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RESUME

ans ce mémoire nous avons traité le probleme declannaissance hors-ligne de I'écriture
D arabe manuscrite qui est de nature cursive etldsmaracteres sont reliés sur la ligne de base.
Nous avons proposé une approche analytique quipmi@nun grand vocabulaire, contrairement a
l'approche globale qui manipule un vocabulaire itéddans un premier temps une phase de
prétraitement de limage du mot pour réduire lasitbrpossiblement introduits lors de I'étape
d'acquisition. Une phase de segmentation des moparies connexes, et les parties connexes en
caracteres. La derniere étape a étre réaliséeatineat sur les données présentées aux entrées du
systeme est I'extraction des caractéristiquesligsgertinentes pour la reconnaissance. Finalement
la classification est réalisée par simulation caior@ste a base de réseaux de neurones multi-

couche.

Mots clés Reconnaissance de I'écriture arabe manuscritepapp analytique, segmentation des

mots, réseaux de neurones.



ABSTRACT

n this work, we dealt with the problem of off-limecognition of the Arabic handwritten

writing, in fact which is of nature cursive and vgeccharacters are connected on the
base line. We proposed an analytic approach whaszgs a big vocabulary in opposite of global
approach whose depend with reduce vocabulary.
Initially, a phase of preprocessing of the imagewafrd makes it possible to reduce meriting
intrinsic variability as well as the noise possibblyroduced at the time of acquisition. A stage of
segmentation allows dividing word in connected gattten connected parts in characters. The last
step to be realized directly on the data preseatdtle input of the system is the extraction of the
most relevant characteristic for the recognition.

Finally, the classification is carried out by theunal network.

Key words:

Handwritten writing arabic words recognition, ariegl method, word segmented, neural network.
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| ntroduction Générale



L’idée de construire des machines capables de smuds étres humains afin de les aider
dans certaines taches, voir de les remplacer,attitieure aux ordinateurs.

Leur apparition a permis d'étendre le spectre debds a simuler en ajoutant celles dont
I'exécution reléve de facultés mentales comme tegpion et le raisonnement.

Parmi ces taches, on cite la reconnaissance deg$ajui est un domaine de l'informatique et
qui a pour but de percevoir et de connaitre autigrainent les formes présentées dans les signaux
et les images ; il s’agit de mettre au point desgrammes et des logiciels capables de traiter la
multitude des cas concrets : reconnaissance deteges, de symboles spéciaux,... des applications
sont donc nombreuses en inspection automatiques, ldacommunication homme-machine, écrite
ou parlée.

En effet, la reconnaissance des formes est un@liligc essentiellement constructive ou |l
faut étudier la faisabilité, analyser les problemmasttre au point les solutions et réaliser la neise
ceuvre informatique.

Depuis les quarante derniéres années la reconnegssatomatique de I'écriture fait I'objet
de recherche intensive, les études dans ce donsaireont multipliées de nombres nouvelles
techniques ont été développées. Ces techniguesosouittatteindre des performances comparables
a I'étre humain. En absence de toute contrainteclannaissance de I'écriture s'avére un probléme
extrémement complexe qui n'a pas de solution a@#site jusqu'a ce jour.

Il est certain que malgré le développement accélésémodes de communication, I'écriture
manuscrite constitue toujours un lien étroit evipgié entre les étres humains, leur permettant
d’échanger de facon naturelle des sentiments, digsmations, des idées. De maniere plus
prosaique, elle relie les citoyens a leur admiaiigtn, les clients a leur organisme bancaire, les
consommateurs aux sociétés de distribution. Sowritapce peut étre évaluée de fagcon permanente,
par le volume de courrier manuscrit acheminé chgmuepar la poste, par le nombre de feuilles de
déclaration d’impéts, ... etc.

La reconnaissance et [linterprétation de ['écritumeanuscrite, sont des techniques
relativement récentes, qui s'inscrivent dans lereaggnéral de la communication écrite homme-
machine.

La lecture automatique de [I'écriture manuscrite spnée un intérét indéniable dans
'accomplissement des taches fastidieuses comnesaglie I'on recentre dans certains domaines :
le tri postal, la lecture des chéques bancairdectare de bordereaux, des bons de commande, des
feuilles de déclaration..., elle offre aujourd’run surcroit d’'intérét avec le développement des
nouvelles méthodes permettant de communiquer diremit avec la machine de maniere plus

naturelle, grace a I'essor des agendas, des bles-gtectroniques et des ordinateurs sans clavier.



A priori, on pourrait concevoir la reconnaissancendanuscrit comme une émanation de la
reconnaissance de |'écriture imprimée ou dactylogée, pour laquelle les principaux obstacles
semblent avoir été surmontés. Mais le passage declnnaissance de l'imprimé a celle du
manuscrit n’est pas aussi évident que certaingavpu le supposer initialement. Sa mise en ceuvre
est beaucoup plus complexe. Les difficultés rerréast proviennent principalement de la nature

méme de I'écriture manuscrite, de son caractesafeirde son extréme variabilité.

pY

Cependant, malgré ces difficultés, la particulaiosa des problemes a résoudre et la
spécification des taches a accomplir ont permigaheenir aujourd’hui a un nombre de plus en plus

important de réalisations tangibles.

Ces applications décrites précédemment montremmeiant les spécificités du domaine de
la reconnaissance de I'écriture manuscrite pararpg celui de la reconnaissance optique des
caractéeres (OCR : Optical Character Recognition) cpncerne les caractéres imprimés ou
dactylographiés .Il est nécessaire de distinguateétent la reconnaissance en ligne (on-line) de
I'écriture manuscrite ,qui releve plutét de l'ifegage entre 'lhomme et I'ordinateur ( un stylo
spécial est connecté a la machine et ne fonctiaqune sur une tablette sensible ), de la
reconnaissance hors-ligne (off-line) . Seule lsomeaissance hors-ligne sera considérée dans ce

travail.

En effet, en se basant sur I'écriture arabe, quérgficié de quelques recherches, on constate
gue sa difficulté réside dans sa cursivité, seelg@mme de styles ainsi que les différentes formes
d’'un méme caractére selon sa position dans le hetmanuscrit arabe pose encore quelques

problemes et reste partiellement résolu.

Tous les chercheurs sont confrontés a un probkiffieile et incontournable, celui de la
segmentation. La segmentation fait partie du psacesle découpage de texte en mots ou mots en
caracteres mais utilise une capacité mémoire iraptetdue aux dictionnaires volumineux .Dans
notre cas, nous utilisons une segmentation en téaescplus complexe mais utilisant une base de

données moins volumineuse.

En pratique, notamment dans le cadre de notre itrd@aprocédure de reconnaissance

proprement dite doit procéder généralement en g édapes

1. L'acquisition des données a lire (mot de la wilaya)

2. Prétraitement (filtrage, binarisation et correctéml'inclinaison).
3. Segmentation et extraction des caractéristiques.

4. La reconnaissance des caracteres en utilisantdeaux de neurones.



Dans le premier chapitre nous donnons un apergérgésur la reconnaissance des formes, et
nous décrivons le schéma général d'un systeme amnaissance ainsi que les méthodes de
classification et leurs domaines d'utilisation.

Le second chapitre traite des systemes de re@samaie de |'‘écriture arabe manuscrite ou
nous présentons les aspects généraux de la ressanee de |'écriture, et nous détaillons les étapes
nécessaires au développement d'un systeme de eéssanmce de caracteres

Le troisiéme chapitre est consacré aggnsatation et extraction des caractéristiques.eCett
derniere est I'une des deux fonctions essentidlies systeme de reconnaissance d’écriture. Nous
décrivons les caractéristiques pertinentes a ksifieation et nous présentons les quatre catégorie
principales de primitives ; les primitives topolqges, statistiques, structurelles et globales.

Le quatrieme chapitre est consacré a l'analysendesns de base, et des outils nécessaires
pour I'étude et la compréhension des réseaux deomesi Nous décrivons la modélisation des
réseaux de neurones artificiels, qui consiste airdéte modeéle du neurone, le modele des
connexions, et la régle d'adaptation, et nous wéfims la notion et les différents types
d'apprentissage. Nous présentons quelques modeélesase des réseaux de neurones, leurs
principes, leurs domaines d'applications, leuracigs, et leurs limites.

Le dernier chapitre est consacré a la présentdgemésultats de notre application.

Enfin, nous terminons ce mémoire par une conclug@rérale et perspective.



CHAPITRE |

Reconnaissance Des

Formes



l. Introduction

L'énorme quantité d'informations apportées parsietemes informatiques de saisie et de
stockage de mesures que I'homme est amené a tcaiserdernieres aimées, a favorisé le
développement de branches comme la reconnaissascdodnes (RDF) pour linterprétation
automatique des données.

Si les machines informatiques sont désormais agesmtomme indispensables en tout ce qui
concerne le calcul numérique et la gestion, on eloyes réticences a les reconnaitre aptes au
traitement des données non purement chiffrées.

Pourtant l'ordinateur est par définition l'outiliversel capable d'effectuer n'importe quel type
de calcul numériqgue ou symbolique. Cette univagsgliovient du fait qu'on a le choix du type de
représentation pour les données dans les machategue Ton peut sur ces représentations
programmer n'importe quel algorithme.

Aucun argument fondamental n'empéche de tenteaide riéaliser a de telles machines des
algorithmes qui ménent a des comportements tradiéilement réservés a I'étre intelligent :
reconnaitre une personne a sa voix, comprendrexie, tse déplacer dans un environnement non
connu a priori, etc..

Le probleme peut se résoudre en représentant thgne adéquate les données et en les
modélisant sous forme d'un programme.

La difficulté provient du fait que I'homme effectgénéralement ses taches d'une maniere
inconsciente et inanalysable, aprés un long appsagfe et selon des structures de représentation
et de décision mal connues : nous sommes bien i pkexpliquer comment nous lisons,
comment nous reconnaissons un objet, une paraler&mieux nous sommes incapable de ne pas
les reconnaitre.

Bien gu'elles soient loin d'avoir les mémes capacites mémes facilités de perception et
d'adaptation que 'nomme, les machines informasigeetrent en compétition avec lui parfois avec
beaucoup de succes.

C'est pourquoi, des recherches sont entreprises pomprendre et approcher ce que
I'hnomme peut faire, aussi bien dans le domaineageiception (Reconnaissance des Formes) que
celui de la compréhension (Intelligence Artificegll
[1.Qu'est ce que la Reconnaissance des Formes ?

La reconnaissance des formes (RF) s’intéresse aenrent par ordinateur des données
naturelles, cette discipline vise donc a se plalegrs le champ de la perception automatique. La

reconnaissance des formes peut étre définie pediable des méthodes et moyens permettant au



moins de reproduire sur machine si possible desd&pal’ensemble des moyens de perception de
’lhomme.

En effet, la reconnaissance de formes vise domuigér les ordinateurs des organes de sens ;
cela ne signifie pas simplement la mise en placeyd®&mes physiques de capteurs, mais aussi et
surtout I'extraction d’information pertinente, latégorisation des phénomeénes percus (y compris
'apprentissage des catégories) et l'utilisatiors @®nnaissances des experts humains dans les
domaines concernes

La reconnaissance des formes est définie commet éemsemble des Techniques
informatiques de représentation et de décision egamt aux machines de simuler un
comportement sensible.

Le but de la reconnaissance des formes est d'obtkss programmes permettant de
reproduire efficacement les phénoménes de percegédétre humain. Elle consiste donc a doter
la machine d'organes de sens (capteurs physigigegui® : scanner, caméra, microphone) captant
l'information extérieure sous forme variée.

Elle a pour objectif d'une part de décrire cesrmi@tions captées, et d autre part, de prendre
sur la représentation ainsi obtenue, une décislmerdification par référence a un ensemble
d'apprentissage.

De ces définitions surgissent les difficultés sotea.

o Saisir fou percevoir; lI'information.

o La représenter convenablement.

= Prendre une décision d'identification dans ceaesple représentation.

La reconnaissance des formes est un domaine qoiugg plusieurs sous domaines telle que
la reconnaissance de la parole, la vision par atdur...etc. La vision par ordinateur est un
domaine qui s'intéresse au traitement et l'intéaioh de l'image. L'entrée d'un systeme de vision
est constituée d'une image. Le systeme apporte antait nombre de connaissances qui
interviennent a tous les niveaux. La sortie est description de I'entrée en termes d'objets et de
relations entre ces objets [1].

La vision par ordinateur permet, a partir de l'imatun objet ou d'une scene réelle. D'en
déduire des données exploitables par une machiest Gussi I'ensemble des techniques et
méthodes qui participent a l'acquisition et augraent des images en vue de prendre une décision
de facon automatique. Elle fait intervenir les teghes d'intelligence artificielle (IA) tel que le

traitement des connaissances et réseaux de neljgpnes



[1l. Domaine d'application

La diversité des organes de sens dont dispose-ladthne une idée sur ses domaines ; nous
allons citer quelques uns des plus importants.
l1l.1. Reconnaissance des formes d'origine humaine

Le traitement du signal fournit des paramétres ughsables pour pousser plus loin
l'analyse, et décider quel est le signal émis,ocerctfon d'un répertoire de signaux possibles. Un
exemple trés spectaculaire, promis a un grand dgpement, est celui de la reconnaissance de la
parole. Pour l'instant, les machines commerciaigéeonnaissent des mots (ou suite de quelques
mots), pris dans un vocabulaire limité a quelquézaides d'éléments... des prototypes de
laboratoires sont capables de tenir compte de l#asy et de maitriser un vocabulaire
raisonnablement étendue (quelques milliers de noot®stime que d'ici une dizaine d'années, les
machines seront capables de comprendre la parolaihe et auront des performances suffisantes
pour étre utilisables dans des taches complexésgfation de bases de données, acquisition de
connaissance spécialisées.. etc.).

Un autre domaine extrémement utile est celui dgsasix biomédicaux; les techniques de la
RF peuvent apporter une aide appréciable aux népour les diagnostics et dépouillements des
signaux médicaux, tels I'électrocardiogramme,dtébeétinogramme, l'analyse des chronogrammes
[3]; la mesure des débits sanguins. Cependanpl@gations concernent les images biomédicales:
I'analyse des cellules sanguines [4]. La cytol¢éiade des segmentsADN, comptage globulaire,

étude des structures de virus), etc.

IV. Systéme général de reconnaissance de formes
Le but d’'un systtme de reconnaissance de formesidmsttification des formes plus au
moins complexes qu’on lui présente.

La structure générale d'un tel systeme est la stgva
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Figurel.1. Schéma de principe d’'un systeme de recornissance des formes

Donc le systeme comprend trois grands modules :
1- Un systeme de saisie.
2- Un étage de paramétrisation.
3- Un étage de décision.

Dont les fonctions sont respectivement

IV.1.Acquisition de la forme

Pour capter la forme (par exemple, microphone pauparole, capteur optiques pour la
reconnaissance d'images : caractéres écrits, dlojeé scene) et pour la traiter de facon a laneend
manipulable par un ordinateur.
Le scanner.
Appareils photos numériqud$].
Caméra classique reliée a une carte d'acquisition.

Les capteurs CCD.



IV.2. Prétraitement

Les étapes de prétraitement consistent a séleetiodans l'espace de représentation
I'information nécessaire a l'application. Cetteestibn passe souvent par I'élimination du bruit du
aux conditions d'acquisition. Toutes les techniggleborées dans ce sens se gardent de modifier
les propriétés essentielles des formes, ce quirgibwmonduire, dans le cas contraire a de graves
erreurs d'analyse et plus tard de reconnaissafcdfdnc, le réle du prétraitement est de préparer
les donnés recues du capteur a la phase suivamayse consacrée a l'extraction des parameétres
[6].

Le prétraitement peut donc étre considéré comnrd étanstitué de deux phases le filtrage

et la segmentation.

IV.2.1. Le Filtrage

On peut considérer une image comme étant constitigeglusieurs zones homogenes
représentant les objets. Dans la réalité, desufltticins des niveaux deis sont présentes a cause
du bruit. On cherchera donc a diminuer I'amplitddeces fluctuations sans toucher aux transitions
[7]. Donc, le bruit est I'ensemble des perturbetig: affectent la qualité de la segmentation des
régions de I'image [8].1l se manifeste par la pnésed'informations résiduelles venant perturber les
données propres a la forme [6].
Le bruit est dG principalement [6]:
- Au dispositif d'acquisition : capteur.
- Aux conditions de prise de vue : éclairage, pasitement.
- A la scene elle-méme : poussiere, rayure.
- A l'environnement de la scene : fond, composities formes, nature de la matiére. Pour palier a
ces dégradations on utilise le filtrage. On disimgssentiellement deux types de filtres :
*  Filtres linéaires : la transformation sur le pixel est le fruit dduoombinaison linéaire des
niveaux de gris des pixels voisins.
. Filtres non linéaires : les pixels voisins interviennent dans la transfaromasuivant une loi
non linéaire.

Dans ce qui suit, nous allons décrire trois exemgeefiltres.
IV.2.1.1. Filtre moyenneur [7]

Il s'agit d'effectuer une moyenne des niveaux de autour du pixel central. C'est un filtre
linéaire qui peut étre mis sous la forme d'un masme I'on va déplacer sur toute I'image.

On peut utiliser des masques du type :



1/1]1]1|1

1|11(1/1|1 1/1)1
1/25 X 111111 1/9 X 1111

111(1/1|1 1/1]1

1/1]1]1|1

algue 5x5 Masque 3x3

Figure 1.2. Quelques types de masques
La taille du masque est un paramétre variable, laluaille du masque est grande, plus le

filtrage est important. L'inconvénient du filtre gemneur est l'introduction de flou dans l'image.

IV.2.1.2. Filtre Gaussien

L'expression de la gaussienne en deux dimensidardoasée par :

1 2+ 2
h(xy)=2—— -GX{-—(XZJZy )}

L'avantage d'un tel filtre est que l'on regle tfasilement le degré de filtrage a travers le

parametres.
Par rapport au filtre moyenneur, il accorde plusplbrtance aux pixels proches du pixel central,

mais dégrade lui aussi les contours.

1V.2.1.3. Filtre médian
Ce filtre estnon linéaire 11 consiste a affecter au pixel central le niveau de géparant la
population en deux effectifs égaux.

Exemple :

30| 10| 20
10 | 250| 25 — 10, 10, 2? 20, 25, 25, 30, 30,250
20| 25| 30 médiane=P5

Figure 1.3. Principe du filtre médian



L'avantage de ce filtre est qu'il donne de tréssh@sultats sur le bruit impulsionnel (poivre et
sel).
Ses inconvénients sont le fait, qu'il supprimedégailsfins et qu'il conduit a des temps de calcul

élevés.

IV.2.1.4. Filtrage morphologique[9]

Ce type de filtrage est utilisé pour éliminer désels isolés dans des images binaires (2
niveaux de gris noir « 0 » et blanc « 1 ») qui soahsidérés comme du bruit Il met en
correspondance chaque pixel et son voisin par anetibn logique (ET, OU, XOR). Parmi les
opérateurs morphologiques, nous citons :

* Ladilatation

Elle permet d'éliminer les pixels blancs isoles. éfiectue le ET logique des huit voisins du
pixel considéré.

La dilatation élimine les taches (les trous) blasxcklans les zones noires mais ajoute des

pixels noirs au contour des objets présents diamsge.

0/0/0|0|0|0 O(1|1(1/1|1
0(0j1/1|1(0 Dilatation O/1(1|1/11
0|0(1/1/1(0 — o(1/1(1/1/1
0/0/0|0|0|0 O(1|1(1/1|1

Figure 1.4. Principe de dilatation

* L'érosion

Elle permet d'éliminer les pixels noirs isolés ailiem des parties blanches de l'image, on
effectue |eOU logique des huit voisins du pixel considéré.

En appliguant une érosion, ces taches noires pe@menéliminées mais la taille des objets
présents dans l'image diminue car I'érosion erd@gepixels du contour, entrainant une déformation

de certains objets.

