées des erreurs en

sortie en utilisant la régle suivante :

w(k +1) = w(k)+n(t, — y,)x.

1.3

A chaque pas d’apprentissage £, I’erreur en sortie est calculée comme la différence entre la

cible recherchée ¢ et la sortie y des réseaux
Fo=ee =t -n)(-y= %("f o D = 224)
Le gradient de se calcule comme suite :
VE, =2V - 20

le gradient se calcule comme suite :

v, % OB,
ow 0y, ow

D’aprés expression de £k etavec y; = wx; +b les dérivées partielles sont

OE,
i/ i
; (Ve = 1)
o(wx, +b)
ow

La mise a jour des poids se fait par I’équation :
w(k+1) = w(k)+7VE,,
Avec 7 : le gain d’apprentissage, 0<7<1
De méme on obtient I’expression de la modification du biais :

bk +1) = b(k) +1(t, - y,) = b(k) +VE,,

I11.4

IIL5

1116

1.7

1118
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H1.2.5.3 Apprentissage du perceptron multicouches

L’apprentissage du perceptron multicouches est supervisé et consiste a adapter les
poids des neurones de maniére a ce que le réseau soit capable de réaliser une
transformation données, représentée par un ensemble d’exemples constitue d’une suite de
N vecteurs d’entrées. |
Done I'apprentissage fonctionne sur le méme principe cjue la régle de Widrow-hoff ; on
dispose d’un ensemble d’exemples qui sont des couples (entrées-sorties désirées). A chaque
¢tape un exemple est présenté en entrée du réseau. Une sortie réelle est calculée. Ce calcul
est effectué de proche en proche de la couche d’entrée a la couche de sortie, Cette phase
est appelée propagation avant ou relaxation du réseau. Ensuite I’erreur (somme quadratique
des erreurs sur chaque sortie) est calculée. Cette erreur est ensuite rétro propagée dans le
réseau, donnant lieu & une modification de chaque poids.

L’apprentissage du perceptron multi-couches consiste a mimmiser ’errent
quadratique commise sur 1’ensemble des exemples, Ce probléme de minimisation de

erreur a été résolu par des méthodes de rétropropagation du gradient d’erreur.

ITL.3 Le Perceptron multicouches comme un classifieur

L’introduction de couches intermédiaires dans le résecau MLP permet de résoudre
des problémes plus complexes que la simple séparation linéaire. Lorsqu’il existe au moins
une couche cachée, les états internes du réseau ne peuvent plus étre donnés directement par
les exemples et les sorties désirées puisque les sorties des neurones appartenant aux
couches intermédiaires sont inconnues. La figure II1.10 représente un réseau de neurones
multicouches avec comme entrée le vecteur de primitives et en sortie les classes ou seront
classées les formes. Pour déterminer le nombre de couches cachées dans un réseau cela
dépendra du probléme a résoudre (comment les classes des formes sont-elles séparées?).
Plusieurs types de réseaux de neurones multicouches ont été développés. Nous focalisons
notre €tude sur le type MLP. Dans le processus de la construction de ce type de classifieur,
I"apprentissage a comme objectif d’adapter les poids des connexions entre les neurones de
sorte que le réseau donne en sortie la classe d’appartenance des formes qui lui sont
proposées en entrée. Ce qui revient & minimiser I’erreur commise par le réseau sur
I’ensemble de formes de la base d’apprentissage. Pour une forme de la classe Ci, I’état du

neurone O de la couche
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De sortie du MLP doit étre proche de la valeur maximale et tous les autres proches de la
valeur minimale. Ce probléme de minimisation de I’erreur a été résolu par des méthodes de
rétropropagation du gradient d’erreur. Toutc;fois, ces méthodes ne garantissent pas
I'obtention du minimum global de la fonction & optimiser (blocage dans un minimum
local). Le terme «rétropropagation» est utilisé pour décrire 1’apprentissage du réseau de
neurones de type MLP utilisant la descente du gradient appliquée a la fonction de la
somme des erreurs quadratiques. Le réseau de type MLP & une couche cachée peut estimer
n’importe quelle fonction dans R” avec une précision arbitraire. Ainsi, le MLP est capable
d’estimer des hyper-surfaces discriminantes trés complexes. Les fonctions estimées sont
soit linaires ou non linéaires. Elles sont appelées fonctions d’activation. La fonction non

linéaire que nous utiliserons est la fonction sigmoide.

Caractéristiques

" Un neurone [
sur la couche par classe
d'entrée

dans la
couche 2
de sortie o, |5

O
Zn Couche 1 Couche (r+1)
Couche d'entrée Couches cachées Couche de sortie

Figure ITL.10 : Réseau de neurones multicouches.

Par contre la difficulté majeure rencontrée lors de l'utilisation de ce type de classifieur
consiste & déterminer le nombre de couches cachées, le nombre de neurones dans chacune
des couches et les poids des conmexions entre les différentes couches (taux

d'apprentissage...). De ce fait, pour une application donnée, la construction du classifieur
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de type MLP utilise des régles empiriques et nécessite un certain nombre d’essais afin
d’obtenir des performances de généralisation intéressantes.

Pour déterminer les poids de toutes les connexié;ls du réseau, I’utilisation des algorithmes
d’apprentissage est obligatoire. L’objectif des algorithmes d’apprentissage est de
minimiser Perreur de décision effectuée par le RNA en ajustant les poids a chaque
présentation d’un vecteur d’entrainement. Pour ce qui est de ’ajustement des poids a une
e¢tape donnée de la phase d’apprentissage, I’erreur 4 minimiser est habituellement celle
produite lors de I’application d’un vecteur de I’ensemble d’apprentissage & ’entrée du
réseau. Pour ce qui est de I’évaluation de la qualité d’apprentissage du réseau, 1’erreur
cumulée par tous les vecteurs de ’ensemble d’entrainement est évaluée. Cette erreur
cumulée est calculée pour tous les cycles de la phase d’entrainement et est définie & partir
de I'erreur quadratique. Cette mesure de 'erreur illustre la précision obtenue aprés P
cycles  d’apprentissagoe. En résumé, nous utiliscrons pour I’apprentissage du réscau
I"algorithme de rétro-propagation avec minimisation du gradient d'erreur qui est défini par
les étapes snivantes :

1. Initialiser les poids & des petites valeurs et les seuils du réseau.

. Insérer & Pentrée du résean une observation (exemple) de la base de données en  forme

OS]

de vecteur de caractéristiques, puis calculer sa valeur d’activation et sa fonction
d’activation en utilisant les formules (I11.9) et (I11.10).

3. Evaluer le signal d’erreur des sorties du réseau en utilisant la formule (II1.11).

4. Ajuster les poids en utilisant la formule (IIL9).

5. Evaluer le signal d’erreur pour chaque couche cachée en utilisant la formule  (II1.12).

. Ajuster les poids de la couche cachée en utilisant la formule (II1. 10).

- Repéter les €tapes 2 & 6 pour I’ensemble des observations de la base  d’apprentissage

~N DN

tant que le critére d’arrét n’a pas été atteint.
Il existe plusieurs critéres d’arréts. Ces critéres peuvent étre combinés entre eux.
Le premier critére est basé sur ’amplitude du gradient de la fonction d’activation, puisque
par définition le gradient sera & zéro au minimum. L’apprentissage du réseau du type MLP
utilise la technique de recherche du gradient pour déterminer les poids du réseau.
Le second critere d’arrét est de fixer un seuil que I’erreur quadratique ne doit pas dépasser.
Toutefois ceci exige une connaissance préalable de la valeur minimale de I’erreur qui n’est
pas toujours disponible. Dans le domaine de la reconnaissance de formes, il suffit de

s’arréter lorsque tous les objets sont correctement classés
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Les deux premiers critéres sont sensibles aux choix des paramétres (par exemple : le
nombre de noeuds dans la couche cachée, le seuil d’erreur, ...) et si le choix n’est pas bon
alors les résultats obtenus seront mauvais ou le temps de calcul de la performance du
systéme de reconnaissance sera plus lent (par exemple définir un grand nombre de noeuds
dans la couche cachée). Cependant, la méthode du crossvalidation n’a pas ce genre de

probleme.