TR
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1
1| érosion
1

—
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o|0|0|o
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Ol O
olr|r|o

1/1/1 0
Figure 1.5. Principe de I'érosion




* L'ouverture
L'ouverture est constituée par une opération d@masuivie d'une dilatation. Elle permet de

retrouver la taille normale des objets de lI'image.

111|111 0/0j0|0|0]|0 O|1/1/|1(1]|1
0(1|1|1|2/1| Erosion |0(0|1|1|1|0| dilatation |0(1|1|1|1|1
1(111|1(1|1 — o|0(1|1|1(0 — o|1(1/|1/1/1
Oj1(1|1(1|1 0/0j0|0|0]|0 O|1/1/|1(1]|1

Figure 1.6. Principe de l'ouverture
* Lafermeture
La fermeture est une opération morphologique quisiste a faire subir a l'image une

opération de dilatation suivie d'une érosion. pkemet de retrouver la taille normale des objets de

l'image.
0|0(0|0|0|O 1/1|1/1(1|1 0/0|0|0|0|0O
0|/1/0|1|1|1| Dilatation |1|1|1|1|1|1| érosion |0|1|1|1(1|0
0|0(0|1]0|1 — 1(1|1/1(1|1 — 0|0(0|1|1]0
0|0(0|0|0|O o(0|1/1(1|1 0/0|0|0|0|0O

Figure 1.7. Principe De La Fermeture

IV.2.2. La Segmentation

Une image constitue une représentation d'un unigemsposé d'entités (objets).Le but de
toute méthode de segmentation est |'extractioriribiatis caractérisant ces objets. Ces attributs
correspondent a des points d"intérét (contoursjlesl zones caractéristiques de l'image (régions)
[1].D'ou la naissance de deux approchemtiere et Région
» Approche frontiére: les frontiéres correspondent aux contours des fbpgii possedent
I'essentiel des caractéristiques de la forme d'@égien. La segmentation dans ce cas s'intéresse aux

pixels composant le contour.



» Approche région :chaque région correspond a la surface de l'obgesdgmentation dans ce

cas s'intéresse aux pixels composant ces régions.

IV.2.2.1. Approche frontiere

Un contour est un point de l'image qui appartietd &ontiere entre deux régions voisines.
C'est le lieu ou I'on observe une discontinuitdad®onction des niveaux de gris [6]. Détecter les
contours dans une image, revient a localiser cesodtinuités. Pour cela, deux approches sont
utilisées :Gradient et LaplacienCes approches se basent sur la différentiatioriirdage en la
dérivant une fois, on obtient alois@&adientOu bien deux fois ou obtieainsile Laplacien

IV.2.2.2. Approche région
La segmentation en régions homogenes vise a segmikntage | en se basant sur des
propriétés intrinseques de la région qui détermitearitere de segmentation [10].
e Segmentation par utilisation des critereg7]
La construction des régions de limage se fait déifisant un ou plusieurs critéres
d'homogénéité. Les principaux criteres d'homogérdditne région utilisés sont :
= Niveau de gris.
= La couleur pour les images en couleur.
= Le mouvement
Trois méthodes de segmentation en régions sorgae :
» Méthodes par fusion
Au départ, il s'agit de considérer chaque pixel m@mne région. Ensuite on essaie de les
regrouper a partir d'un double critere :
= critere de similarité des niveaux de gris : exempl@riance des niveaux de gris dans une
région R.
= critére d' adjacence.
Principe : on choisit un germe et on fait croitre ce gemar& que les pixels de son voisinage
vérifient les tests d'homogénéité. Lorsqu'il nplas de candidat on choisit un autre germe.
- Méthodes par agrégation de pixels (par séparation)
Cette méthode, contrairement a la précédente seappos départ que tous les pixels
appartiennent a la méme région. Si les pixels die ceégion ne vérifient pas le critéere
d'’homogénéité, la région est divisée. Le processtgiitéré sur chaque région et s'arréte lorsgue |

critere d’'homogeénéité est vérifié (obtention d'tégion homogene). La variance des niveaux de



gris (inférieure a un certain seuil), peut étrelisgde comme critere d’homogénéite. On peut
€galement rajouter un critere sur la taille desorég
+ Méthodes mixtes (split and merge)

Ces méthodes combinent les méthodes précédent@artih d'une partition arbitraire de
l'image en régions, a chaque étape de l'algoritlesieégions sont soit divisées si elles ne sont pas
homogenes, soit fusionnées si elles sont similaires

Ces méthodes nécessitent l'utilisation de strustal® données compliquées (arbre). Par
conséquent, le temps de calcul (parcours de |aebtespace mémoire utilisé seront considérables.

» Segmentation par seuillagd.0]

Cette segmentation consiste a associer a chagu# laixclasse (région) a laquelle il
appartient, et cela en comparant son attributégample niveaux de gris) a un ou plusieurs seuils.
Elle est utilisée pour segmenter une image compdséegions dont chacune est caractérisée par
un attribut différent de l'autre. Le probléme réside dans le choix deisse

* Segmentation par étiquetage en composantes conn@x&k

Une image d'étiquettes est une image ou les piXalsee méme région ont tous la méme
valeur appelée étiquette de région. La plupart meéshodes citées nécessitent un algorithme
d'étiquetage en composantes connexes : tous leks gionnexes ayant le méme attribut doivent étre
affectés a une méme région. Il existe plusieur®rafgnes d'étiquetage. La méthode la plus

classique repose sur un balayage séquentiel degkinson principe est le suivant :

Rendre l'image binaire Partant d'un pixel, si utiguétte a été attribuée aux pixels voisins
alors affecter la méme étiquette a ce pixel simbmaffecter une nouvelle étiquette. Ce processus es
répété jusqu'a ce que tous les pixels de l'imagmniseétiquetés. Cette méthode est utilisée pour
segmenter une image qui possede plusieurs objeiitaises en niveau de gris. Puisque cette
méthode opere sur une image binaire, nous allopigjerer brievemenia binarisation
La binarisation [9]

La binarisatiorest une procédure de représentation d'images surrilgeaux (0 pour noir et
255 pourblancdans le cas ou le pixel est représente par un)oCtette opération permde créer
une imagebinaire a partir de l'image d'origine. La binaiisat peut étre la premiere étape
d'isolement des objets par rapport au fond. Ellesrmermet soit d'isoler les objets en noir sur fond
blanc ou l'inverse, soit pour isoler une partie de l'imageagquage) ou pour y effectuer des

transformations morphologiques.



IV.3. Paramétrisation

Chargé d’extraire d’'une forme un ensemble de parasidien représentatifs (par exemple,
I'énergie dans des zones fréquentielles pour lalpades ensembles de points noirs ou blancs pour
décrire un caractere imprimé, ou encore des ligag®sentant le squelette> d’'un objet dans une

image).

La sélection et la définition des primitives lows ltextraction sont la partie la plus importante
dans le systeme de reconnaissance, car le chaiglids-ci dépend du type de probleme a résoudre
[11].

L'objectif de I'extraction des caractéristiquessiEndomaine de la reconnaissance consiste a
exprimer les primitives sous une forme numérigusyubolique appeléendage.

A ce stade, l'image est représentée par un ensafebbaractéristiques numériques afin de
réduire sa taille tout en gardant l'informationesdielle et en supprimant la redondance. Cetteeétap
est tres importante puisque, toute mauvaise dxirase propage vers les étapes ultérieures et
influe négativement sur la décision finale du syste
De bonnes caractéristiques sont celles qui satigifeux conditions :

Petite variance intra classe c'est a dire que des formes Iégérement difféereanes des
caractéristiques générales similaires, doiventral@s valeurs numériques proches.

Grande variance inter classeclest a dire que des caractéristiqgues de difféseciasses
doivent étre bien différentes numériquement.

Extraction des parametreg[6]

Il existe différentes méthodes d'extraction de finu@s citées dans la littérature.

Trier et al [11], décrivent des méthodes d'extaactn fonction de la représentation du caractére.
Cette extraction se fait sur des images en niveauyis, en binaire, en contour binaire et selam un
représentation vectorielle.

Selon le type d'images qu'on traite ainsi que tareades objets, on peut distinguer plusieurs
types de paramétres :

* Les parametres morphologiques et métriques

Surface et périmetre La surfaces et le périmétrep sont certainement les attributs métriques les
plus simples pour caractériser la forme d'unéordg : égale par exemple au nombre de pixels
situés a l'intérieur d'une régionget égale au nombre de pixels situées le long du comtone
squelette ou région).

Compacité :la compacité, définie & partir de la surface stepérimétre par : C = 4z s/ est

certainement le plus utilisé de ces attributs molqufiques. Un théoreme bien connu indique que



C prend sa valeunaximale 1 pour le cercle.

Elongation :L'élongation fournit un autre attribut morphologigpour apprécier la forme globale
d'une région pour un rectangle, I'élongation deesdpport entre la longueur L et la largeur 1.

e= L/l

* Les parametres statistiques
Ces mesures permettent d'analyser la distributiatissque des pixels dans l'image, ce qui
permet de s'en servir ultérieurement pour une lagsification en sous-ensembles.
Parmi ces parametres, citons I'histogramme quirestutil trés important puisqu'il permet de
définir au mieux l'information globale que conti¢image.
Les mesures de textures appartiennent, elles @aussg parametres, on peut citer :
1 &t

La moyenneg , = . > g x Fr (g) 1.1
=0

g
, 1 907! —
La variance 0 5 = P (g - g)zx Fr (g) 1.2
0

«

Ou Fr est la fréquence d'apparition d'un niveau degudans une régioR de n niveaux de gris et
Ssa surface.
Plus le nombre des caractéristiques est réduis, leliemps de calcul sera réduit pendant la

phase d'analyse et de leurs extractions.

Cependant, il est nécessaire d'effectuer pour ehgmobleme de reconnaissance une
évaluation expérimentale de quelques méthodesralxdixin de primitives les plus prometteuses.
Ces expériences permettront de faire un choix jedic des primitives a extraire car souvent,
l'utilisation d'une seule méthode d'extraction deactéristiques n'est pas suffisante pour obtenir d
bonne performance du systéme de reconnaissance.

La solution évidente est de combiner plusieurs pudh d'extraction afin de donner une

meilleure description de la forme (caractere, chjffnot) a classer.

IV.4. La Reconnaissance

La reconnaissance regroupe les deux étapes d'éppagye et de décision qui jouent des roles
assez proches dans les systemeRIdE. La classification est I'élaboration d'une regledéeision
qui transforme les attributs caractérisant les &&nen appartenance a une classe (passage de

I'espace de codage vers l'espace de décision)4¥aht qu'un modele de décision ne soit intégré



dans un systéme de reconnaissance de I'écrituiajtilavoir procédé auparavant a deux étapes :

I'étaped'apprentissaget I'étape deest.

IV.4.1. Apprentissage

L'étape d'apprentissage consiste a caractériseclésses de formes de maniere a bien
distinguer les familles homogenes de formes. Qestétape clé dans le systeme de reconnaissance.
On distingue deux types d'apprentissage : appsagiEsuperviséet apprentissageon supervisé
[12].
* Apprentissage supervisé

Un échantillon représentatif de I'ensemble des ésrra reconnaitre est fourni au module
d'apprentissage. Chaque forme est étiquetée pawpérateur appelé professeur, cette étiquette
permet d'indiquer au module d'apprentissage lseldsans laguelle le professeur souhaite que la
forme soit rangée. Cette phase d'apprentissagdastores analyser les ressemblances entre les
eléments d'une méme classe et les dissemblanceseneléements de classes différentes pour en
déduire la meilleure partition de l'espace des éspmtations. Les parametres décrivant cette
partition sont stockés dans une table d'appreggsaalaquelle le module de décision se référera
ensuite pour classer les formes qui lui sont ptéssn
» Apprentissage non supervisé

On l'appelle aussi classification automatique oroe apprentissage sans professeur. Il s'agit,
a partir d'échantillons de référence et de regiemddélisation, de construire automatiquement les
classes ou les modéles sans intervention de lt@pgraCe type d'apprentissage nécessite un grand
nombre d'échantillons et des regles de construgtiénises et non contradictoires. Ce mode évite
l'assistance d'un opérateur mais n'‘assure pasutsujme classification correspondant a la réalité

attendue par l'utilisateur.

IV.4.2. L'étape de test
L'étape de test permet d'évaluer la performancelaisifieur pour un apprentissage donne.
C'est une étape importante car elle peut mettreaase le choix des primitives ou le choix de la

méthode d'apprentissage.

I\V.4.3. La Décision|[6]
La décision ou classement est I'étape de recommaissproprement dite, son réle est
d'identifier la forme test a partir de I'apprerdigs réalise.

La méthode de décision est souvent celle utiliséd'gpprentissage, ce qui veut dire que les



critéres utilisés pour la comparaison sont les nségue ceux utilisés pour l'apprentissage. En effet,
il est évident que le choix de critéres différeptair la décision, n'assurant pas l'uniformité de la
description, ne peut pas conduire avec certitugie @sultat cohérent.

Parmi les techniques utilisées, certaines sontéfesidur la notion de proximité et nécessitent
de calculer une distance ou une probabilité deerekknce avec les modéles définis. D'autres sont
fondées sur l'analyse de la structure de la fornessayent plutdt de vérifier une certaine cohérenc

dans les relations entre les différentes soustsmes

La réponse de la décision peut étre, selon le leasom de la forme en cas de bonne
reconnaissance. Plusieurs noms en cas dambiguitdien le rejet de la forme en cas
d'incompatibilité¢ de description avec les formesrd&rences. Dans les deux premiers cas, la

réponse peut étre accompagnée d'un taux ou sceantiance.

V. Les méthodes de classifications

Il existe plusieurs méthodes de classification di@mées, mais le point commun a toutes ces

techniques est I'extraction d'un petit nombre darpatres caractéristiques.

V.1. Les méthodes statistiques

Se fondant sur une caractérisation statistique mlrametres des formes étudiées, ces
méthodes permettent de prendre une décision dsifedason d’une forme inconnue suivant un
critére de« probabilité maximale d’appartenance a une classe

Les exemplaires des classes correspondent auxvabees d'une variable aléatoire X.
Chaque reéalisation x est représentée par un vedeuRn. Chaque composante du vecteur
correspond a un descripteur. L'objectif est tolgadiassigner une réalisation inconnue a sa classe
d'appartenance en minimisant I'erreur de décisim.probleme peut étre résolu de nombreuses
maniéres, le choix de la méthode dépend en pagiecdnnaissances a priori que l'on a sur les

distribution de probabilités des exemplaires dassds.

V.1.1. Méthode de BAYEJ13]

L'approche bayésienne consiste a choisir parmngerable des formes, celle pour laquelle la
suite de primitives (observations) extraite a laspjrande probabilité a posteriori par rapport aux
formes préalablement apprises.

Dans cette approche, on suppose que les mesui®ste d'observations) faites sur une forme

peuvent s'exprimer sous la forme d'un veck¥ar (X1, X2 coooeevvvvviieeneennns ¥, de l'espace Rn. On



dispose d'un ensemble V d'apprentissage, c'eseddtin jeu de tels vecteurs dont on connait en
plus la classe d'appartenance. Le probleme peut alongsener sommairement de la facon
suivante : étant donné un vecteur inconnu obtemunpEsure sur une forme, trouverdiasse a
laguelle on doit I'affecter. La probabilité quevtaie forme « ¢ », représentée par le vecteur

c=(c,C2,..., CN); ait pu généreX est donnée par la formule de formule de Bayes:

oy )=k
P(X/¢)= MAXF’()%)DP(C) 1.4

Cette formule met erévidence les termes fondamentaux de l'approchestgiae, qu'il

faudrait déterminer pougduire la classeptimale :

P(%): est la probabilité d'observet sachant que la vraie suite d'observation est C,

(représente le vrai caractere « ¢ »). Ce termééeatla variation des observations correspondant a
la classe de C.

La valeur de C qui maximise la probabilité conditielle P(C/X) est appeléeolution de
maximum de vraisembland®1V), celle qui maximise la probabilité conditionneREC/X) est
appeléesolution au sens du maximum a poster{MiAP), P(C) est la probabilité a priori que C soit
la suite d'observations choisie aléatoirement pemsemble V des vecteurs d'observatiori3(X)
est la probabilité de la suite d'observati¥ns

PuisqueP(X) est indépendant de C, le vrai caractére (en oauere) qui fournit la meilleure

interprésentation de la suite d'observation, dst gai maximise la probabilité conjoinf(X, C)

PX¢)=maxpX//)op(c) 15

Pour estimer P(C), il suffit de totalise(X/C) pour toutes les suite observations (représentant,

des caractere§)[] V.

P(X)=>.P(X/C)*P(C) 1.6

Or ce n'est pas raisonnable de stocker toute®iabinaisongle P(X/ C).
Nous pouvons simplifier la formule en supposanhdéipendance conditionnelle des

caractéristiques, ce qui nhous amene a :

P(%): ” P(xi/ji) 1.7

La probabilitéP (x /c) est simplement la probabilité de confusion ertret ¢; c'est-a-dire



trouver la primitivex; a la place de la primitive.

V.1.2.Classificateurs paramétriques
V.1.2.1. Classificateur euclidierj13]

Il s'agit de I'un des plus simples classificategus puissent étre congus. La classe dont le
vecteur de caractéristiques moyen est le plus ptaah sens de la distance Euclidienne, du vecteur
de caractéristigues de l'objet a classifier esigaés a ce dernier. Les fonctions discriminantes

utilisées sont donc de farme suivante :
D)= -2(X M) (X ~M,) .8

V.1.2.2. Le classificateur quadratiqug13]
Comme le nom lindique, les frontiéres de décidmurnies par ce modeéle de classificateur

sont quadratiques. Les fonctions discriminantegsgi@ent par :
D)= -2 (X~M)'(X~M,) 1.9

Ou M; = E(X\C)) est le vecteur de caractéristiques moyen desegltsnqui appartiennent a
la classe CE{} désignant |'opérateur d'espérance mathématiqgg!eelui de transposition.
Le terme quadratiqu¥ X' est indépendant de la classe de I'objet, et lestifors discriminantes
peuvent également s'écrire :
1
czﬁi(X):MiTX—EMiTMi .10
Les frontiéres qui séparent les classes dans ¢edgiaont ici linéaires.

&,(X) = min[XiTX —%xij

V.1.3. Classification non paramétrique
V.1.3.1. La méthode du plus proche voisin

Ce classificateur est une extrapolation du clasgiiur Euclidien décrit précédemment. Au
lieu d'utiliser le vecteur de caractéristiques nmoy, comme unique prototype d'une classe, la
meéthode du plus proche voisin fait intervenir tées exemplaires des vecteurs de caractéristiques

disponibles. La distance Euclidienne entre chaaioedix-ci et celle de I'objet a classifier est



calculée, et la classe assignée a l'objet est adles du prototype le plus proche de celui-ci. Les

fonctions discriminants sont donc de la forme :

@,(X)=—-min

Xy Ol

%(X—Mi)T(X—Mi) 111
Le terme quadratique pouvant étre omis, ces fonstse réduisent a :
@,(X) = min(XiTX —%xij .12

Les frontiéres de décision entre classes sontit@g@par morceaux, c'est-a-dire constituées de
nombreux petits polygones convexes, chacun contemanseul prototype d'une seule classe.
Chaque classe est alors délimitée par un polygoee domplexe, qui n'est pas nécessairement
convexe, ni méme d'une seule piece. Ce classificgiermet ainsi d'établir des frontieres de
décision relativement complexes, lorsque suffisamtm#exemplaires de chaque classe sont
disponibles.

V.2. Méthode structurelle

Qui s’intéressent a la structure des formes etuadescription en termes d’assemblage de
sous formes primitives.

La méthode structurelle a la représentation d'ummd quelconque complexe comme des
assemblages structurés de motifs élémentaires aqpels les primitives ; ces derniers peuvent
étres des ars, des cercles, segments...........eic.