En général, les formules utilisées par cet algorithme sont -

* . pour I'ajustement de poids entre le noeud j (sortie ou cachée) et le nocud 7 (cachée
ou entrée)
Awy; =16 jo;

o

Ou 7 est la valeur de la constante d’apprentissage.
En général, 0.1< n <0.9
ct oy et la valem «uvtivalion Ju neurone | tel que

0; = J(net;) net; = w0, .10
£ o ) I 4 “ ‘.}' -,
/

Avec flaet:) est la fonction dactivation. La fonction uiilisée dans e cas de notre projet est
la fonction sigmoide définie
1

]
—
—
Ju—
i

finet; )= .
I+exp
e . pour le calcul du signal d’erreur du neurone ; de la couche de sortie avec di est la
valeur désirée du neurone ;. »
6j=(dj—oj)0j-(]—oj) 1I1.12
Avec dj est Ia valeur désirée du neurone ;.

* pour le calcul du signal d’erreur du neurone ; de la couche cachée avec & nceuds

§j=0;(1-0;)3 wndy 1113
k

Ces formules ont ét¢ dérivées de  la formule de calcul de I’erreur quadratique de

I"ensemble de 1a base d’apprentissage définie comme suit
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E, =5L(%(dpk _Opka) 6 | I1.14
£

On p est I'indice d’un exemple de la base et k est I"indice du noeud de sortie.

L’objectif est de minimiser cette erreur.

I11.4 Evolution du perceptron multicouches

Les réseaux de neurones multicouches entrainés par 1’algorithme de rétro propagation
du gradient sont les modéles connexionnistes les plus étudiés et utilisés a ce jour. Les
champs d’appiication de ces réseaux sont trés vastes : classification, identification de
processus et prédiction de séries temporelles, commande de processus et de robot,
traitement d’images, et de paroles. Ce sont des modeéles robustes et dont les entrées et les
sorties peuvent indépendamment étre choisies binaires ou réelles, ce qui permet de traiter
de trés vastes classes de problémes. Cependant, lors de la réalisation d’une application
baséc sur un résean de newropes multicouches entraing par Daloorithme de rétro

il L1

propagation, il faut prendre en compte les points suivants :

¢ La mise en ceuvre de cet algorithme exige souvent des temps de calcul trés longs qui
rendent son application incommode pour de nombreux problémes de taille raisonnable.

e La retro-propagation peut trouver piége dans les minima locaux, et ne peut pas
donner la bonne réponse. Pour remédier & ce probiéme, on peui enirainer le réseau a pariir
de plusieurs choix initiaux de poids pour ne garder que le meilleur ou bien ajouter un bruit
aléatoire puis relancer ’apprentissage.

* Le réseau apprend 4 partir des exemples de la base d’apprentissage. Si cette derniére
concerne un fonctionnement dans un domaine réduit, le réseau ne saura répondre en dehors
de ce domaine. Si le superviseur donne des informations erronées, le réseau apprendra un
modele erroné et si le processus que ’on cherche a modéliser est non stationnaire ou
change brutalement, le réseau réapprendra un bon modele.

Aujourd’hui, les perceptrons multicouches sont les réseaux utilisés par les
deéveloppeurs d’applications. Ces résultats théoriques sur le mécanisme de comportement
de ces réseaux sont encore trés pauvres, mais des résultats satisfaisants ont été mis en
valeur dans des domaines d’applications trés divers. C’est la raison pour laquelle de

nombreux chercheurs étudient ce modéle et tentent de mieux le comprendre et de

1’améliorer.
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Nous avons essayé¢ a travers ce chapitre de- donner apergu général sur les réseaux de
neurones artificiels et les différentes régles d’apprentissage.
Les réseaux de neurones les plus connus présentés dans ce chapitre sont des systémes

paramétriques non linéaires qui feront I’objet des chapitres suivants avec son application

econnaissance. Les paramétres du résean sont déterminés statistignement

au probléme de 1

lors d’une phase d’apprentissage & partir d’une base de données d’exemples, appelée base
d’apprentissage.

En pratique, I"utilisation de la méthode neuronale pose certaines difficultés. La principale
difficulté est I’optimisation de la phase d’apprentissage. Le choix de I’architecture

adéquate ou la détermination du « pas d’apprentissage » se fait par essais successifs.
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1. Introduction

Dans ce travail, nous nous intéressons a I’élaboration d’un systeme de
reconnaissance de 1’écriture & vocabulaire limité car 1’application visée derriere cette
architecture est la classification des chiffres manuscrits. Le probleme de la séparation des
chiffres connectés ne sera pas étudié. Dans le cadre de notre étude, nous traiterons donc

des chiffres préalablement isolés.