Les deux structures les plus courantes dans cétteoate sont :
V.2.1. Structure des arbres et des graphes

Un graphe est un outil mathématique permettantéteireé des relations dans un ensemble
d'objet, ainsi de modéliser une forme .cette medébtn consiste a la conservation des éléments de
base d'une forme .de plus ,les relations qui renctempte de leur organisation . La reconnaissance
passe par deux phases :

1. La construction des graphes représentatifs dessfarm
2. Comparaison de la représentation obtenue et cella téférence par un calcul de distance
entre graphes.
V.2.2. Structures syntaxiques (automates et gramnias)
Ces structures sont inspirées de la théorie duamdormel ou la forme est analysée

syntaxiguement comme une phrase d'un langagela aine grammaire approprié.



V.3. Réseaux de Neurones Atrtificiel§13]

Un réseau de neurones est un outil d'analysetgjaispermettant de construire un modele de
comportement a partir de données qui sont des drentfe ce comportement. Les réseaux de
neurones sont essentiellement utilisés pour farka dlassification. Construit a partir d'exempules
chaque classe qu'il a apprise, un réseau de neuesh@ormalement capable de déterrai er a quelle
classe appartient un nouvel élément qui lui estrssu

Pour pouvoir utiliser les capacités de classifarati'un réseau de neurones, il faut suivre un
certains nombre d'étapes : la construction derlectsire du réseau, la constitution d'une base de
données de vecteurs représentant au mieux le deraamodeéliser, le paramétrage du réseau par
apprentissage et enfin la phase de reconnaissance.

Les neurones peuvent étre organisés de différemy@seres, c'est ce qui définit I'architecture
et le modele du réseau. L'architecture la plusaiderest celle dite du perceptron multicouche.

Le grand avantage des réseaux de neurones réside lelar capacité d'apprentissage
automatique, ce qui permet de résoudre des problésaas nécessiter I'écriture de regles
complexes, tout en étant tolérant aux erreurs.

Cependant, ce sont de véritables boites noiresnqupermettent pas d'interpréter les
modeles construits. En cas, d'erreurs du systdnaef guasiment impossible d'en déterminer la

cause.

VI. Conclusion

Dans ce chapitre nous a avons fait un apercu gldlal systéme de reconnaissance de
formes a savoir: les prétraitements, la segmemtatextraction des primitives et la classification
Dans le cadre de notre projet, nous nous sommeésesses a lI'ensemble de ces étapes de
reconnaissance de formes appliquée a l'écriturbearBans les prochains chapitres, nous

étudierons en détail la reconnaissance de I'éeridtabe manuscrite.



CHAPITRE I

Reconnaissance De

L'Ecriture Arabe



I. Introduction

La mise en ceuvre de la reconnaissance de I'écritan@e manuscrite est beaucoup plus
complexe, les difficultés rencontrées provienneimaipalement de la nature méme de I'écriture
manuscrite, de son caractere cursif et de sonregtw@riabilité.

La reconnaissance automatique de I'écriture maitesmonsiste a faire lire par une machine,
des mots ou des séquences de mots tracés paees@mnains.

L’écriture est un moyen patrticulier de codage @iniation (idées, concepts, pensées,..). La
reconnaissance de I'écriture peut donc étre coré@déomme un processus inverse, c-a-d un
processus de décodage ou de lecture artificielle.

La complexité provient du fait que I'écriture maotte est a la fois personnelle et
universelle, particuliére et générale, elle possie caractéristiques fondamentales :

-Un aspect ou signifiant qui caractérise I'autesit’écrit.

-Un contenu sémantique qui caractérise le sens deicest écrit.

l.1. Historique de la reconnaissance des caracterasabes[14]

Un des premiers essais de reconnaissance adaseares est celui dBRIMSDALE en
1958, un autre travail pour la méme péricelt celui deBLEDSOE et BROWING qui
décrivirent une approche plus générale ilisamt une mosaique de 10*15 cellules
photoélectriques

Au début des années B8AURRAY EDEN émet un concept, qui connu sous le nom de
((Analyse par méthode de synthese)) est a l'ceigifune tres importante recherche dans le
monde. Mais la caractéristique du travalEDEN,est qu’il a formellement prouvé que tous les
caractéres manuscrits sont formés par un nombi&lide caractéristiques un point qui a été
implicitement inclus dans les travaux précédenttteCnotion a été utilisée plus tard dans toutes
les méthodes syntaxiques (structurelles) de reéssanace des caracteres.

Il importe de consacrer un paragraphe spéaiala reconnaissance de I'écriture arabe
puisque c’est le sujet qui nous intéresse direadéme

Comparativement a d’autres domaines de la recosaraie des formes et de l'intelligence
artificielle, la reconnaissance automatique descriture arabe a suscité malheureusement un
nombre relativement restreint de travaux.

Récemment,SHOUKRY (1983) a présenté une démarche pour Iaseptation et la
structuration des problémes de reconnaissancetistelle en général et des traces manuscrites en
particulier .

L’outil utilisé, fondé sur la notion de tartopologique , a permis d’obtenir une

représentation simple d'un tracé donné . Ptiwer profit de cette représentation pour les



besoins de la reconnaissance , un logicielét& développé dans le but de reconnaitre des
ensembles variés de caractéres entre autre I'adphmtabe. Les caracteres acquis par tablette
graphique, sont représentés sous forme deaphe puis classés en fonction de leur
caractéristiques statistigues et topologiquésgorithme développé est chargé d’explorer le
graphe du caractere et d’extraire des caradtgres topologiques (point d’intersection, point
d’inflexion,...) géométrique (nombre de facesjage des faces du graphe).

Pour chaque caractere, il est construit un vectale référence qui représente les
caractéristiques dites principales. Lors derdaonnaissance, ce vecteur est comparé avec le
vecteur de référence. S’il y a plusieurs candiddes, caractéristiques annexes sont calculées, puis
une distance est évaluée entre le vectaurreconnaitre et ceux possédant lesnané
caractéristiques principales.

D’aprésA.AMIN (1985) qui a testé cette méthode sur les caractabes manuscrits , son
application a des caracteres standards permetetiiohin taux de reconnaissance plus élevé que
pour les caracteres manuscrits .En revanche, fighgoe développé est général et peut s’appliquer
a n'importe quel systéme d’écriture.

Deux méthodes ont été testées pour la reconnaessies caracteres, la premiére est dite
structurelle, elle est fondée sur I'exploitatide caractéristiques propres a I'écriture araledle t
gue les groupes de points, les zigzag ; la deuxighest que I'application de la méthode de
SHOUKRY .

Différentes applications ont montré qu’il y a démmegements dans la forme géométrique du
caractére ou encore dans sa position , $ige tason inclinaison et parfois méme son
orientation pour faciliter la reconnaissandERANZ (1962) a développé une technique de
normalisation pour la reconnaissance de caradtapames.

Le troisieme systeme est fondé sur une méthodevdagoie , déja employé p&ERTHOD
(1974) pour la reconnaissance des caractéatins|: Un analyseur syntaxique effectue la
reconnaissance a partir d'une description formeédlerivant les caractéres en terme de trais et de
courbesAMIN affirme avoir testé avec succes cette métipode un vocabulaire d’'une centaine
de mots, mais aucune preécision sur le taux de negssance n’a été donnée.

Aucun systéme n’est actuellement capable de re@aniecriture manuscrite de facon
universelle. Les systémes existants se répartissentleux grandes classes de méthode de

reconnaissance :

a La reconnaissantmrs ligne' off -line " ou « statique ».
a La reconnaissan@ ligne' on-line "ou « dynamique ».
La reconnaissanceff-line est réalisée aprés que I'écriture ou l'impressimih accomplie.

Dans un systeme OCR typique, les caractéres esurédus et digitalisés par un scanner. Chaque



caractére est alors localisé et segmenté et laamatesultante est introduite dans le module de
prétraitement pour effectuer un éventuel filtrageluction de bruit, et une normalisation de lddail
Si ceci est nécessaire.
Plusieurs articles traitent de la reconnaissansecdeactéres latins [18], chinois et japonais [1p,1
Cependant, bien que presque un tiers de milliargedsonnes dans le monde entier, dans plusieurs
langues différentes, emploient les caractéres arpbar I'écriture, peu de progrés de recherches,
que ce soit en on-line ou en off-line, ont étéiséal en reconnaissance automatique des caracteres
arabes. Ceci résulte du manque d'appui et natometiede la nature cursive de ses regles d'écriture.
Deux approches ont été appliquées a la reconnaesskncaractéres arabes imprimés et manuscrits.
Celles-ci peuvent étre classées par catégorie casnite
1- I'approche analytique dans laquelle les mot$ segmentés en caracteres (ou pseudo caracteres)
[15,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28]. Ces caractesest alors envoyés a un systeme de
reconnaissance de caracteres et la combinaisorrédeftats d'identification produit une liste
rangée de mots possibles. Cette approche est dhéarent plus forte en manipulant un grand
vocabulaire. En effet avec un nombre constant desek (par exemple le nombre de lettres dans
l'alphabet), on peut manipuler n'importe quelleesdie caracteres et donc un nombre illimité de
mots.
2-L'approche globale dans laquelle l'identificatcmmsidére des mots et ne tente pas d'identifier de
caractéres individuellement. Cette approche a @amtage qui est celui d'éviter I'étape difficile de
segmentation. Sa grande faiblesse est la manipaladiun vocabulaire limité. Néanmoins,
'augmentation de la taille du lexique risque draagter exponentiellement le taux de confusion.

Le mot arabe (imprimé ou manuscrit) est en généuwabif et les lettres arabes sont
normalement reliées sur la ligne de base. Cetteemiivité s'avérera un probleme important dans le

procédé de segmentation.

II. Variabilité de la trace écrite [CRE]

L'alphabet arabe se compose de 29 lettres. Cepenadarme d'un caractére pourrait avoir
jusqua quatre formes différentes voir tableau 1, sebopasition dans le mot: au début du mot, au
milieu du mot, a lain du mot et isolé, de ce fait le nombre de formes daatares augmente de 29 a
environ 60.

On distingue généralement la variabilité des émguentre des personnes différentes ou
variabilité inter-scripteuret la variabilité de I'écriture d’'une méme persommiecours du temps ou
variabilité intra-scripteur

Plusieurs facteurs contribuent a créer les diffésraspects de la variabilité de I'écriture :

- Les facteurs de variabilité propre au scripteur



L’écriture se modifié lentement au cours du temypscd’age et I'état de santé physique et

mentale du scripteur.
- Les facteurs de variabilité intentionnels

Suivant la tache a effectuer : brouillons, notessqenelles, lettres intimes ou officielles, la
trace écrite prend un aspect différent. La rapigltés au moins grande du tracé peut modifier la

forme du caractere.
- Les facteurs de variabilité émotionnels

Une écriture spontanée présente d’avantage d'imégaju’une écriture contrdlée qui parait

plus compacte et moins personnelle.
- Les facteurs de variabilité circonstanciels

La variabilité peut prévenir des conditions matéseet physiques dans lesquelles le texte a
éte écrit, notamment de la nature du support f@pier plastique, etc.) et du type du stylet (@um

feutre, etc.).
- Les facteurs de variabilité contextuels

Les formes d’une lettre varient suivant qu’elle gisiée au début ou a la fin d’'un mot et en

fonction de la lettre qui la suit et de celle qupkécede.

[I.1. Domaines d’application

Aucun systéme n’est actuellement capable de re@bankecriture manuscrite de facon
universelle. Les systémes existants se répartissentleux grandes classes de méthode de
reconnaissance :

o La reconnaissant®rs ligneou « statique ».
a La reconnaissanem ligneou « dynamique ».

Dans le cas kors ligne» : Il s’agit de reconnaitre le texte manuscrpaatir de document
écrit au préalable. L'image du texte écrit est arsgée a l'aide d’'un scanner, les informations

recueillies se présentent sous la forme d’une indiggréte constituée d’'un ensemble de pixels.

Dans le cas en ligne» : Il s’agit de reconnaitre I'écriture au fureemesure de son tracé, le

texte est saisi avec un stylo et une tablette aéniser.

La reconnaissance de I'écritun®rs ligne connait un essor important dans les domaines

associés au développement d’intéréts économiques.

En outre, certains caractéres arabes difféerentgepe@voir exactement la méme forme et se

distinguent les uns des autres par seulement rd@points diacritiques voiF{gure 11.1).
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Figure Il.1. Cing caracteres ont les mémes formes.

Ces points diacritigues (une partie d'un caractpre est nécessaire pour compléter un
caractére arabe) peuvent étre un point, un groepeothts owune hamza (celle-ci peut apparaitre
sur, au-dessus de ou au-dessous de la ligne dg digsesitionnés selon le cas, au-dessus ou au-

dessous du corps du caractere vieig(re 11.2).

-
-

Figure 11.2. Différentes points diacritiques
Un mot arabe peut avoir aussi des diacritiquesnplesréle des voyelles dans les langues

latines, qui sont écrits au-dessous ou au dessus
A - z o

=z -

Figure I1.3. Différentes diacritiques voyelles
L Arabe est écrit de droite & gauche Chaque caract@ns un mot, peut étre relié a gauche
et/ou a droite par un point de raccordement qujthellement, se trouve sur une ligne imaginaire,

gu'on appelle ligne de base.

lll. Les différents aspects de 'OCR

Il existe plusieurs systéemes d'OCR selon le typdaimées a traiter et de I'application visée.
Voici quelques aspects de L'OCR :
* Reconnaissance de I'imprimé ou du manuscrit

L'approche n'est pas la méme selon qu'il s'agiss@mprimé ou du manuscrit. Les caracteres
imprimés sont dans le cas général alignés horilement et sépares verticalement, ce qui simplifie
la phase de lecture, bien que certaines fonteemiparfois des accolements qu'il faut repérer.
Dans le manuscrit, les caractéres sont souventutiém et leur graphisme est inégalement
proportionné provenant de la variabilité intrarger-scripteur.cela nécessite généralement I'emploi
de techniques de délimitation spécifique, et soudes connaissances contextuelles pour guider la
lecture.
* Reconnaissance monofonte, multifonte, omnifonte

La question se pose pour un texte imprimé, unmystst dit monofonte s'il ne traite qu'une fonte

a la fois, il est dit multifonte s'il est capabke rconnaitre un mélange de fontes préalablemprises



enfin un systeme est dit omnifonte s'il est capdbleeconnaitre toute fonte sans l'avoir apprise.

* Reconnaissance en ligne (on-line) ou hors ligne fidhe)

La premiere dynamique se fait pendant I'écritute,permet de corriger ou de modifier I'écriture
de maniere directe et instantanée, tandis que Uaieee démarre apres la fin de l'acquisition du
document entier, elle permet d'analyser un gramdbn® de caractéres, résultant d'un pré traitement

couteux [30].

IV. Les techniques de 'OCR
IV.1.Méthode de corrélation ou de masquage

Le principe de cette méthode est fondé sur I'exatiencertain nombre de pixels dans l'image du
caractere et I'étude de leur appartenance. Unefestnreconnue si I'ensemble de ses pixels estnprés
Cependant a cause de la rigidité de ces méthodasuEs a partir demplacements fixes de pixels)
chaque masque de la taille du motif recherchéégdace sur toute la région ou le motif est supptse
et on identifie le motif a partir du masque quilisgale maximum de correspondances. Cette méthode
est la plus ancienne et n'est plus employée atholirdque pour des produits spécifiques (banque,
poste), elle représente l'avantage d'étre tredeapélativement fiable et surtout trés facile atmesn

oeuvre, mais elle correspond a une série de caadtien particuliers avec une fonte fixe.

IV.2.Méthodes structurelles

Elles sont fondées sur les structures propres idctese, la structure est exprimée en terme de
composants primitifs correspondant a des formesneditaires telles qu'un rebroussement, un
changement d'orientation, un accroissement ou ecmiggement de pente, ces composantes sont appelées
primitives, parmi ces méthodes on peut citer :

» Méthodes de tests

Elles consistent & appliquer sur chaque caraatéré @es tests de plus en plus fins sur I'absence
ou la présence de ces primitives. Le processusiser@pandu ou habituel consiste a diviser a ahaqu
test, I'ensemble des choix en deux jusqu'a n'‘abterune seule forme correspondant au caractere
entré.

» Comparaison des chaines

Les caracteres sont présentés par des chainegndtvps, la comparaison du caractere test
avec un modele de référence consiste & mesuressamblance entre les deux chaines en calculant
des distances.

* Méthode syntaxique

Chaque caractére est représenté par une phrasardirgage ou le vocabulaire est constitué



de primitives. Les caracteres d'une méme famillat seprésentés par une grammaire, la
reconnaissance consiste a déterminer sida phradesdeption du caractere peut étre générée par la
méme grammaire, on définit la distance d'une phéas@e grammaire comme étant la distance
minimale de modification a faire subir a la phraser que le caractére (ou la phrase) soit accepté

par la grammaire.

IV.3.Méthode des experts

Chaque expert a la responsabilité de son caratsrantage de cette technique est la rapidité;
dés qu'un caractere est identifie, on passe ad,alg seul probléeme de cette méthode est la
complexité de programmation d'un expert. Un systerpert est un logiciel issu des recherches en
intelligence artificielle (1A) destiné a remplad&tre humain dans toutes les taches d'expertise su
un domaine ou un probleme en tentant de reprodeim@isonnement d'un ou plusieurs experts

humains [31].

IV.4.Méthodes connexionnistes

Les réseaux de neurones ont fait I'objet de plusieecherches dans différents domaines
durant ces derniéres années. Leur utilisation tEmsystemes OCR comme classifieur se justifie
par le fait qu'ils sont trés appropriés aux proldgém'ayanpasune solution déterministe (cas de la
reconnaissance de I'écriture)getils sont facilement entrainables. Par conséquenteilmgttent de
s'adapter facilementla grande variabilité inhérente a I'écriture.

Un réseau de neurone est un ensemble d'unitésréin@mités de calcul) interconnectées
entre elles. Un réseau de neurone est caracténdé pombre de neurones et leur configuration de
connexion.

Dans un systeme d' OCR, par exemple, le réseaewene est entrainé pour apprenre
résulta correct de la classification de chaque @kemiapprentissage. Les connaissances a priori et
Les connaissances détaillées au réseau sont masiraal début. Mais il s'auto organise lors de
I'apprentissage pour atteindre les relations desrentrées et les données.

V. Structure générale d'un systeme OCR

L'objectif de la reconnaissance d'un document 'ebteintion d'une description syntaxique
des différents éléments qui le constituent a pddita masse d'informations qu'il contient a I'état
brut ; c'est d'abord un moyen économique qui pexeebaisser considérablement le colt de la
saisie et augmenter sa vitesse.

La reconnaissance de caracteres permet a une reathpprocher le comportement humain
de la lecture, au départ le document est sur upastipapier et apres passage par un systeme OCR,

ce dernier va créer une copie numérisée du docuarizaiter.



De maniere générale, un systeme OCR vdéirgufe 11.4) est composeé de:
* Un module d'acquisition et de prétraitement.
e Un module de segmentation.

* Un module de reconnaissance.

V.1. Un module d'acquisition

L'opération d'acquisition permet le passage ddoftimation du monde réel au monde
numérique de l'ordinateur. Ce passage nommé ausstmsation ou digitalisation, n'est autre que
la transformation d'un signale analogique délivtéagers un dispositif photosensible (scanner) en
un signale numérique.
L'acquisition de l'image passe par deux étapew toatérielle et I'autre logicielle.
a) Acquisition physique

Le systeme d'acquisition, le scanner en l'occueeest relié a l'ordinateur et est piloté par un
logiciel. Ce dernier permet de digitaliser I'infation analogique et stocke les données numeériques

dans un fichier graphique.
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Figure 11.4. Structure générale d'un systeme OCR



b) Acquisition logique

Le deuxieme niveau d'acquisition, consiste a etgaide fichier graphique pour en extraire
I'image. Elle se présente alors sous forme d'uedabou chaque élément représente un pixel dont
l'intensité est une valeur numérique courammengléemiveau de gris.
c) Fichier graphique

Les principaux formats utilises sur PC sont : BMRE, GIF, PCX, TGA, JPEG. La
différence entre un format et un autre réside danganisation de la structure, remplacement de
I'image au sein du fichier, sa taille, etc. L'imf@tion est inscrite dans un fichier selon des eegle

qui régissent la structure de chaque format.