Dans ce chapitre, nous allons décrire brievement dans la section 2 [’opération
d’acquisition et les opérations de prétraitements. Dans la section 3, nous présenterons la
procédure adoptée pour 1’extraction des primitives qui sera plus au moins détaillée. Dans
la section 4, nous abordons le classificateur 4 base de réseaux de neurones et nous

conclurons notre article en présentant les résultats obtenus dans notre travail.

IV.2. Application a la reconnaissance des chiffres manuscrits

IV.2.1 Base de données

Dans tout systéme de reconnaissance des formes, il est nécessaire d’avoir une base de

données afin d’effectuer tous les traitements.

La base de données que nous avons utilisée dans notre étude contient des chiffres
manuscrits isolées et stockée sous forme d’images binaires. Le nombre des classes est

égale a dix (0, 1,2, 3..., 9) (fig. IV.1)

OO0 0P 4 YAy, y 5
20c 0115558855555
711N 255464 458 46
8R224L 26666637277
£333333372213237
YE38778 8BR6 6677227
03XV 299922231 2%

Figure TV.1 Apercu sur la base des données.
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Figure 1V. 2 Apercu sur la base de test.
1V.1.2 prétraitement

| es prétraitements eftectués sur cette base de données ont pour objectif le nettayage
des images. Autrement dit le hruit a €té supprimé par les différentes techniques de

prétraitement (binarisation, filtrage...etc.)
IV.2.2.1 Le choix des primitives

Nous avons effectué plusieurs simulations pour déterminer les primitives qui semblent

&tre appropriées au systéme de reconnaissance de chiffre isolés. Les primitives extraites

sont :

¢ Parametre de distribution (Zonage).

¢ Les sept moments invariants

¢ Constitution du vecteur des caractéristiques

¢ Classification (apprentissage et reconnaissance)
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IV.2.2.2 les paramétres de distribution (PD)

Ces parametres caractérisent la distribution des pixels, dans des zones obtenues en divisant
I'image en 4 zones de deux manieres différentes. Les parameétres de distribution qui sont

désignés aussi par caractéristiques zonales ou locale sont définis par : R=N;/N

N; : nombre de pixels objets dans la région j.

N : nombre total des pixels dans le caractere.

i -b-

0 0.0271 0.2990 0.6739 0.2129 0.2286 0.3830 0.1755

==

Figure. IV.3 Extraction des paramétres de distribution normalisée

-a- Image de caractére est divisée en 4 zones
-b- Image de caractere est divisée en 4 zones

-c- Vecteur caractéristique associe a ’image a&b.
IV.2.2.3. Les sept moments invariants (MI)

Les moments géométriques permettent de trouver les caractéristiques propres aux
formes a reconnaitre telles que les axes principaux d’inertie, le centre de gravite,
Iorientation de ses formes ainsi que d’autre I’exploitation de ces informations pourrait

permettre de distingue les différentes formes entre elles.

L’algorithme utilisé pour le calcul des sept moments invariants est :
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POUR chaque caractére FAIRE :

Lecture du modele de caractére & partir du fichier.
Calcul des moments m,,q (équation)

Calcul des moments centrées ppyq(€quation )

Calcul des moments invariants ¢;

FIN POUR
Avec I=1 =27.

(@) (b) (c) (d)

Figure 1V.1. Extraction des moments invariante le chitire « 7 ».

a) Image originale.

b) Image tournée de 45",

c¢) Image tournée de 90°.

d) Image dont la taille est réduite par 50%,

Moments ¢;, i=1..., 7, calculés sur les quatre images décrites au tableau (IV. 1).

Figure .a Figure .b Figure .c Figure d
pl 0.9061 0.8828 0.9061 0.8021
Q2 0.3480 0.3200 0.3480 0.1454
@3 0.2132 0.2054 0.2132 0.1758
@4 0.0046 0.0043 0.0046 0.0007
@5 0.0001 0.0001 0.0001 0.0000
@6 0.0004 0.0005 0.0004 0.0003
@7 -0.0001 -0.0001 -0.0001 -0.0000

Tablean. IV. 1. Résultat de calenl des moments invariants.
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En observant les moments décrits dans le Tableau (IV. 1), on constate une assez bonne

propriété d'invariance.