La structure du fichier que nous utilisons dansenapplication est le format BMP.

V.2. Un module de prétraitement

L’information brute de I'opération d’acquisition yteengendrer des bruits dus a I'orange de
capture lui méme, ce qui altere la qualité de lgma
Le prétraitement consiste a remédier a cet incaenérn filtrant la forme saisie. Plusieurs

techniques sont employées elles dépendent totateshmiemode d’acquisition, du type d’image et
des informations que I'on veut retirer.

Le prétraitement peut comprendre des dizaines iitpas différentes effectuées sur
L'image numérisée. Cette derniere peut présentedidéorsions ou des perturbations provoquées
par divers facteurs, et qui sont principalementtilal'acquisition (qualité du digitaliseur) ettéé
du document (vieillissement, froissement...). Céti@pe regroupe toutes les techniques visant a
améliorer la qualité d'une image. Parmi ces tealesgon peut citer par exemple le probleme de la
réduction de bruit d'acquisition ou celui de I'éhation du fond dans le cas de la lecture d'uretext
écrit sur un fond texture.

On inclut aussi généralement dans les prétraitesyoas opérations de type redressement des
écritures penchées, détection et éventuellemergsseiment des lignes de base, etc. [32]. Dans des
images a plusieurs niveaux de gris, on peut recawine binairisation qui est considérée comme
un traitement préliminaire, et ce, tant pour lalficde manipulation d'images binaires que pour le
faible espace mémoire requis pour les stocker.riceipal probleme de la binairisation réside dans
le choix d'un seuil et dans la détermination de leezda validité de ce seuil de décision. Si la zone
de validité représente Limage entiere, le seuitlgstglobal»; dans ce cas, trés courant en pratiqu
le risque que l'image comporte des zones pour édieguce choix est mal adapté est grand. Si la
zone de validité est locale, les techniques derisatzon sont alors a seuil adaptatif [29].

L'étape de prétraitement, située en amont de Imeeigtion, a pour but de faciliter cette

derniere en faisant une correction de l'inclinaidans lI'image de document numérisée.



V.3. Segmentation

La segmentation est une opération qui consiste pareé un document en ses entités
élémentaires. Ces entités correspondent a des egrmnts de pixels délimités par un séparateur
physique. L'entité de base est la composante cenheséparateur est alors la transition noir blanc
ou blanc/noir. Dans le cas de l'écriture, I'entité base est le caractére qui ne correspond pas
directement a l'entité physique pour les lettréschges.

Deux approches de segmentation différentes exjstefie qui tient compte du contour des
objets ; on parle alors de segmentation par extracke contours. Et celle qui privilégie le contenu
de la région & segmenter, donc les pixels qui tapmsent. On ne peut pas dire qu'une approche est
meilleure que l'autre, leur différence réside danformation qu'elles mettent en valeur et quilest
contour pour l'une et le contenu pour l'autre.

Comme nous le verrons plus loin, la segmentation garagraphe de texte en caractéres
s'effectue en trois étapes : La segmentation de xlignes puis en parties connexes (qui peuvent

étre des mots ou des sous-mots) et enfin en cegacte

V.4. Extraction de caractéristiques

Pour simplifier I'image du mot, il est préférable th paramétrer grace a l'extraction de
certaines de ces caractéristiques, I'ensemblegearactéristiques constitue une sorte de signature
du caractére ou bien un vecteur d'attribut, eieud'alimenter le module de reconnaissance avec
I'image elle-méme, on va l'alimenter par ce vect€ette étape est primordiale car lI'image initiale
est ignorée pour ne considérer que ces parametrdss performances du classifieur dépendent
directement du choix des vecteurs d'attributs. B thoix de ces derniers se présente comme un
vecteur de nombre minimal de paramétres pour éimia redondance et I'ambiguité.

Comme nous l'avons vus dans le chapitoette étape appelée aussi étape d'analyse, st I'un
des étapes les plus difficiles et plus importantEns la construction d'un systéme de
reconnaissance. La difficulté revient principaleiman manque de regles préalablement établies
pour obtenir les traits pertinents de 'objet @omaitre. Le but de cette étape est la représentati
de la forme a reconnaitre par un ensemble d'infiomamanipulables par un ordinateur.

Le choix des parametres est une tache difficiexge certaines contraintes tel que :

> Les caractéristiqgues ne demandent pas des calmumplexe.

> Compter le nombre d'intersection de la lettre alescdroites déterminées.

> Calculer les moments invariants et les momentariaats de projection.

> Calculer les parametres dans un espace transf¢foéager, Hoogh...).

> Détecter les boucles, les concavités et les pentes.



> Les caractéristiques des histogrammes.

> Effectuer une squelettisation et en extraire @atp caractéristiques

V.5.Reconnaissance

Elle constitue I'étape Classification et décisiba. reconnaissance est l'identification d'un
caractére apres extraction de ses caractéristiglresystéme ne peut reconnaitre un caractere que
s'il le connait déja. L'apprentissage est dongalmase importante de la chaine de reconnaissance.

L'apprentissage consiste a construire un dictioanqui contiendra un certain nombre de
prototypes obtenus en consultant toutes les fopussibles des caracteres pouvant €remis a ce
systeme [33]. Plus le dictionnaire est riche, reaile sera la reconnaissance.

Donc dans cette étape, tout caractere saisi ede/ga reconnaissance est représente sous une
forme analogue a celle utilisée pour décrire ceuxdetionnaire; il s'agit donc de trouver le
prototype qui lui ressemble le plus et de déciddée saractére est identifie ou non. Le résultat de
I'identification pourrait étre :

= Caractere ou mot reconnu :le caractére est effectivement reconnu (succes).

= Caractére ou mot rejeté :le caractére n'est pas reconnu. Si l'apprentissstgdynamique,
il permettra de rajouter les caractéres non recesngeci s'avere nécessaire.

= Caractere ou mot ambiguité :le caractere est confondu, par le systeme, aveautne
(erreur de reconnaissance). Dans ce cas, il faudjauter des caractéristiques

supplémentaires pour lever cette ambiguité.

V.5.1. Evaluation des performances d'un classifieur

Nous décrivons dans ce paragraphe les critéreplisssouvent employés pour évaluer la
performance des systemes de reconnaissance en ghagmnéralisation. L'objectif est d'obtenir
une estimation la plus fidele possible du compoeteimdu systeme dans des conditions réelles
d'utilisation. Pour cela des criteres classiquenre les taux de reconnaissance et taux d'erreurs

sont presque systématiquement utilisés [34].

V .5.2. Taux de reconnaissance et taux d'erreurs

Les taux de reconnaissance et d'erreurs permettrdluer la qualité du classifiefy par
rapport au probléme pour lequel il a été congu. faag sont valus grace une base de test qui
contient des formes d'écritures dans le méme espaceprésentation E que celles utilisent pour
I'apprentissage. Pour que l'estimation du tauxedermaissance soit la plus fiable possible il est
primordial que le reconnaisseur n‘ait jamais wililes échantillons de cette base pfairre son

apprentissage (la base de test ne doit avoir andividu en commun avec lzase d'apprentissage



et les éventuelles bases de validation). De plute dease de test doit étre suffisamment
représentative du probleme de classification.

Les performances éerme de taux de reconnaissance sont alors détsman présentant au
classifieur chacun des exemplggie la base de test et en comparant la classe demnéesultat
fu(ej)=s.

A la vraie classe de .En considérant que la base de test confiemdividus et que sur ceux-ci

N sont biens classés par le systeme le taux de rassancer, . est simplement défini par :

corrects

x100

N corrects

rec
N

Le taux d'erreur,, est défini a partir du nombre d'individd, .. .mal classés.

N, x100
Trec -
N

VI. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait une bréve syathgsla reconnaissance de I'écriture largement
entameée dans la littérature en faisant le lien &elomaine de la RDF. Nous avons présenté aussi
une description générale d'un systeme de recommasge I'écriture. Les différents modules d'un
systeme OCR y sont décrits brievement, a savoimledules d'acquisition, de prétraitement, de
segmentation et de reconnaissance. L'étape de stjioe représente la partie la plus difficile du
processus car tout erreur dans cette phase segprapa phase de reconnaissance.

Nous implémenterons dans le chapitre suivant leguies de segmentation et extraction des

primitives.



CHAPITRE |1

Segmentation Et
Extraction Des

Primitives



Introduction

Le prétraitement est une technique qui sert a peépes données recues du capteur a la phase
suivante d’analyse consacrée a I'extraction dearpeatres. Cette phase n’est possible et surtout
fiable que si les données du capteur sont dénugdsuit, corrigées de leurs erreurs éventuelles,
homogénéisées, normalisées et réduites a I'esseNtieis allons développer dans la suite les
principales opérations de prétraitement en lestiéunt par des exemples dans le cas des images.

|.Prétraitement
I.1.Filtrage

Cette étape consiste a éliminer les bruits damadje obtenue a la sortie du scanner. Plusieurs
filtres ont été implémentés dont les filtres liméai (filtre moyen, filtre de Dériche) et le filtre
médian non linéaire. Le filtre médian est celui gaidapte le mieux a notre application (puisque le
mot présente dans la majorité des cas un typeuiteiftmpulsionnel) et c'est donc lui que nous avons

implémenté dans notre systeme

[.1.1. Le filtre médian
Le principe est de calculer en un point nos pae combinaison linéaire des niveaux de
gris de ses voisins, mais une valeur médiane dégregndfun tri des niveaux de gris des points

voisins. (Figure 111.1)

40 40 17 3

80 80 13 5

0 13 27

Fenétralel'image
finale

Fenétralel'image
initiale

[3 5 9 10(13)17 27 40 80|
Traitemen médiar

Figure Il1.1.Principe du filtre médian

Algorithme

Pourchaquepixel de I'imageFaire
1- On classe les pixels voisins du pixel couraaipris dans la fenétre) par valeurs croissantes.
2- On prend la valeur médiane des pixels classés Baffecte au pixel courant.

3- Elimination des points noirs isolés.



1.2. Binairisation

Pour les images acquises en niveaux de gris, lairlsiation devient nécessaire avant
d’'attaquer la phase du traitement. La binairisap@nmet de mieux distinguer les caracteres du
fond, elle consiste a attribuer a chaque pixel 'ieage une valeur de ‘0’ ou ‘1’: « 0 » qui
représente le noir (le mot), et le « 1 » représémtblanc (le fond de la page). Pour cela, elle

appligue en premier lieu 'opération de seuillage.

Seuillage

Il consiste a déterminer la valeur du seuil a paltiquel tous les pixels ayant un niveau de
gris inférieur a cette valeur sont représentésupazéros « 0 » le noire, et tout les pixels de auive
de gris supérieur auront la valeur un « 1 » (leadla

La valeur du seuil est déterminée a partir detilggamme du niveau de gris se trouvant dans
la vallée entre les deux pics de I'histogramme.

Le seuil doit étre calculé d’'une maniére adéquateles composantes du texte liées des traits

fins peuvent se déconnecter, ce qui modifie la éoamginale du texte.

Arriere
Fdn
A
Vallé
Objet
F(g) : Fréquence d’apparition Seuil dadirisation
n : Niveaux de gris

Figure Ill.2.Histogramme des niveaux de gris

|.3.Lissage

L'image du mot peut étre entachée de bruit d0 atefacts de I'acquisition et souvent a la
gualité du document, conduisant soit a des abseatepsints (trous) soit a des empatements ou des
excroissances et donc a une surcharge de poirggetbkniques de lissage permettent de résoudre

ces problemes par des opérations locales appadfteyage et comblement.



Nous utilisons les notions suivantes pour la dpton des masques de transformation de
voisinage : « 1 » pour un point de la forme et>»«Pour un point du fond et X pour un point
guelconque.

L’opération de nettoyage conduit & supprimer lestggetaches et les excroissances de la
forme. Elle est réalisée de différentes maniérasstile type de bruit a enlever :

= Par élimination des points de la forme isolés duési a I'extrémité des contours, en

appliquant sur 'image le masque suivant dans lgtsdirections :

0/0]0
X|1/|0
0/0]0

= Par élimination des points formant des angles slroit des excroissances du contour, en

appliquant le masque suivant dans les huit direstio

X10]0
110
X10]0

= Par élimination des points formant des coins, epliggant le masque suivant dans les

guatre directions principales:

0/0]0
X|1]0
0| X]|0

Pour le comblement, il s’agit d’égaliser les comgoet de combler les trous internes la forme

du caractére en lui ajoutant des points noirs. Bingue :

= Le comblement de trous isolés. Si le voisinage ggomt du fond correspond au masque

suivant, alors ce pointest misa 1 :

1/1]1
1/0]1
1/1]1

= La correction des irrégularités des contours dues affritement de la forme. On applique
sur I'image le masque suivant dans les huit dioasti.

X[1]1
0|01
X[1]1




l.4.La correction de l'inclinaison
Cette opération consiste a corriger la pente d'ob an a redresser l'inclinaison des lettres

dans un mot afin de faciliter la segmentation. &hlation est effectuée a I'aide d'une transformation

ligne par ligne ou chaque pixel noir de coordonr{@es) est remplacé par les coordonnées (x', y")

) {x} {1 —tan@}{x}
données par. | =
y] [0 1 Jy

(@)

i } e )
(b)
(€)

(d)




L

(e)

Figurelll.3. (a) image bruitée, (b) image filtrée,(c) Image binairisée (seuil = 242),
(d) Résultat de lissage, (e) Cortaan de l'inclinaison

|.5.Localisation des lignes de référence (ligne dmse)

D'un point de vue local, on peut résumer les regéedisposition des caracteres entre eux par
la connaissance de trois zones d'écriture disin@aure 111.4)1a zone de corps des minuscules
(2), la zone des extensions hautes (1) et la zeseegtensions basses (3). De plus, ces zones sont

normalement horizontales et identiques sur tougeligne d'écriture [35].

Figurelll.4.Les différentes zones d'écriture

(1) : Zone des extensions hautes.
(2) : Zone médiane.

(3) : Zonedes extensions basses.

|.6.Analyse de I'histogramme horizontal
L'histogramme permet de mettre aisément en évidéamceone médiane du mot car la
contribution des minuscules sans hampe ni jambaggt géterminante. C'est une fonction h :

h: [Ln] — KN
i —>  h()

Ou l'indice i représente l'indice des lignes et ndmbre de lignes de l'image.
On recherche dans un premier temps une ligne magé appartenant a la zone médiane,

guelle que soit la combinaison des lettres corsstitle mot. Pour cela, on suppose que la hauteur



attendue de la zone médiane soit comprise auxaalent'une valeur,Hixée a lI'avance, car il n'est
pas envisagé ici de reconnaitre des mots de tpidconque. On calcule, pourdh < i <=n - h/4,

la somme S (i) suivante :

i+h, /4
S(i) = 2 h(j
j=i-h, /4

On opere ainsi un important lissage. L'indice rrespondant a la ligne ou la somme S(i) est
maximum, est noté M : dans la plupart des case tigtte d'indice i se trouve a l'intérieur de laeo
médiane du mot, méme si elle est parfois plus ¢resbord de la zone que de l'autre.

Dans un deuxiéme temps, on recherche dans la& maniérieure a la ligne d'indice M ainsi
gue dans la partie inférieure, les indices desmimis de I'histogramme respectivementetnm,.
Dans le cas idéal, ces deux minimums délimitemblee médiane.

" a1 g (Figure 111.5) illustre la détection de ces pagdres sur le mot "

% -
Marge{= 1 e Mk
— - N_J _M
Max. Dérivée 7
(La zone Médiane) ‘\ mp
Jambage

Figure I11.5.Les différentes zones d'écriture

Lorsque la zone médiane du mot est obtenue, lésedett hampe ou a jambage sont
distinguées des lettres médianes quand elles d#ypaks limites de la zone médiane d'une

grandeur supérieure a une marge fixée.

l.7.Squelettisation
Le but de la squelettisation est de simplifier Bige du caractére, la squelettisation consiste a
rechercher une ligne médiane ayant le méme ordecermigexions que le caractere lui-méme.
Les critéres retenus pour les méthodes de squalith sont les suivant :
» L’épaisseur du squelette doit étre de 1.
= Le squelette doit conserver les propriétés topgloeg de la forme comme le nombre de
parties, de trous et de connexités.
= Le squelette doit conserver les propriétés métagleela forme comme la longueur totale et
la distance entre les parties de la forme.
Les différents algorithmes de squelettisation teintie conserver les propriétés topologiques
et métriques de la forme liées a la courbure rgefitation et a I'échelle.

Parmi les algorithmes de squelettisation le plisée est I'algorithme de ZHANG et SUEN.



1.7.1.Algorithme de ZHANG et SUEN
Cet algorithme conserve I'essentiel de I'informatatans le squelette, de plus il est rapide

sachant qu’un contour est tout pixel allumé quisgde au moins un 8-voisin « éteint ».

Dans cet algorithme, on considere que 1 correspamubint allumé et O correspond au point éteint.
L’algorithme de ZHANG et SUEN applique une sérigétations sur chaque point de contour

suivant deux étapes

1°" étape :

Elle est appliquée a tous les points du contour.f@ce un point & 0 si les conditions

suivantes sont toutes veérifiées :

1) 2<=N (P1) <=6 ou P1: point de contour et N (Pdpmbre de pixels allumes de P1.

2)S (P1)=1 ou S (P) : nombre de trams#iO-1 dans l'ordre P2, P3, P4,.......... P8, P9

(P2, PS,......... P8, P9 sont les voisins de P1).

3) P2*P4*P8=0.

4) P2*P6*P8=0.

P9 P2 P
P8 PL P
P7 P6 P
2°Métape :
On applique a tous les points du contour de I'imeggultante de I'étape 1, les conditions
suivantes :
1- 2<=N (P1) <=6.
2-S (P1) =1.

3- P2*P4*P8=0.
4- P2*P6*P8=0.

Si toutes les conditions sont vérifiées alors aandde point P1 a 0.cette procédure de base est
appliguée itérativement a I'image jusqu’a ce que@ucun point ne soit supprimé ce qui termine

I'algorithme produisant le squelette de I'image.

E_\__,:__,ui

Image non squelattisée




Figure Ill.6.Résultat de squelettisation utilisantl'algorithme de ZHANG et SUEN
Il.Segmentation

Apres le prétraitement, on passe a la segmentgtiopermet de localiser les éléments de
I'écriture arabe, a savoir les lignes, les partieanexes et de séparer ses derniéres en caracteres
isolés, la segmentation d’'une partie connexe denefetest une opération naturelle mais elle est
extrémement complexe.
La segmentation est une étape critique et décims plusieurs systémes de reconnaissance.
En d’autre terme, I'efficacité d’un systéeme de rataissance en dépend fortement.

Elle est définie , comme étant I'opération qui cier a décomposer une image de texte en
pseudo image de symboles individuels , le résuttatsette opération , est une forme isolé a partir

d’'une image et qui pourrait étre une composant@&o® ou non.

Il.1.Caractéristiques de I'écriture arabe
La langue arabe est tres riche en mots , ce qudannaissance de mot de maniére globale
impossible .on opte alors pour la reconnaissancecdeactéres séparément ,ces entités de base
n’étant pas initialement isolées , elle font padiien ensemble souvent structure en mots, lesdigne
et paragraphes . Ce qui explique la nécessiteaoule de segmentation pour pouvoir effectuer la
séparation des paragraphes en lignes les lignes&nou sous mots et ces derniers en lettres[36].
Nous pouvons résumer les caractéristiques detlerarabe par les points suivants :
= L’alphabet arabe comporte 28 caractéeres de basepeunvent prendre quatre formes
différentes suivant leur position dans le mot et début, au milieu, a la fin, isolé), plus la
hamza qui a un réle trés important dans la phonétiet le LAM-ALIF qui composé de
LAM et ALIF.

& c . c

Isolée Finale Médiane Initiale

Figure lll.7.La lettre " g "dans cet exemple a quatre formes



Contrairement a I'écriture latine, I'écriture aratiécrit de droite & gauche de maniere cursive

(liees entre elles).

Certains caracteres différents ont la méme formes & distinguent par la position et le
nombre de points qui leur apparaissent.

Les voyelles ne sont pas systématiquement utiliksés I'écriture arabe .des signes qui
correspondent aux voyelles sont employés pour rélé® erreurs de prononciation, on

distingue deux type de textes :

-Avec les signe de voyellesGlaran, les livres d’apprentissage pour enfant).

-Sans les signes de voyellesl{\ees, les journaux, les publications, etc....).

= Certains caractéres se chevauchent (Figure 18-8)d qu'il est impossible d’encadrer un

caractére dans un rectangle sans croiser son sectes

= Plusieurs caractéres sont composes de boucles ebutbes, ces courbes sont souvent

Figure 111.8.Le chevauchement

écrites dans le sens horaire.

= De plus, un mot arabe peut avoir un ou plusieuus s0ots.

Nom caractere | Position début| Position milieu| Posiin finale | Position isolée
Alif j \ { j
Ba 2 A “ c,a
Ta 3 i w <
Tha 3 i < &
Djim 2> = & z
Haa a = & d
Kha A = & d
Dal 3 A A 3
Dhal 3 i i 3
Ra J > > J
Zey J > > J
Ta b ]




Dha 5 I8 b ]
Sad “a a va ua
Dhad w2 2o va ol
Sin o at us o
Chin < i U o
Ain s 2 & i
Ghain s 2 & &
Fa 3 2 @ -
K af 3 Y 3
Kaf < <l 4
Lam ] J J
Mim - o » a
Noon ! i v o
Ha 2 ) a >
Waw 3 Y S 3
Ya ] .. K T

Tableau lll.1.Les différentes formes de la lettre sabe

I.2. Définitions de base
Les projections verticales et horizordadent définies par les équations suivantes:
Vi=>g (i, ]): La projection verticale.

Hi=>g (i, j): La projection horizontale.

"% L] L

"da Projection horizontale du mot"

Ll._.u.J_-.

Projection verticale du mot"Jasa"

Figure 111.9.Projection verticale et horizontale du mot" Jax"

+ La ligne médiane (de jonctipn C’est la ligne ou la concentration de pixels na&iss plus

forte.



Figure 111.10. La ligne médiane

+ La ligne pixel : C’est 'ensemble de pixels adjacents horizontal@np®uvant prendre

chacun lavaleur Oou 1

+ Laligne de texte C’est un ensemble de lignes de pixels se troueasniins au dessous des

autres.

+ Partie connexe : C'est ensemble de pixels noirs adjacents les umsaatres elle peut

représenter un mot ou une partie du mot.

=
Lo

Figure 1ll.11. Les parties connexes d’'un mot

+ Le nombre de transitions verticalé&1) ou(1,0)

C’est le nombre de transitions vertical@sl) ou (1,0) pour chaque colonne de la partie

connexe (1 : noir, O : blanc).

[1.3. Segmentation du mot

Description de la méthode

Elle est subdivisée en trois étapes :
* La segmentation horizontale.
» La segmentation verticale.

« La segmentation en caractére.

11.3.1. La segmentation horizontale

Elle a pour but de localiser les lignes de text@metant horizontalement la page de mot sur

un axe vertical. L’histogramme ainsi obtenu présem¢s zones non nulles qui représentent les



lignes pixels qui rentrent dans la constitutiodalbgne de texte et des zones nulles qui représént
les interlignes.

Le début de la ligne correspond a la premiere ligaela matrice binaire qui possede au
minimum un pt noir.

La fin de la ligne de texte correspond a la ligeelal matrice binaire qui ne posséde aucun
point noir (le balayage se fait de droite a gauctiagure 111.12)
Algorithme

Début

_Tant que non fin ligne de l'image (matrice binaire)

_kire
_dnt que la ligne de I'image ne contient aucun pooit
_dire
Saetvla ligne suivante ;
_a;
Sauvegarder leudéte la ligne de I'image (ligne pixel) ;
_dnt que la ligne de I'image contient un point reairminimum
_dire
Saets la ligne suivante ;
_ait;
Sauvegarder tade la ligne de I'image (ligne pixel) ;
Rit ;

Figure Ill.12.Segmentation horizontale

[1.3.2. La segmentation verticale
Cette méthode a pour but la séparation du mot emiepaconnexes en parcourant

I’histogramme vertical colonne par colonne.



Le début de la partie connexe correspond a la grencolonne de la matrice binaire qui contient au
minimum un point noir, la fin de la partie conneca@respond a la premiere colonne de la matrice

binaire qui contient aucun point nofEigure 111.13)

Algorithme
Deébut
_ant que la colonne de I'image ne contient aucuntpwir
_&re
Saut vers la calersuivante ;
_&t;

Sauvegarder la colonne tiéleua partie connexe ;
Tant que la colonne de I'imagatient un point noir au minimum
_&re
Saut vers la cwie suivante ;
_&t ;

Sauvegarder la colonnedfria partie connexe ;

Figure 1l1.13.Segmentation verticale

11.3.3. Segmentation par étiquetage en composantesnnexes
Cette technique consiste a regrouper les pixelsineodans un ensemble (partie connexe)
chaque ensemble est disjoint des autres.

Nous présentons ici quelques unes des méthodegutstge en composantes connexes.

11.3.3.1. Etiquetage a I'aide d’une table d’équivaénce « I'algorithme de Rosenfeld §37]

Cet algorithme ne nécessite que deux balayagesnge, mais requiert I'utilisation d’'une
table d’équivalence. C’est la solution la plus @ument employée de par sa simplicité de mise en
ceuvre.

Lors d’'un premier balayage de l'image, une nouvéliguette est assignée a chaque point

rencontré non encore étiqueté et sans voisin é&q& le voisinage du point courant comporte un



ou plusieurs points déja étiquetés, la valeur mimmde ces étiquettes est choisie et les conflits so
stockés dans la table d’équivalence. Les équivakesont Résolues a la fin du premier balayage et
un second balayage attribue a chaque pixel sonedtajdéfinitive.
En bref, cet algorithme est exécuté en deux phases
* la premiere phase

Consiste un balayage de l'image ligne pgndi pendant lequel on affecte une étiquette
temporaire a chaque pixel.
» la deuxieme phase

Comporte la résolution des équivalence etleuxieme balayage de I'image pour I'attribution
des étiquettes définitives aux pixels.

Avant la description le processus d’étiquetagelavgiielques définitions :

Equivalence
Une étiquette ‘a’ est dite équivalente a I'étiga€tt’ s’il existe un chemin reliant le point

correspondant & ‘a’ au point correspondant a tédb'que ce point ne passe pas par 0.

Table d’équivalence

C’est un tableau dynamique dont la taille augmeetadant le parcours séquentiel de I'image
selon le besoin (lors de lI'apparition de nouvektguettes et lors de l'insertion des étiquettes
équivalentes a d’autres étiquettes).

Le processus d’étiquetage

En parcourant une ligne horizontale de gauche idedian associe un numéro (une étiquette) a
chaque pixel de telle sorte que tous les pixelsinsiportent le méme numéro (le numéro zéro est
réserveé pour un pixel "vide"). Lorsque sur cetimd, le voisinage est interrompu, puis reprend plus
loin, le numéro est incrémenté de 1. Les étiquesttes représentées par les lettres A, B et C sur la
(Figure 111.14).

Figure 111.14. Propagation de I'étiquetage des pixis de gauche a droite sur une ligne
horizontale
Lorsqu'une nouvelle ligne est commencée, on propadgerellement 'étiquetage de haut en
bas en recopiant le numéro du pixel qui se trouvdessus du premier pixel de la nouvelle ligne.

S'il n'y a pas de pixel au-dessus, un nouveau rugsirutilisé (Figure 111.15).



(AIA]A

>[>[>

B] | |

Figure I11.15. Propagation de I'étiquetage des pixis de haut en bas sur une colonne verticale
Lorsqu'un conflit se présente entre la propagatiornizontale et la propagation verticale des

étiquettes, deux cas se présentent alors (Figut®)!:

(AlA]A

>[>[>

B[B[B] | |

Figure 111.16.Conflit entre la propagation horizontale et verticale

1% cas :si le numéro des pixels horizontaux correspondenouvelle étiquette, alors il est facile
de résoudre le conflit en remplacant la nouveliquétte de tous les pixels a gauche du point de
conflit par le numéro prioritaire du pixel de Igrie précédente (Figure 111.17). La nouvelle étitpiet

est alors annulée.

(A[A]A

(A[A]A]A]A]

[>[>[>]>]>

Figure 111.17: Résolution du conflit correspondantau 1" cas

2°™ cas :Si le numéro des pixels horizontaux a déja ét@aqyé a partir de la ligne précédente, il
serait trop long de remplacer tous les pixels gmoadants. Aussi, on note dans un tableau que les

deux étiquettes en conflit désignent une uniquepmmante connexe (Figure 111.18).

(A[A]A

B
B|B|B

Al

[>[>[>]>]>

. , . . eme
Figure 111.18.Résolution du conflit correspondant a1 2 cas



Deux étiquettes en conflit désignent une méme caane connexe.
Algorithme du premier balayage
Début

0 : la couleur blanche ; 1 : la couleaire ; img :la matrice de I'image binaire ;etig=0

“$(img(i , j)==0) dors

_qtous les prédécesseurs de img sonid@ka

img(i , j)etiq ++ ;

_iBon

_i®us les prédécesseurs de img(i,j) ont la ménae«et » alors

img(i) ="e”
_irfdn
1=enin; img (i, ) =el;
idd a jour de la table d’équivalence;
sk;

Dans cet algorithme, on considere pour chaque jposess voisins déja traités, on travaille soit par

la 4-connexite soit par la 8-connexite.

1

A
qgljx

dpo@xité 8-connexité

Figure 111.19.Voisinages 4-connexité et 8-connexité

Au fur et a mesure qu'on progresse dans le balaydgeimage, de nouvelles étiquettes

apparaissent par conséquent on alloue une nowatiane pour chacune d’elles.

La mise a jour de la table d’équivalence

Lors du premier balayage et en arrivant a un p&eétiqueter dont les prédécesseurs sont
différents on prend la derniére étiquette de lamoé (au niveau de la table d’équivalence)
Correspondant a I'étiquette de l'un des trois pcédéeurs ,ensuite on récupere la  derniére
étiquette des colonnes correspondant aux étiquideautres prédécesseurs aprés une comparaison

entre ces étiquettes , I'étiquette la plus bassatgtuée en pixel courant(min).



Algorithme de la résolution de la table d’équivalere

Deébut
_®uri=0 a max-ligneaire
_oBrj=0 a max-etiq_aire
S(t[i+1,j] !'= 0)dors
_Purk =0 a max-etiq_dire
_BT[0,k]==T]0,j]) alors T [0, k] == T [i+1]]
_$§i;
_Rit ;
Bi;
Fait;
Fait ;
Hn.

A la fin de cette étape les différentes étiquelteffectuer aux pixels de l'image se trouvant a la

premiere ligne.

Algorithme du deuxieme balayage
Ce second balayage de l'image exploite la tablejudi@lence pour affecter a chaque pixel
I'étiquette finale qui lui est équivalente.
Algorithme
Début
_ant que non fin de la ligne courantaife
S (img(,i) 1)aorsimg(i,j)=T[O,img(i,})];
aft;

NI =
Rk ROk lok|k
NI =R =
N =)
N IR
RlRRR|RRO|F
NI =)
NI

Image de depart



1110 2] 20 O 3
110 4] 2] 0] 5 3
11062 0 7 3 3
1110 8 3] 3 3
0/]0]0] 9 3 3 3 3
10/10|10{ 3| 3| 3| 3] 3
10/10{10{ 3| 3| 3] 3| 3
10/10]10{ 3| 3] 3] 3] 3

Image des étiquettes apres premier balayage

1/2/3|4(5/6]7[8]9]|10
0/0(2(3]2]3[3|3]| 3
0/0/0;j0|0j1|0|0|0] O

Table d’équivalence

1/1{3/ 1 31 3 3 3 3
0| 2/ 3 220 3 3 3 3
0/0/,0/0 0 11 00 0 O0

Résolution de la table d’équivalence

1711 0] 1] 1) O 3
1]1]0]12] 1 0o 3 3
11011 0 3 3 3
1]1]1]0] 3 3 3 3
0/0] 0] 3] 3] 3 3 3
313133 3 3 3 3
313133 3 3 3 3
313]3]3] 3 3 3 3
Image finale

Le probleme de cet algorithme est qu'il est nédesske parcourir de nombreuses fois la table
d’équivalence, aussi bien lors de I'étiquetage lgue de la résolution des équivalences. De plus, le
nombre de parcours est inconnu, ce qui ne pernseti@aléterminer précisément la complexité de

cet algorithme.

11.3.3.2. Amélioration de la méthode d’étiquetage

Cet algorithme peut étre vu comme une évolutionpdéicédent. Au lieu de résoudre les
équivalences a la fin de I'étiquetage, celles-aitsm partie résolues durant le premier balayage ca
les comparaisons ne sont pas faites entre leseftixg mais entre les étiquettes pointées par les
étiquettes du voisinage du pixel courant. Il erultésque la relation d’équivalence est construée d
« proche en proche ».



La résolution de la classe d’équivalence se faitsaén une seule passe, sans jamais devoir revenir
en arriere.
Soient les pixels au voisinage du point considgrép, et leurs étiquettes, e,.

Soitmax-etigle nombre total d’étiquettes crées a la fin dapade.

Algorithme du premier balayage
Début
{0 : la couleur blanche ;

1 : la couleur noire ;

img : la matrice de 'image hbnesg;

etiq :=0 ;

{
_igimg(i,j) '=0) dors
_i (ous les prédécesseurs de img sonidrsa

img(i,j) = etiq++ ;
_inBn
Si tous les prédécesseurs de img(i,j) ont la mémexatiop $ors
img(i,j) ="e”
Sinon
B=Tlej ;
p=T[eq] ;
e=MIN(p,p2) ;
T[Tlell=e;
T[Tlell=e;
_siif
fsi;
fsi;
}
Fin.
Algorithme de la résolution de la table d’équivalece
Début
{

Pour k = 1 amax-etiq Faire
TIKI=T [TK]] ;
_ &t



Hn.
Algorithme du deuxiéme balayage
Début
_ant que non fin de la ligne couranteaire
Si (img(j.i) '=0)
_dors
img(i,j) = Tlimg(i,j) 1;
fsi;
_d;
Hn.
o |

Figure 111.20.Etiquetage en composantes connexes

I1.3.4. La segmentation en caractere

Le but de cette étape est I'extraction clsicteres de chaque partie connexe obtenue aans |
segmentation verticale.
On définie quelques notions :
- Seuil de segmentationCorrespond a la valeur la plus répétitive parmiMaleurs d’histogramme
des colonnes (verticale), il varie d'une partieroexe a une autre.
- Ligne de haut Elle est déduite par un balayage vertical commenganla premiere ligne haute
on détermine la ligne qui contient le premier pixair.
- Ligne de bas Elle est déduite par un balayage vertical commenganla derniére ligne de bas,

on détermine la ligne qui contient le premier pixeir.

11.3.5. La segmentation apres squelettisation

Cet algorithme repose essentiellement sur le stjeetbu texte et la détection des points de
branchement ou de croisement qu’on appelisoints essentiels

* L'idée générale de ce processus est de faire lmessgtion entre chague deux points de

branchement ou croisement et la colonne de segti@ntioit contenir un seul pixel.



Apres avoir extrait le squelette du texte on apitjalgorithme de segmentation suivant :
Algorithme

Au début de la composante connexe

On parcourt la partie connexe de droite a gauckguja trouver un point essentiel sGblBranl la
colonne contenant ce point.

Si le nombre de pixel maximal ent@®|Branl et la colonne extréme droite de la composante
connexe est supérieur a 1 alors on parcourt léepawhnexe de droite & gauche jusqu’a trouver une
colonne contenant un seul pixel noir et on fagdgmentation.

Au milieu de la composante connexe

On continue le parcourt de la partie connexe déedebgauche jusqu’a trouver le deuxieme point
essentiel soiColBran2la colonne contenant ce point.

Si le nombre de pixel minimal ent@olBranlet ColBran2est égale a 1 alors on parcourt la partie
connexe de droite & gauche jusqu’a trouver unenocela@ontenant un seul pixel noir et on fait la
segmentation.

A la fin de la composante connexe

Entre le dernier point essentiel et la colonne@&@wt gauche de la composante :

On calcule la distandeH : la distance entre le point de branchement &t lde la partie connexe.

On calcule la distancBV : la distance entre la ligne contenant le poinbdechement et la ligne
contenant le point extréme.

Si DV >DH alors on fait un retour en arriere jusqu’a trouver wwonne contenant un seul
pixel noir, et en coupe au niveau de cette colgnne

Si a la fin de la composante connexe on n'a troua&ayoint de branchement ou de croisement,

on calcule la longueur et la largeur de la pamienexe ;

Si la longueur > la largeualors on parcourt la partie connexe de droite a gaugshkguja trouver
une colonne contenant un seul pixel noir, et orpeatette colonne ;

Sinon Si entre les deux points extrémes, il existe uners@ocontenant plus d’un pixel nailors

On parcourt la partie connexe de droite a gauckguja trouver une colonne contenant un pixel

noir et on coupe la colonne ;

~.
: Colonne de branchement.
: Colonne de segmentation.

Figure 111.21.Le mot" Jaa" segmenté



11.3.6. Le probleme de la sur-segmentation et la ation proposée

LAl

La segmentation obtenue segmente les caracteseset” o&" en trois parties.

La solution proposée de ce probléeme:

On remarque que le caractége” contient deux ou trois colonnes de branchement avec
'absence totale des points diacritiques et pasbalécle, on prend ces propriétés en
considération pour masquer les deux colonnes decheanents qui sépare le caractére en
trois parties.

Pour le caracteredi" la méme chose que le caractesé avec la présence de trois points

en haut soit attachées soit séparées.

[Il.Extraction des primitives

L'extraction de caractéristiques est de fait I'dee deux fonctions essentielles d'un systeme

de reconnaissance d’écriture. Elle comprend la needas caractéristiques de la forme d'entrée

(nettoyée) qui sont pertinentes a la classificatiborsque I'extraction des caractéristiques est

terminée, la forme est représentée par l'ensendslearactéristiques extraites.

Il existe un nombre important de caractéristiqguessibles que I'on peut extraire d'une forme

finie a deux dimensions. Il faut toutefois ne giater qu'aux caractéristiques qui ont une pertieenc

possible pour la classification, ce qui supposauwqaburs de la période de conception, le spéaalist

s'attarde aux caractéristiqgues qui, selon une inert@chnique de classification, apporteront les

résultats les plus certains et les plus efficaces.

Nous traiterons de I'extraction des primitives di@nsas général, c'est-a-dire quel qu'en soit le

niveau (lettre, mot) en présentant une syntheésendtisodes employées que nous avons élaborée a

partir d'une étude bibliographique sur plusieustésyies de reconnaissance.

Au cours de I'extraction des primitives, plusiealgectifs, qui précedent la reconnaissance,

peuvent étre envisagés. Les principaux objectife gaus définirons dans la perspective de la

reconnaissance de I'écriture manuscrite sontal{/ag, le paramétrage, la modélisation, le codage e

la classification.

» L'Analyse, dont la définition littérale est "la décompositia'un tout en ses parties”,

consiste généralement en l'extraction d'un ensemibléributs caractéristiques du texte.
Concrétement, l'analyse d'un texte manuscrit ctmsiés recueillir des informations

statistiques telles que la disposition des lignésrdure, leur orientation, leur régularité,
I'espacement des mots et des lettres, la régultriténclinaison des lettres, I'épaisseur du

trait, ainsi que la ligature des lettres a l'ird@rides mots.