IV.3. Constitution du vecteur des caractéristiques

Notre application consiste & classifier un ensemble des chiffres manuscrits arabe de 0 a
9 dans le but de ies reconnaitre. Les parametres extraits de chaque image de chiffre sont
représentés par l'ensemble des primitives que nous avons développée précédemment (25

caractéristiques) réparties de la maniére suivante :

¢ 07 primitives de type moments invariants appliquées a 1I’image binaire.

e 18 primitives de type de partition de distribution.

Donc la base d’apprentissage représente 10 chiffres (classes) différents et pour chaque
chiffre nous avons pris 10 images de prises de vues différentes écrit sons contrainte par

dix scripteurs. Donc, pour I’apprentissage nous avons utilisé une base constituée de 100

images.
IV.4. Classification (apprentissage et reconnaissance)

1V.4.1. Apprentissage

Le classificatcur que nous avon3 utilis¢ e3t un pereeptron multicouche 4
rétropropagation du gradient de ’erreur a une seule couche cachée. Pour I"apprentissage de
réseaux on a fixée 25 neurones en entrée, La couche cachée est composée de 15 neurones.
Les classes a discriminer sont 10 classes qui teprésentent tous les chiffresde 0 a 9,dou le
choix de 10 neurones pour la couche de sortie. La fonction d’activation des neurones est la
fonction sigmoide unipolaire.

Apres avoir effectué plusieurs tests pour fixer les caractéristiques adéquates du
réseau, nous avons procédé a la phase d’apprentissage en utilisant un nombre d’itérations

considérable pour minimiser I’erreur, ce qui nous avons menés au graphe de la Fig. IV .5
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IV.4.2. Reconnaissance

Pour tester la fiabilit¢ de notre systéme, nous avons effectué des tests sur la base
d’apprentissage elle-méme, nous avons obtenu des taux de reconnaissance de 100% pour
un seuil de rejet égal a 0.0016, Ensuite nous avons effectué les tests reconnaissance sur
une base de teste test de cinquante Chiffres de Cinque scripteurs. Les résultats sont

illustrés aussi dans le tableau suivant :

Taux de :
: Taux de rejet
reconnaissance
(en%)
(en%)
Base d’apprentissage 100% 0%
Base de test 80% 20%

Tableau. IV.2 Taux de reconnaissance sur les ensembles d’apprentissage et de test.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail effectué dans le cadre de ce projet de fin d’étude nous a permis d’élargir et
de mettre en valeur nos connaissances, acquises tout au long des années d’études
universitaires, et de découvrir le monde merveilleux de I’électronique spécifiquement la
reconnaissance d'écriture des chiffre manuscrite

Malgreé les efforts et les travaux réalisés dans le domaine de la reconnaissance aucun
systeme n’est jugé fiable & 100%. Aussi, ¢’est un domaine qui reste ouvert aux propositions
et aux expérimentations.

C’est dans ce cadre que se place notre travail. En effet, les travaux présentés dans ce mémoire
abordent les différentes étapes nécessaires a la construction d’un systéme de reconnaissance
des chiffree manuscrite, 4 savoir : les prétraitements, la segmentation, 1’extraction des
primitives et la classification.
Notre orientation s’est focalisee sur la segmentation et la classitication Ainsi, dés |'etape
d’extractivn dey primilives, lu seleclion des primilives pertinentes .Celle véleclivn consisle o
réduire les entrées du classifieur (réseau de neurones de type MLP) tout en améliorant ou en
maintenant le taux de reconnaissance de la classification.
Cette modeste expérience s’est avérée intéressante et encourageante mais elle n’a pas la
prétention d’étre parfaite car on peut toujours envisager des possibilités d’extensions futures,
telles que :

e L utilisation d’une base réelle d’images.

e L’automatisation de la segmentation des chiffres manuscrits.

e [’automatisation de 1’étape de compilation : regles du réseau neuronal.

Enfin par cette étude, nous ne pouvons en aucun cas prétendre avoir découvrir enti¢rement
le probléme de la reconnaissance d’écriture des chiffres manuscrits. Par contre nous pensons
vraiment que nos objectifs sont atteints et que se travail sera un apport certains pour les futur

¢tudiant de département qui souhaite s’investir dans ce domaine.
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