» Le Paramétrage consiste a établir une liste d'attributs représepiar une variable binaire

(attribut présent ou absent) ou multivaluée (proponelle a l'importance de l'attribut), qui



ont été détectés et évalués dans l'image. A l&rdifite de l'analyse, le paramétrage ne
concerne qu'un mot ou qu'une lettre en vue decganaissance.

» La Modélisation est la construction d'une représentation appraxmae la forme entiére.

A la difféerence du paramétrage, l'objectif est &duction de l'information utile, au
minimum nécessaire pour représenter complétemdatrae, en particulier son aspect et sa
structure. Si la modélisation est une descriptioocipe d'aspect de la forme originale, on
parle alors d'une schématisation, avec une appetdmplus ou moins importante. Sinon,
il s'agit d'un codage de l'information.

» La classification peut étre considérée comme une identificationigdertde I'information.
L'objectif de la classification est, lorsque l'oe wlispose pas de toute linformation
nécessaire a l'identification compléte de la fofoes de la reconnaissance), de déterminer
quand méme une catégorie a laquelle elle appartieat principe est que moins

d'information sont nécessaire pour distinguer &aaéres que pour les reconnaitre.

lll.1.La problématique de l'extraction de l'information de I'extraction des primitives

L'objectif de I'étape de I'extraction de l'infornoat est la sélection de l'information pertinente
qui se trouve noyée dans la masse de l'informdtiate acquise. La problématique de cette étape a
pour origine le risque de perte d'information dligimite pour la reconnaissance. La minimisation de
ce risque est conditionnée par deux dilemmes l@sun a un paradoxe de causalité. Il s'agit du
dilemme de la réduction et du dilemme de la segatient

Nous allons développer dans cette partie la natieces dilemmes en présentant les
différentes origines de perte d'information lors phocessus de la reconnaissance de I'écriture
manuscrite.

La premiere étape du processus est l'acquisitiofirdermation. Il est évident que I'on ne
peut pas extraire une information qui n'est pasente dans le tracé. C'est pourquoi, avant detrtrait
de la perte d'information pendant la phase d'aitguis nous considérerons la perte d'information
pendant la phase de production de I'écriture.

» La perte d'information pendant la phase de productbn de I'écriture
Cette premiére origine de perte d'information, guieu pendant I'écriture elle-méme, est due au
facteur humain. Cette question, qui s'écarte undeenotre sujet, a cependant des conséquences
déterminantes sur la reconnaissance.

Le caractére subjectif de I'écriture tient au fpie le lecteur étant aussi le scripteur, il peut ne
pas s'apercevoir que son écriture est illisible !

L’auteur a en outre la liberté de s’appliquer abien tracer que les lettres permettant de

distinguer les mots. Cette attitude a une consémuenportante sur la stratégie de lecture a adopter



pour la reconnaissance. En effet, elle impliquevaiiala connaissance du vocabulaire parmi lequel
'auteur a estimé pouvoir distinguer les mots.

La limite a considérer pour ce type de perte dimfttion est que si un humain ne peut pas lire
un texte, un ordinateur ne le pourra probablemastron plus. Cela fixe une borne inférieure a la
qualité d'écriture admissible pour un systéme demeaissance.

» La perte d'information pendant la phase d'acquisiton
L'objectif de cette étape est d’acquérir le maximud'informations, afin d'obtenir des images
numeriques les plus précises. La perte d'informgtendant I'acquisition est liée le plus souvent a
la faiblesse des capteurs (scanner ou éventueltezagréra), ou aux conditions d'acquisition.

A ce niveau du processus, il reste a déterminémg&rmation signifiante est accessible ou
non parmi toute lI'information acquise.

» La perte d'information pendant la phase de réductio
La phase de réduction consiste a extraire l'infagromasignifiante qui est noyée dans le bruit. Dans
le cas de la classification, I'objectif est d’élimer davantage de bruit que d’information afin de
faciliter la discrimination. Dans le cas de |'appnoation, I'objectif est de modéliser en minimisant
la perte d'information.
Une autre perte d'information se produit égalenaerntours de la phase de segmentation.

» La perte d'information pendant la phase de segmenten
Le probléme de la segmentation nous raméne au@aratk causalité. Pour pouvoir segmenter le
mot en lettres afin de les reconnaitre isolémérdst nécessaire au préalable de les localiser, or

comment localiser ces lettres sans les avoir ragemauparavant?

lll.2.Les approches de I'extraction des primitives
En fonction de l'objectif fixé et de la méthodextfaction choisie, I'approche de I'extraction
des primitives peut étre systématique ou heuristiqu
» La modélisation et le codage conduisent a une appreystématique dans la mesure ou
I'objectif fixé est la détermination d'une représéinn compléte de la forme, méme de facon
approximative. Dans la modélisation, les primitigesit obtenues a posteriori, par le résultat
de l'approximation, tandis que, en ce qui concéeneodage, les catégories de primitives
sont définies a priori. Un test, qui est par exeam@lalisé a l'aide d'une sonde, permet de
valider la présence de chacune des primitivesexgsémble de la forme
» Le paramétrage conduit plutdt a une approche heures Dans ce cas, on ne cherche pas
nécessairement une représentation compléte malisnsent des indices significatifs. De

méme que dans le cas du codage, ces indices soptidgtives définies a priori.



l1l.3.Les catégories de primitives
Nous avons distingué quatre catégories principgdgsrimitives : les primitives topologiques,

statistiques, structurelles et globales.

[11.3.1.Les primitives topologiques ou métriques
Le terme métrique désigne la mesure d'une distdracéopologie est "I'étude des propriétés

de l'espace (et des ensembles) du seul point dgualiatif'. Concretement, la topologie consiste,
a l'aide de sondes appliquées directement surgéntu caractére, a effectuer par exemple sur
I'échantillon les mesures et les tests suivants :

= Compter dans une forme le nombre de trous.

= Evaluer les concavités.

= Mesurer des pentes et autres paramétres de cosidtuggaluer des orientations principales.

= Mesurer la longueur et I'épaisseur des traits.

= Détecter les croisements et les jonctions destrait

= Mesurer les surfaces, les périmetres.

= Déterminer le rectangle délimitant I'échantillon,le polygone convexe.

= Evaluer le rapport d'élongation (ou allongementypleeur/largeur,...

= Rendre compte de la disposition relative de cenipvies.

= Descripteur de FOURIER ces caractéristiques sosgdsasur des informations extraites a

partir de l'image du contour.

= Description des profils des caracteres.

[11.3.2. Les primitives structurelles
A la différence des primitives topologiques, lesmitives structurelles sont généralement

extraites non pas de l'image brute, mais a pdttiredreprésentation de la forme par le squelette ou
par le contour. Ainsi, on ne parle plus de trougistde boucles. Cependant, pour le reste, les
primitives structurelles correspondent a peu préx grimitives topologiques, il s'agit
principalement :

= Des segments de droite.

» Des arcs, boucles et concavités, des pentes.

= Des angularités, points extremum et points terminpunctions et croisements.

= Remplissage des coins.

[11.3.3. Les primitives globales
Elles sont naturellement basées sur une transfammgtobale de l'image. La caractéristique
d'une primitive globale est de dépendre de laitétdkes pixels d'une image (transformées de Hough

et de Fourier).



[11.3.4. Les primitives statistiques

Elles véhiculent une information qui est distribugie toute l'image. L'histogramme, qui
représente le nombre de pixels sur chaque ligneotmnne de lI'image, en est un exemple classique
et simple a calculer. L'histogramme des transitimmnme l'indique son nom, ne retient que le
nombre des transitions 0-1 et 1-0.

On utilise aussi une autre primitive statistiqusdsasur un moyennage des pixels situés a
l'intérieur d'un masque rectangulaire. La constonct'une matrice de masque recouvrant la totalité
de la forme permet une représentation statistiqygarir d'un nombre trés réduit de valeurs
correspondant a chaque masque.

Les moments invariant@ppartiennent eux aussi primitive statistique prdiextraire des

parametres propres a la forme a reconnaitre.

l1l.4. Présentation des méthodes d'extraction desrpnitives
La détection des caractéristiques est I'une dgsestées plus délicates dans la construction
d’'un systeme de reconnaissance d’écriture arabeisudte. Nous présentons dans cette partie les

principales caractéristiques et leurs détections.

[11.4.1. Les mesures topologiques
Parmi ces mesures élémentaires, nous trouvons :
» La surface (égale, par exemple, au nombre de psirlés a I'intérieur de la frontiere de
I'objet).
= Le périmetre (égal au nombre de pixels situésrig ie la frontiere de I'objet).
= Le nombre de cavités (égal au nombre de trous oeszoomposées de pixels n’ayant pas

les mémes niveaux de gris que les pixels de I'bbjet

[11.4.2. Les mesures d’orientation

Pour les régions présentant des allongements éasditfues, il est possible de calculer les
directions suivant lesquelles ces allongement®tintéalisés. Ces directions sont calculées a parti
des moments d’inertie centrés du deuxieme ordre :

o= 2 (i=is),

(i, i )oR
/’Iyy = Z(I _iG)z’
(i,i)oRr
:uxy = Z(I _IG)(J - jG)!

(i.i)oRr



Ou iget jsreprésentent les coordonnées du centre de gramité degionR et (i, j) les

coordonnées des pixels. La directiorde I'axe d’inertie principal d® se déduit de la formule

suivante :

2,qu

yy XX

tg(2a) =

Cette orientation n’a de sens que si la régionrasgnte pas de symétrie de révolution, c’est-

a-dire si 4, = 4,,.

[11.4.3. Les mesures de forme

En voit ici deux exemples de nature globale :

 Lacompacité: C= %
P

Ou S est la surface et le périmétre. En théorie, ogiteur est maximale pour les cercles et
plus petite pour les autres formes. Mais, a cagséadliscrétisation, cette valeur est également
maximale pour les carrés ou les polygones a peurpgiliers.

long

* L’allongement: C-= .
| arg

Oulong correspond a la plus grande dimension de la régitdarg a la plus petite.
L'approche VH2D
L’approche VH2D [37] (vertical-Horizontal-2Diagonaproposée par Cheng et Xia, consiste
a projeter chaque caractere sur I'abscisse, I'ardenainsi que sur les diagonales 45°et 135°. Les
projections s’effectuent en calculant la sommewdgsurs des pixelg, selon une direction donnée.
Définitions
+ Projection verticale

La projection verticale d’'une imade-= (i,,) (de dimension XN) représentant un caractere C est
dénotée par :
N -
Py =2y ou P'=[R P, RY]
=1

« Projection horizontale

La projection horizontale d’'une image (i,,) (de dimension MN) représentant un caractere C est

dénotée par :

N
I:)yh :zixy ou Ph :[Ph,PZh,....,P,\T,]
y=1



« Projection sur la diagonale 45°

La projection sur la diagonale 45° d'une image (i,,) (de dimension MN) représentant un

caractere C est dénotée par :

P* =[P™ R, ....P] ou:
N m

> D0 1<ms<N etl =k+N-m
dl _— JI=N-m+1k=1
m T )a2n-m N

I N+l<sm<2N-1etl=k+N-m
1=1 k=m-N+1

« Projection sur la diagonale 135°

La projection sur la diagonale 135° d'une imdge (i,,) (de dimension MN) représentant un

caractére C est dénotée par :

PdZ :[F)le’ P2d2’””’P2dN2_l,] Ol‘,l,
ZZi.k 1<m<N etk=m-1+1
d2 _ | I=1 k=1
Pn® = 2N-m N
iy N+lsms<2N-1etk=m-1+1

I=m-N+1k=m-N+1

[11.4.4.Extraction des profils

Le caractere est encadré dans une fenétre minito&lprofil compte le nombre de pixel entre la

boite de bondissement de I'image de caracterelsirbk de caractére. Le profil d'un caractére peut
étre pris a n'importe quelle position, superieaferieur, gauche, droite, et orienté. . Les profils

décrivent bien les formes externes des caractérksssent distinguer entre un grand nombre de

lettres.

o .

- — o

Figure 111.22.Les huit profils de la lettre " & "



[11.4.5 Les moments invariants
La méthode des moments géométriques, comme toesesnéthodes statistiques, permet

d’extraire des parametres propres a la forme anreaitre. Ces derniers permettent de la distinguer
de toutes les autres formes qui lui sont peu sdrfgdales moments invariants proposeés par Hu
[51] ont le mérite de répondre a trois criteressiprit :

- L’invariance par rapport a la translation.

- L’invariance par rapport au changement d’échelle.

- L’invariance par rapport a la rotation.

Si f(x, y) est une fonction continue et non nulle seulehdans une région du plén .y

existe une suite de moments géométriques d’'@pdre unique définie par :

+o00+00

mpq= [ [ xPy*f(x, y)dxdy

—00—00

avecpetq U IN

Ces moments ne satisfont aucune des trois proprigties plus haut. Par conséquence, une

deuxieme série de moments invariants par rappartranslation définie par:

400400

o = J JO=30(y = )"(x, y)xdy

Tels qudX, y) représente les coordonnés du centre de gravitihetlennées par :

m m o
x=—%, y=—2, ety estlemomententralisé ordre(p,q).
mOO mOO

Pour une image discréte les relations (3.1) e) (ieRiennent.

My =, > (X)) (X, y).
My = > D (X=X)P(y - )f(x,Y).

Dans cette étude on se limitera aux moments d'ofdle En effet ils donnent une meilleure
séparation des classes par aux moments d’ordrpuidjjue on a plus de parameétres pour décrire la
forme a reconnaitre.

Les moments centrés d’ordre 3 sont donnés paelatans suivantes :



2
m
_ Mg
Koo = My, .
My
2
_ My,
Moo = My .
My
m m?
_ 10 10
Hgp =My, =3 (mzo) +2 D) (mlo)-
My 00
m m
— 01 10
Hyp =My, =2 (mll) - (moz) +2
Mgq 00

m m
Moy =My —2—2(m,,) = —2(My,) +2
Moo 00
3
m m
Hog = Mgg =3—25(My,) +2 21 .
Moo 00

Les moments centrés et normalisés sont définis par

_ Mg
oo} y
Moo

Avec:y =&2q+1.

2

m

—(my).
Moo

2

mlO
—-(Mgy).

00

Ces derniers ont la propriété d’étre invariants fagport a la translation et le changement

d’échelle. Hu a proposé dans ses travaux, une aéatie de moments qui regroupent l'invariance

par rapport a la translation, la rotation et lenrgfeanent d’échelle.
lls sont donnés par:

¢1 = Nyp = Npy.

@, =(Ny — n02)2 + 4n121'

@5 = (N3 —3n,,) + (3n], — Ngg)®.

@ = (nso _3n12)2 + (n21 - nos)z-

@ = (nso _3n12)2(n30 - nlz)[(nso - 3n12)2 - (3n21 - noa)z] + (n21 - noa)(3n121 - n12)

[3([’]30 + n12)2 - (n21 + nos)z]-

@ = (Ny = Ng,)[(Ngy + n12)2 —(ny, + nos)z] +4n,; (N + Ny, )(N

21 + nOS)'

¢7 = (3!‘121 - nso)(nso + nlz)[(nso - 3n12)2 - (3!‘121 - nos)z] + 3(”12 - n30)(n21 - n12)

[3([’]30 + n12)2 - (n21 + nos)z]-
On obtient finalement les moments invariants pamdiation,

appelép; .

rotation et changement d’échelle



La figure suivante montre une image de composamnexe & déformés par rotation,

translation et par changement d’échelle ainsi lementsp, ,

a) b) c)

= s

Figure [11.23.0pération geomeétrique

>

a) Image originale.
b) Image tournée de 45°.
c) Image dont la taille est réduite par 50%.

Momentsp, , i=1,..., 7 calculés sur les quatre images décritagBigjure 111.23).

Figure (a) Figure (b) Figure (c)

¢ 0.0049 0.0049 0.0049
9, 0.0532 0.0461 0.0058
s -0.0014 -0.0014 -0.0014
9, 0.0001 0.0001 0.0001
(/8 0.0043 0.0024 -0.0181
Ps 0.0196 0.0144 0.0062
¢, 0 0 0

Tableaulll .2. Résultat de calcul de moments invariants d’'unxemple

En observant les moments décrits dansTibleaulll .2), on constate une assez bonne propriété
d’invariance.

I11.4.6.Detection des boucles
La détection des boucles se fait par un remplisségge endroits fermés car une boucle est

considérée comme un espace pouvant contenir uddigans lui permettre de sortir.

= Etape de remplissage

Pour chaque ligne de I'image du caracteére :

Colorer le segment entre chaque paire de pixets (@i, pi) /j#’



Figurelll.24. Remplissage

= Nettoyage
Pour tout pixel colorj:
Siau moins un des quatre voisingBi¢1j, Pi-1j,Pij+1,Pij -1) est blanc
Alors le pixel colorépij devient blanc ;
L’existence des pixels colorés aprés le nettoyadejue la présence de boucles.
Pour affirmer qu’il existe plus g’'une boucle, iltasseulement trouver un pixel noir n’ayant que des
voisins noirs ou colorés.

Figurelll.25. Nettoyage

[11.4.7.Remplissage des coins
On considere les cadres des quatre comsneosulit :
Et on définit les variabldHG THD TBD TBG représentent respectivement le remplissage des
coins (haut gauche, haut droit, bas droit, basgguc
Siau moins un pixel noir se trouve a l'intérieud’'de des quatre coins
Alors on force le variable correspondant a 1.
Pour le caractéreKEF » THG =0, THD =TBD =TBG=1.

THG THD

TBG TBD

Figurelll.26. Remplissage de coins pour le caracter« »



[11.4.8.description de formes par descripteur de farier
Le descripteur de fourier correspond & une suitaaiebre dont le but est de caractériser au
mieux la forme a décrire. Aprés une opération de sie contour extérieur d'un objet, on obtient la

suite ordonnée de ses N points représentée séarsria complexe Figurelll.27.
A

y(n)___= z(

v

Figurelll.27. Représentation complexe d'un contour
On rermarque que cette fonction est périodiqueatmge T, ce qui formalise par la relation
suivante :
z(n+KT) = z(n) : avec k entier.

Compte tenu de la nature périodique de cette santpeut la représenter en utilisant la TFD.

N-1 )
z(n) = (%\I).z Z(k).e?*N pour0<n< N -1.
k=0

N_
Z(k)=> z(n)e?™ N pourd<sk<N-1

=

=

les coefficients Z(k) (k=0,1,.....,N-1) désignent ldsscripteurs de fourier du contour. Apres
application de la FFT, le contour est décrit par deefficients (descripteurs) de fourier que I'on
visualise (enmopdule) sous forme de raies. La mcoction du contour peut etre réalisée par
I'application de de la transformée de fourier iseeflFFT) aux coefficients.
[11.4.9.Point caractéristique

C’est un pixel noir dans I'image amincie ayantnambre de voisins noirs différents de 0 ou 2.
Les types de points caractéristiques $espoints extrémestlespointsde jonctions
1. Le point extréme : Un point extréme correspond au début / fin d'egrsent de ligne.
2. Le point de jonction Un point de jonction connecte trois branchegplos.

On y trouve 2 types :

Les points déoranchemenet decroisement

= Point de branchementCorrespond & un branchement de trois traits damsge amincie.

= Point de croisement C’est un point ou quatre traits se croisent.
L’extraction des points caractéristiques se faitsdan cadre de 3 x 3 pixels en calculant le nombre
N de voisins noirs du pixel central pour chaque Ipieel’'image amincie.
N=0: alors le pixel est un point diacritique.



N=1: alors le pixel est un point extréme.

- gon

N=3: et le nombre de transitions circulaires (1,0) (1) dans le cadre 3*3 du pixel

. N

sélectionné égal a 3 alors le pixel est un poirtitrdachement.
N=4: et le nombre de transition circulaire (1,0) 6ul] dans le cadre 3*3 du pixel sélectionné égal
a 4 alors le pixel est un point de croisement.

=

i

Point de croiseme

954'__ [ Point de branchement
Points extrém

Figure [11.28. Détection des points caractéristique

[11.4.10.Position et nombre des points diacritiques
L'écriture arabe est riche en points diacritiquescriture de ces points est généralement,
respectée par les scripteurs car ces derniers gennee distinguer entre les caracteres ayant le

méme corps principal. Ces points peuvent étre uhp®nt, deux, ou trois. De plus ces points sont



simples a détecter et distingués par leurs positpar rapport a la ligne de base (au-dessus ou au-
dessous) (Figurelll.28). Cette propriété nous argreedétecter les parties diacritiques séparément
des parties primaires, en vu d'une descriptionajobfficace sélectionné égal a 4 alors le pixel es

un point de croisement.

Deux points\
—

Figure 111.29. Détection des points diacritiques

111.4.10.1. Position des pointgy compris la « Hamza »)

Nous définissons pour cela une varigispointqui prend les valeurs suivantes :
Pospoint=l pour la position des points en haut du segment

Pospoint=2 pour la position des points en bas du segment.

Pospoint=0 si le segment n'est pas ponctué.

[11.4.10.2. Nombre de points
Défini par la variabléNombpointqui prend les valeurs suivantes :
Nombpoint= 1 le segment possede 1 point.
Nombpoint= 2 le segment possede 2 points.
Nombpoint= 3 le segment possede 3 points.
Nombpoint= 4 le segment possede une Hamza.
= Extraction et classification des tracés secondaires

Dans les mots arabes, les parties « diacritigugétamza, point,....) font partie intégrante des
caractéres. On ne peut pas les omettre, leur noetbieur position au-dessus ou au-dessous du
caractére, change le sens de ce dernier. Cettaigiiopmous a amené a détecter les parties
diacritiques séparément des composantes connexes,dune description globale efficace.
Nous avons effectué dans un premier temps, unerdisation qui sépare le mot en deux types de
tracés : le premier représente les points diacetgle deuxieme groupe les composantes connexes
qui peuvent étre formées d’'un ou plusieurs carastdres tracés de types diacritiques rassemblent
tout ce qui peut étre considéré comme trait sedomdaest-a-dire Hamza, point, deux points liés
ou trois points liés.

Adrr

>—tel que :A est l'aire

A cet effet, nous avons adopté le paramétre de aoitdépdéfini paro =

de I'entité connexe, gtson périmetre.



On définit aussi une variabMaxtr qui représente le nombre maximal de transitionsozdes
(0-1 ou 1-0) de l'entité.

La discrimination entre les tracés secondairesagesélon un algorithme représenté par la
figure

Par conséquent, la discrimination entre les traeésndaires et principaux d’'une part, et entre
les tracés secondaires eux-mémes, peut se fair@pgmdication de I'organigramme suivant sur

chaque tracé dans I'image de mot :

CC : Composante connexe.
Lea, i =3,...6sont des seuils.

Oui

Non
Le tracé est u

point

Le tracé est

deux points
Non
Le tracé est
trois points
Le tracé est Le tracé est
CcC Hamza
Stop

Figure 111.30. Organigramme de classification desracés

Les tracés secondaires (point, deux points liés) ewaminés pour déterminer leurs positions
vis-a-vis de la ligne de base. Donc, un tracé sdmiom est considéré au-dessus du la ligne de base,
si le centre de gravité du Bounding-Box de son @anést situé au-dessus de cette ligne. Sinon, il

est considéré au-dessous.



IV.Conclusion

Dans ce chapitre nous avons cité les différentethodés de segmentation. La méthode de
segmentation horizontale et verticale n'a pas dtedf cause au chevauchement qui pose I'écriture
arabe manuscrite.

Dans notre étude, le but de la segmentation egiaddiser les parties connexes afin de les
segmentées en éléments plus simples qui sont lextées. Pour cela, nous avons utilisé
I'étiquetage en composantes connexes sur les mattespour localiser et déterminer leurs bornes.
L’algorithme de segmentation que nous avons dépélge base sur I'image squelette du mot et les
points de branchement ou de croisement entre éagacfu’'on appelle « points de liaison ou
essentiels ».

L’efficacité de cet algorithme de segmentation lest a l'efficacité de I'algorithme de
squelettisation utilisé. Dans notre cas I'algorithde Zhang et Suen donne des bons résultas, car il
conserve le maximum des propriétés topologiquenégriques de la forme.

Ensuite nous avons présenté un ensemble de castqtérs topologiques et géométrique qui
permet une description d’'un caractere. Pour quystesne de reconnaissance soit performant il faut
considérer le maximum de caractéristiques décriMajet a reconnaitre, tout en tenant compte du
probléeme de temps d’apprentissage qui est consildédans le cas des réseaux de neurones.Dans
notre travail nous avons essayé de décrire lestémes par leurs caractéristiques pertinentes qui
permettent de les classifier au mieux. Nous avdiliséidans le chapitre suivant les réseaux de

neurones comme méthode de classification.



CHAPITRE IV

Réseaux De Neurones



l.Introduction

Les recherches en informatiques s’ouvrent aujburdsur des disciplines nouvelles. Les
difficultés rencontrées en intelligence artifiogelllA) ont montré que les taches intelligentes @e s
réduisaient pas a de simple enchainement d’'inféseri@a tendance actuelle conduit & une révision
des options d'hier. Dés lors, un nouveau courampaegt qui exploite les recherches en
neurophysiologie pour produire des modeles de mashilont le fonctionnement pourrait mimer le
fonctionnement des systémes neuronaux [38].

Le cerveau est constitué deliands de cellules (environ 100 milliards) appelées
neurones fortement interconnectées. En moyenne chagueoneugst connecté a 10.000 autres.
Les neurones sont des éléments simples, dont la fegction modélisée jusqu'a présent se réduit a
une simple prise de décision.

Les interconnections, appelées synapses détiedaenbnnaissance emmagasinée par le
réseau. Leur role consiste a diffuser de l'infatiotaen excitant ou inhibant les neurones auquel
elles sont connectées [39], [40].

En régime dynamique, un neurone recoit des sigmbentrée, les intégre et prend une
décision. Si la somme des excitations et des itttz dépasse un seulil fixé, il renvoie un signal
de fréquence constante.

Le signal est présenté vers les neurones auxdueds ¢onnecté, et sa décision influera ainsi
sur eux. Le fonctionnement global d’'un tel systémpermet la réalisation de tdches complexes

gu’on ne peut pas aujourd’hui traiter par les catirs [39], [38].

II.Neurones biologiques
Le neurone est la cellule nerveuse qui constitélément de base du systéme nerveux central,
celui ci en possede environ 100 milliards. Les ores possédent de nombreux points communs
dans leurs organisations générales et leur sygb@ubimiques avec les autres cellules.
Il présente cependant des caractéristiques quilarpropre et se retrouve au niveau de cing
fonctions spécialisées qu'il assure :
* Recevoir des signaux en provenance des neurongay.oi
* Intégrer ces signaux.
* Engendrer un influx nerveux.
* Le conduire.
* Le transmettre a un autre neurone capable de dsoic
[I.1. Structure des neurones biologiques
Les neurones sont des cellules nerveuses décongesabquatre parties principales (Figure

IV.1) : Les dendrites, le corps cellulaire, I'axoet les synapses.



Corps cellulaire
axon

noyau

dendrites

Figure 1V.1.Un neurone biologique
= Les dendrites Sont les récepteurs principaux des signaux quii@anent au neurone.
= Le corps cellulaire (appelé aussi somm&ontient le noyau et effectue les transformations
biochimiques assurant la vie du neurone.
= L’axone: C’est une fibre nerveuse, elle transporte les sigmianis par le neurone.
= Les synapses : Le role des synapses est fondanpentapermettre aux cellules nerveuses
de communiquer entre elles. Les signaux qui segyemp dans les neurones sont de nature
électrigue. Cependant, il n’existe pas de liaisdimectes entre deux cellules nerveuses.
Celles ci sont séparées par un espace appelésfamptique que I'influx électrique, ne peut
traverser. Le relais s’effectue a ce niveau patdiimédiaire d’'un médiateur chimique [39].
Description
Les synapses se rencontrent plus partiemiént entre les axones et les dendrites. On peut
cependant en trouver entre deux dendrites, entraxone et un corps cellulaire ou entre deux
axones. Dans ce dernier cas les deux configurasoiventes sont possibles soit I'extrémité d’'un
axone vient modifier I'activité synaptique entre axone et une dendrite, soit elle vient se brancher
directement sur son comportement [39].
[I.2. Fonctionnement d’'un neurone
D’une facon simple, le neurone capte les signa@ngportés par I'axone) par ses dendrites,
et ceci par I'intermédiaire de la synapse connédiaxone au neurone en question, et par l'aide de
substance chimique correspondantes.
Ces signaux sont ensuite acheminés le long dedrites vers le somma du neurone (corps
cellulaire), qui les traite et transmet le courafdctrique résultant aux neurones auxquels il est

connecte par son axone.



Le schéma classique présente par les biologistesatsi d’'un somma effectuant une

sommation des influx nerveux transmis par ses dlesdr

- Si la sommation dépasse un certain seuil, le neurépond par un influx nerveux qui se
propage le long de son axone.
- Sila sommation est inférieure a ce seuihdarone reste inactif.

Le systéme nerveux central est un systeme de codenzenmtral et hiérarchisé, il assure la
stabilité (résiste aux changements du monde extgri¢adaptabilité (mécanismes régulateurs
engendrés suite aux perturbations), I'organisagiola communication entre les membres du corps
en entier [39], [41].

Dendrite Sommatior

——»

Seuillage

Synapse

Figure IV.2. Corps cellulaires

[I.Mémoire et apprentissage

On peut définir I'apprentissage comme l'acquisittnpropriétés associatives stablescou
toute modification du comportement relativement @ibte, que I'on peut attribuer a I'expérience
sensorielle passe de I'organismeet la mémorisation comme I'engagement et le ragpees

propriétés aux modifications.

IV. Historique

Traditionnellement, on fait remonter le début desvdux sur les réseaux de neurones aux
travaux de Mc Culloch et Pitts, ils inventérenplemier neurone formel, un produit scalaire entre
un vecteur d’entrée et un vecteur poids, suivi ddlgment & seuil répondant 0 ou 1 selon que le
résultat du produit scalaire est supérieur ou noseuil. Un peut plus tard (1949), Donald Hebb
essayait d’expliquer les effets d’apprentissageleetmémoire a partir de groupes de cellules, il
propose que les cellules apprennent a modifietefisité des connexions qui les relient en fonction
de leur activité simultanée [42].



Vers la méme époque (1951), Minsky construit ce fquiprobablement le premier modéle
réel d’'un réseau de neurones, soardinateur neuronal» appelait Smarl. Ce dernier fut en
guelque sorte l'ancétre de Markl, le premier pdroepcrée par Rosenblatt dans les années
soixante, le perceptron de Rosenblatt constituepiemier essai de faire apprendre des
catégorisations perceptives a un réseau de neuaotifgsels.

Dans les mémes années, Widrow produisait une macloimmée Adaline (pour adaptative
digital linear unit) qui apprendra plus tard a attér le bruit des lignes téléphoniques. Le modeéle d

perceptron suscita beaucoup de recherches et satesttbp d’espoir, quand deux mathématiciens,
Minsky et Papert, démonterent en 1969 les limhéstiques et pratiques du perceptron, I'effet fut
presque immédiat : les chercheurs et investisssudesintéresserent des réseaux de neurones pour
se tourner vers I'approche symbolique de I'intehge artificielle qui semblait beaucoup

prometteuse.

Le renouveau actuel des réseaux de neurones, estddé contributions originales, comme
celle de Hopfield en 1982, qui en montrant 'anaédodes réseaux de neurones avec certains
systemes physiques, a permis de leur appliqueommalisme riche et bien maitrisé.

V. Les réseaux de neurones artificiels
V.1. Modélisation
V.1.1. Définition
Un automate est caractérisé par :

* Un état interne.

* Un ensemble de connexions avec les autres autamates

* Une fonction de transition qui lui permet de cadcidon état interne en fonction

des signaux regus sur ses connexions.

V.1.2.Le neurone formel

La premiere modélisation d’'un neurone présentéeMp®C CULLOCH et PITTS en 1943
[39] s’inspirant de leurs travaux sur les neurobedogiques, ce modéle a deux états possibles :
Actif ou inactif. Stimulé par d’autres neurones lagaes via des connexions pondérées, lui-méme
est actif ou inactif selon que la somme des stitiarla recues dépasse ou non un certain seuil ce
neurone formel est modélisé donc par un automatéébn c’est a dire que ses entrées et sa sortie
sont booléennes.

La structure générale du neurone formedgt)comme suit :



Xai — wy,

Xai —H Wy

Figure IV. 3. Structure générale du neurone formel

- (Xj) : Signaux en entrée au neurone.
- (W) : Poids de connexions.

- (Y;) : Sortie calculée du neurone.

-F : Fonction d’activation.
-h : Fonction d’entrée totale.
F (h)=0, si he;
La fonction F est une fonction de seuillage : F (h=1, si hs,
— 4y |

Ou0; est le seuil du neurone i.

L’Algorithme général de ce neurone est le suivant

1-Fait la somme pondérég W;iX; des potentiels d’action qui lui parviennent,
puis s’active suivant la valeur de cette sommapiondérée,

2-Sicette somme dépasse un certain seulil,

Alors le neurone est active et transmet une réponss {eoue de potentiel
d’action) dont la valeur est celle de son activatio

Sinonle neurone n’est pas active et ne transmet rien.

V.1.3.Modélisation générale
Le modele du neurone a peu évolue depuis les txagauMc Culloch et Pitts [39]. Il reste

utilisé aujourd’hui parfois Iégerement modifie, dda plupart des réseaux de neurones artificielles.



Un neurone formel peut étre défini par les cirépénts suivants:
« La nature de ses entrées)(Minaires ou réelles.
» La fonction d‘entrée totale (h) définissant le pagement effectué sur les entrées.
Elle est :
a. Booléenne.
b. Polynomial de degré supérieur a 2.
c. Linéaire (h(X....Xp) =Y WiX;).
d. Ou affine (h(X...Xp) => WiX;-a).
» La fonction d’activation, ou d’état, F définissdétat interne du neurones en fonction
de son état totale, F : peut étre :

o Une fonction binaire

h(x) 4 h(x) 4
1 +1
» X 0 >’
-1

Figure IV.4.Fonction de Heavisid Figure IV.5.Fonction signe

. R e X si X€[U\V]
o A seuil ou a multi-seuils Satur(x{:u si X< U
VsiX>V
F(X)a
Satur (x) 4
N Voo
pX > X
_______ §]
]

Figure IV.6.Fonction linéaire a multi-

seuils Figure IV.7. Fonction a seuils
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* La fonction de sortie g calculant la sortie du we&er en fonction de son état
d’activation généralement g(x) = x —6.

* La nature de la sortie du neurone.

VI.Tour d’horizon des réseaux de neurones

Sous le terme de réseaux de neurones artificielegmupe aujourd’hui un certain, nombre
de modéles inspirent du concept de neurone.

Actuellement, la plupart, pour ne pas dire la fedaldes modéles connexionnistes existants
sont fondes sur la notion d’assemblée de neurores primitifs (réalisant des opérations
mathématiques tres simples) relies par des conngffectées de poids dont la modification se fait
en fonction du temps, selon une régle choisie @&apeigle d'apprentissage .lIs difféerent seulement
par leur topologie (multicouches ou totalement recianecté , nombre de neurones d’entrée,

nombre de neurones de sortie), leur type de coans»at par la régle d’apprentissage utilisée.

VI.1.Définition
Un réseau de neurones peut étre alors défini 34r. [4
* Un ensemble de neurones de méme type (automateseantre eux) : Noeuds.
* Nombre de connexions pondérées entre les nceudmaiésance.
* Un seuil associe a chaque nceud.
* Une fonction de transfert F, généralementtFW; X - 6;).

Pour chaque nceud qui détermine I'état du nceudrentiém de :

Poids des entrées;\V

Valeurs des entrées X

Le seuil®;.



Un réseau de neurones se caractérisé premiereresa popologie c’est a dire la fagcon dont
les neurones sont relie. D’une maniéere générals;Hitecture des réseaux de neurones formels peut
aller d’'une connectivite totale a une connectilotale.

La deuxiéme caractéristique est I'évolution du aésen peut direntrainer le réseau revient a
modifier les liaisons inter-neuronales. Chaque reodetalement interconnecté ou a couches,
posséde des regles d’apprentissage qui ne falegidérivées de la régle de Hebb citée ci-dessus.

Utiliser ces régles s’appelfthase d’'apprentissagdu réseau, pendant laquelle on lui fournira
des exemples qu’il devra mémoriser, on parle alaigorithmes et de types d’apprentissage.

En général, I'architecture des réseaux de neurseekcline grossierement de deux maniéres
[44] :

» Les réseaux entierement connectés.

* Les réseaux a couche.

VI.2. Les réseaux entierement connectés (réseaautlé)

Est tel que chaque cellule est reliée a toutesmlies et possede méme un retour sur elle-
méme. Les signaux peuvent étre propagés en avargétmpropagés, on parle alors de réseaux
feed_back (Fig.IV.9).

Finuirel\/ O RAcealix entierament connect
VI.2.1. Les réseaux les plus célebres
VI.2.1.1. Le modele de Hopfield
Ce modéle a été proposé par Hopfield en 1982 afimémoriser des formes et des maotifs. Il
est typique d’'un réseau totalement connecté. Isedbut utilisé en tant que mémoire associative
(en anglais, Content Adressable Memory, par amalagec le pointeur qui permet de récupérer le
contenu d’'une case mémoire). Ce réseau comporteukbnes binaires, chague neurone pouvant

étre dans I'état (1) ou (-1), soit 8tats possible pour le réseau complet [39] (Fid.0y.



Figure 1V.10. Structure d’'un réseau de Hopfield a sheurones

La fonction de transfert de chaque neurone estamaion a seuil. Chaque neurone est relié a

tous ses voisins par une connexion de poids nps§setrique soitjEt; pour tout

(i, ) € [1,N]? et (t=0) pour chaque neurone(i), mais n'agit pas swméme la premiére phase

dans l'algorithme de Hopfield consiste a initialigs connexions entre neurones : Il s’agit de

mémoriser M exemples. On présente ensuite une faumeseau, par la suite on itére jusqu'a ce

gue deux outputs consécutifs ne différents qu’agsérplus.

Algorithme De Hopfield

1-Initialiser les connexions
§=Y e mXif X" gisjsM
La classe K est composée des élémefs’:, X, ....X,) qui valent 1
2- Proposer une forme en entrée
Oi(0) = X pourl<si<N
Au temps o, la sortie du neurone i egtlXforme a déterminer étgi, X,...Xy).
3-lterations

Oj(t+1) = F(Y j=1.ntj Oi(t)) pourl<i<N

Au temps (t+1) la sortie du neurone i est la fancé seuil binaire des sorties des autres neurones

On itere ce processus jusqu'a ce que deux outparisécutifs ne soient que tres peut différents.

VI1.2.1.2. Les cartes auto-organitrices de KOHONEN

Les travaux de chercheur Teuvo Kohonen ont uneepkacpart dans la communauté

connexionniste. Les méthodes qu’il développe remtoser des modeéles biologiques [45].

FigurelV.11.Réseaux de Cohonen dont la topologietdixée a deux dimensions



Second modeéle d’apprentissage non supervise, tiigee de Kohonen reprend cette idée en
dégageant la notion deneurone leadep et surtout au voisinage ou sont regroupés lesonesr
qui répondent de fagcon semblable aux formes pr@sosg entrée. La topologie du réseau est, elle
aussi, spécifique. Elle est formée de deux couals,d’entrée classique, et une de sortie ou les
neurones sont entierement connectés dans un plan.

On définit autour de chaque neurone un voisinage é&yoluera dans le temps en se
rétrécissant [44].

Apres avoir initialisé les connexions aléatoiras,calcule la distance euclidienne qui s’étend
entre I'entrée et chaque neurone de sortie, puishaisit le neurone de distance minimale. Il ne
reste alors qu’a modifier les poids des connexid@s neurones appartenant a son voisinage et
d’itérer le processus suivant une regle de Hebdsagvoir réduit les voisinages [46],[44],[43].

Algorithme De Kohonen
D’une fagon générale, I'algorithme se déroule erésapes :

1- Choix du nombre de neurones et de la topologieédeau, initialisation aléatoires
des poids, et initialisation du voisinage et du gfaslaptation.

2- Présenter aléatoirement un exemple (une entré@)lwbse d’apprentissage.

3- Rechercher le neurone«.le plus proche» (le gagnant).

4- Modification des poid¥V;.

5- Calcul de I'entendue du voisinage et du pas d’aatet.

6- Sile test d’arrét est vérifie alors fin, sinonealé I'étap 2.

VI.3. Les réseaux a couches (réseau non bouclé)

Ce sont des réseaux possédant une organisatiamuehes successives (2,3 ou rarement plus),
telle que Les neurones d’une méme couche ne ssntgranectés entre eux. Chaque couche recoit
alors des signaux de la couche précédente et exieedson tour a la couche suivante. Les signaux

ne sont alors propages qu’en avant, on parle doréseaux feed forward (Fig. IV.13).
Couche de sortie

Couches caché
(1 ou plus)

Couche d’entrée

FigurelV.13. Réseaux a couches



VI1.3.1. Les réseaux les plus célébres
VI.3.1.1. Perceptron de ROSENBLATT
Le perceptron peut étre considére comme le pred@gr réseaux de neurones congu en 1958
par Rosenblatt. Son but est d’associer des cordigus (des formes) présentées en entrée a des
réponses, il est linéaire et mono couche, inspirgygteme visuel.
Le perceptron est un réseau a trois types de es]lagencées pour accomplir des fonctions de
perceptron de bas niveau [45], [39] :
» Les cellules détectrices de phénomenes extériemtsrassemblées dansritine :
ou sont présentés les exemples. Les cellules de petmiere couche répondent en
oui/non; La réponse« oui » correspond a une valeyrd »et la réponse<non »
correspond a une valeurQ »a la sortie du neurone.
* Les cellules d’association intermédiaires (préspsseurs): Connectées a des
cellules de la rétine et a des cellules de décisitiacune de ces cellules calcule une
fonction f; fixées a I'avance;: R"— R
» Des cellules de décision en sortie : recoiventsemntrées des cellules d’association.
Elles représentent la sortie du perceptron, dansas¢edu perceptron simple ces
dernieres sont réduites a une seule. Seules pEgE@s
» cellules renvoient des signaux a la couche daicgartie intermédiaire) jusqu’a ce

gue les connexions se stabilisent.

VI.3.1.1.1. Structure générale du PERCEPTRON

Sortie

0 A

Entrées (rétine)
Couche de calcul

FigurelV.14. Structure du Perceptron

Les neurones d’une méme couche ne sont pas coametté eux. La fonction de transfert
utilisée est une fonction a seuil binaire. Seudssclonnexions entre les unités d’association et les

unités de réponse sont affectées d’un poids qumnesifié par la régle d’apprentissage.



L’apprentissage utilisé est un apprentissage siggxyce qui signifie qu’on fournit au réseau des
exemples mémoriser.L’apprentissage peut étre hadé ki de Widrow-Hoff , ou la régle de
Hebb.

Algorithme Générale De Perceptron

N neurones en entrée, M en sortie :

1- Initialiser
Pour i=1..N, j=1..M

Wij=random

Oi=random
2- Présenter une forme(x1,x2,....xn) et la sortighsitée(S1,S2 ,....Sm)
3- Calculer la sortie du neurone j

Oj(t)=fCi = 1.n Wiy Xi —6;) pour 1<=j<=M

F est une fonction de transfert a sewlvecteur de sortie est (01, 02,....0n).
4 - Modifier les poids

Wij(t+1)=Wij(t) - o (O-S)xi

o @ est le coefficient d'apprentissage, ®<<1

0O-S 2=1.M0)- §)

5- Revenir a 2 jusqu’a stabilisation du systeme.

VI.3.1.1.2.Limite du PERCEPTRON

» Les sorties du réseau seront limitées a deux \&(@urses fonctions de transfert)

* Il ne peut traiter que les problémes linéairemépasables

Cependant, il a été démontré que si le problemdirgsiirement séparable, le perceptron
donne toujours des résultats satisfaisants.

VI.3.1.2. ADALINE : Adaptative Linear Elément

Ce modéle est proposé par Widrow et Hoff, est urcgmron linéaire sans couche cachée
donc a un seul neurone, qui fonctionne comme uaraégur linéaire, ADALINE est utilisé dans les
décisions binaires et dans l'association d'un meddentrée a une sortie : il est capable de

reconnaitre la lettre Y par exemple quelle querdaa taille et son orientation [44].

VI1.3.1.2.1.Structure générale de 'ADALINE
La structure générale de 'ADALINE est donnée lpdigure suivante (Figure 1V.15)
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Figure 1V.15. Adaline

Dans ce modéle, la fonction f est ¥(zz, les poids des connexions sont détermines par la
méthode du col(t quadratique. On cherche, comme pexgmple du perceptron classique, a
construire un modele d’apprentissage supervisaidel'de la regle LMS ( Least Mean Squate ) qui
n'est qu'une variante de la regle d’apprentissagtabnormalisée par Widrow et Hoff [90]. Cette
régle consiste a trouver les coefficients qui péremé de minimiser la fonction qui représente
'erreur quadratique entre le résultat obtenu ettailtat désirée. On peut procede de deux facons,

'un déterministe, I'autre probabiliste.

Algorithme de 'ADALINE

Etant donnés:B:gain d’apprentissage

X:entrées

E:erreur
11 'entrée et la sortie souhaitée sont présentées
2-Calcule le signal d’erreur.

Y, =W, X, :Sortiecalculée.
E=Y,-Y,ou _ L,
Y, = Sortiesouhaitée.

3-ajuste les pondérations par conséquent :

AW =W ~W,

nouv

- BEX
x?

» Les valeurs de bonne pratiquefdsont dans I'intervalle [0,1].
» Le choix de influence :
-La taille des poids, donc le taux d’apprentissage.
-La convergence de I'algorithme
Ce modele de neurone a donné naissamne autre version du perceptron utilisé dans le
réseaux de neurones dont I'algorithme d’apprergesssst donné par la retropropagation (présente
ci-dessous), la forme de ce neurone est donnéa figure suivante [44].



VI1.3.1.3. Perceptron Multicouche (PMC)

C’est une amélioration du percepttomprenant une ou plusieurs couches intermédiaires
dites couches cachées. lIs utilisent, pour modiéar poids, un algorithme de retropropagation du
gradient, qui est une généralisation de la reglevarow_Hoff (voir) les PMC agissent comme un
séparateur non linéaire et peuvent étre utilises [@oclassification, le traitement de I'image,idia

de la décision ou la commande d’un processus.

VI1.3.1.3.1. Structure du réseau

Sortie
Entrée
—— OO
Connexion pondéréesiWPoids. . Retropropagation

La structure générale de chague neurone daulehe cachée ou de sortie est:

Sigmoide |

Qnrtin

Entrées au
neurone

VI.3.1.3.2.Algorithme de RETROPOPAGATION

L’algorithme de la retropropagation ou que I'onigée couramment par back_propagation ou
Generalized Delta Rule, est une généralisation adeefjle de Widrow Hoff pour un réseau
multicouche. Il a été mis au point simultanément g@ux équipes indépendantes en France (Le
cun, Gallinari, Fogelman_Soulie) et aux états Rsmelhart, Hinton, williams) et ce dans les
années 1980 [39].



Mathématiquement, cet algorithme utilise simplemestregles de dérivation composée et ne
présente aucune difficulté particuliere. Dans @dorithme, de méme que I'on soit capable de
propager un signal provenant des cellules d’entefe la couche de sortie, on peut, en suivant le
chemin inverse, retropropager I'erreur commiseatiesvers les couches internes.

Les neurones utilisés dans ce modéle feogiamentalement de méme nature que le neurone
linéaire a seuil du perceptron.

La fonction d’activation est une fonctimgmoidale (continue, monotone, croissante et
différentiable, limites finies a o) [48].

f(x) = 1/(1¥€Y)
Par exemple :

X EWiX;

Ou testle seuil
La topologie du réseau a retropropagation est éerne plusieurs couches de neurone (3 au
minimum) sans communication a I'intérieur d’'une neécouche [44] :
= Une couche d’entrée.
= Une ou plusieurs couches cachées.

= Une couche de sortie.

Chaque neurone sur une couche (i) est relié a ehetcgout neurone de la couche (i +1).

L’apprentissage y est supervisé, c’est a dire ¢due présente au réseau une forme et son
modele. Le nombre de neurones au niveau de chagquehe cachée n’est défini
gu’expérimentalement [49].

Le nombre de neurones dans la couchetrder{la couche de sortie respectivement) est
égale a la dimension du vecteur d’entrée (respamtdnt de sortie) [50].

Chaque élément de la couche d’entrée Estepté a tout neurone de la premiére couche
cachée. Il est important de préciser qu'aucun taleus’effectue dans les neurones de la couche
d’entrée, ils ne servent qu’a mémoriser le vectBentrée [47]. Donnons par exemple la structure
générale d’'un réseau multiPerceptron a une seuleheocachée (2 neurones), 2 neurones en entrée
et un neurone en sortie.

La retropropagation est capable d’apprexiraussi étroitement que I'on désire n’importe
guelle association entre un vecteur de dimensiehun vecteur de dimensiom (n’'importe quelle
application de R— R™) c’est a dire qu’a partie d’'un nombre limités cdéexples, le réseau évalue

la sortie a associer a une entrée différente de-cieu



C’est une interpolation ou approximation, c’estir@ dju’'un vecteur d’entrée proche d’un des
exemples entrainera I'émission en sortie d’'un vwacpgoche de la sortie associée a cet exemple
[44].

Cet algorithme est destinés a plusieurs applicatide classification automatique, de
prédiction, de reconnaissance (parole, image,..ett@u diagnostic meédical,... etc, et s’est révéle

assez performant [39].

Algorithme de la retropropagation

L’algorithme de retropropagation dadjent :
N : neurones en entrée, et M en sortie
Un ensemble d’entrées;i(x,,...,X,) et de sortie souhaitées,&,...,s,) est présente.
Initialiser poids et seuil (aléatoires).
Choisir une paire(x, s) du domaine d’enchainement.
Propager I'activation de la couche d’entrée a lacbe de sortie.
Calcul de I'erreur dans la couche de sortie, etdier dans la derniere couche cachée.
Ajuster les poids (couche de sortie, derniére ceucthée).
Continuer calcul (erreur) et ajustement (poids)rgoutes les couches cachées.

© N o g s~ wDdhPE

Revenir a 3 jusqu’a épuiser I'ensemble des donpéese ntées.
E=(5-y) (2 WiXi)
S Sortie désirée.
Y: Sortie calculée.

F~ : Dérivée de la fonction digation sigmoidal.

Couche de sorti®W = ﬁ)E(j:H( - ’B(Si Y )IH:)](%W” X )X

ﬂ(S —Y,)[ZV\/” Xij FI(ZVVij xij )]X

Couche cachéeAW = .
7

VI1.3.1.3.3. Limite de I'algorithme de la retropropagation
» Difficulté d’évaluation des parametres initiaux pigientissage.
* Initialisation aléatoire.
» Apprentissage lent, convergence incertaine, peatpige dans un minimum local.
» Difficulté de dimensionnement du réseau, difficutté choix du nombre de couches

cachées et de neurones dans ces couches.



» Pas d'interprétation possible des poids de conmexio
VII.Apprentissage

La régle de Hebb est le premier mécanisme d’éwmuproposé pour les synapses. Son
interprétation pour les réseaux de neurones foregl& suivante :

La conception d'un réseau de neurone passe parétape d’apprentissage : une foi
I'architecture choisie, il reste a déterminer leses valeurs des poids synoptiques de facon a
obtenir le comportement voulu.L'apprentissage agite en général deux jeux de donnée:

* Un jeu de données d’apprentissage pour le cdiEsipoids synaptiques.

* Un jeu de données de test, différentes des prétEgjepour évaluer la qualité de

I'apprentissage, et la capacité du réseau a t@éteidonnées inconnues.

Aprés l'apprentissage, le réseau est d'abord testér les exemples (jeu de données
d’apprentissage). Il est inutile d’examiner le campment du réseau sur les données de test, si les
performances ne sont pas bonnes sur ce(#4ti

Généralement, il existe trois sortes d’apprentissag

» Apprentissage supervisé ou apprentissage avepemait

» Apprentissage semi-supervise.

» Apprentissage non supervisé ou apprentissagensaitie.

VII.1. Apprentissage supervisé ou apprentissage ag maitre
L’algorithme d’apprentissage utilise cette mesumirpajustement est répéter sur chaque
exemple. Le réle du maitre est de mesurer I'eregusortie du comportement du réseau appliqué a

un exemple. En général, un bon apprentissage nigcphssieurs passages sur le jeu complet.

VII.2. Apprentissage semi-supervisé

Cette forme d’apprentissage s’'apparente a la peftédoar la présence du maitre.Mais la
valeur de l'erreur en sortie n'est plus disponilla. seule information disponible est un signal
d’échec ou simplement le signe de I'erreur. C’est information tres pauvre. L'apprentissage par

renforcement appartient a cette famille d’algorigsmn

VII.3. Apprentissage non supervisé ou apprentiss&gsans maitre

L’absence de jugement extérieur (mesure de lerrewirsortie) entraine un traitement
particulier des données. Suivant I'algorithme, ée@mples sont utilises comme modéles vers
lesquels le réseau converge au cours du fonctioenerAutre possibilité, les exemples forment des
nuages de points dans I'espace d’entrée et I'afipsaige permet de délimiter les différentes classes

de données.



VIII. Les regles d’apprentissage
VIIl.1. Régle de Hebb[39]

La regle de Hebb est le premier mécanisme d’éwnluproposé pour les synapses. Son
interprétation pour les réseaux de neurones forestla suivante :

On considére que si deux neurones connectés amtrsamt activés au méme moment, la
connexion qui les relie doit étre renforcée. Dass das contraires, elle n’est pas modifiée. D’'une
autre facon :

«Quand une cellule A excite par son axone, uneledBlet que de maniere répete et persistante,
elle participe a la genése d’une impulsion dansiBprocessus de croissance ou un changement
métabolique a lieu dans I'une ou dans les dewulzs| de telle sorte que l'efficacité de A a

déclencher une impulsion dans B est, parmi lesesutellules qui ont cet effet, accrue

T~
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Ainsi, ceci traduit que I'évolution d’'une synapsst sensible aux échanges d’informations
entre les deux neurones que relie cette synapsguiceadre bien avec la théorie selon la quelle
I'évolution du réseau nerveux est due a lintectientre I'environnement et le programme
génétique.

L’évolution du réseau se fait par un mécanismectélgui imprime sur le réseau I'image de

I'environnement.



L’apprentissage, comme la mémorisation, ne pewasactériser au niveau biochimique que
par I'’évolution des connexions entre les neurones.
L’apprentissage est I'acquisition de propriétéoaisdives stables. La mémorisation est

'engrangement et le rappel de ces propriétés adifioations.

VIII.2. la regle de Widrow -Hoff [39]

La regle de Widrow Hoff ou régle delta proposéel860, consiste a modifier a chaque pas,
les poids et les biais afin de minimiser la sommeg chrrés des erreurs en sortie en utilisant la reg
suivante :

w(k +1) = w(k) +77(t — Yi) %
A chaque pas d’apprentissage Kk, I'erreur en sediecalculée comme la différence entre la

cible recherchée t et La sortie y du réseau :
1
E. = &= (t ~ Ykt — ¥ :E(t:tk + Vi Vi ~ 2Yity)

Le gradient de cette quantité par rapport a laiogatte poids w est donnée par :

UE, zlm(yky;— _Zyltk)
w 2 w

Le gradient se calcule comme suit :

OE, _9E, _OE, dy,
W ow dy, ow

D’aprés I'expression dEy et aveoi =wxitb les dérivées partielles sont :
oE,
=Y L.
Y,

d(wx +b) _ ;
ow

La mise a jour des poids se fait par I'équation :

OE,
w

w(k +1) = w(k) - 7.

Avec
n : Le gain d’apprentissage(fj<l).
De méme, on obtient 'expression de la modificatiorbiais :

OE,
W

b(k +1) = b(k) +7(t, = Yi) =b(k) = 7.



IX. Applications des réseaux de neurones
L’intérét porté aujourd’hui aux réseaux de neuroti@st sa justification dans les propriétés
fascinantes qu’ils possedent et qui devraient pegrende dépasser les limitations de I'informatique
traditionnelle, a savoir : Parallélisme, capaciddptation, capacité de généralisation, facilie d
construction [39]. Cependant, ces réseaux présedésrimites parmi lesquelles on peut citer :
» Difficultés liées a leur implémentation hardwarde :plupart des réseaux de neurones
sont simulés sur des machines séquentielles.
Nous rappelons les principaux domaines d’applicapour lesquels les réseaux de neurones sont
les mieux adaptes :
1- La reconnaissance de formegelative a la perception automatique, c'est a dire
l'identification des formes fournies par divers seurs, afin de parvenir & leur classification.
= Traitement d'image>Reconnaissance aérienne (Type d’avion a partir atjen avec
invariance en rotation et facteur d’échelle)magerie biomédicale.
= Reconnaissance de caractéres manuscrits ou daeiytogs (Reconnaissance des codes
postaux).
2-Reconnaissance de la parole (dictée vocale : eaiéphonique).
3- Traitement du signal (reconnaissance de signadgia@ ou sonar).
4- Reconnaissance de la vision (Reconnaissance s terel d’objets en trois dimensions).
5- Contréle adaptatif (contrdle d’un bras de robohtcdle de qualité).
6- Prévision (marche financier).
7- Optimisation.
8- Gestion de l'information : (Interrogation d’unedead’images).

X. Conclusion

Les réseaux de neurones présentés dans ce clapitrdes systémes paramétriqgues non linéaires.
lls sont déterminés lors d'une phase d'apprentssagartir d'une base de données d'exemple,
appelée base d'apprentissage.

La principale difficulté posée par Il'utilisation Beméthode neuronale est I'optimisation de la @has
d'apprentissage. Le choix de l'architecture adégaatla détermination dpas d'apprentissagse

fait par essais successifs. Nous avons appliqué Bachapitre suivant les réseaux de neurones

comme méthode de classification des caracteressarabnuscrits.



CHAPITRE V

Résultats Et Discussion



Introduction

Notre contribution s'articule autour du développeimd'un systéeme de reconnaissance
analytique de I'écriture arabe manuscrite par lalipaison des caractéristiques statistiques et
structurelles du caractére, qui peut étre explqitder effectuer une classification en utilisant les
réseaux de neurones donc une identification dictzma
Le systéme proposé est composé de quatre soussgstéle prétraitement, la segmentation, la
paramétrisation et la reconnaissance. Il recoir@rée I'image d'un mot arabe manuscrit écrit sans
contrainte représentant une des wilayas algériestoekée dans un fichier BMP. Aprés une série
de prétraitements dont le but est de simplifieréiepes ultérieures du processus de reconnaissance,
limage du mot a reconnaitre sera segmentée eiegpannnexes (car certains caracteres arabes ne
se rattachent pas a leurs prédécesseurs ou alenesseurs et de ce fait divisent le mot en daux o

plusieurs sous-mots), enfin les parties connexgseptés en caracteres.

I.Architecture du systeme realisé
L'organigramme de la figure récapitule le travaiégenté dans le cadre de cette recherche
(FigureV.1).

l.1.Acquisition

Dans tout systéme de reconnaissance des formess,riecessaire d'avoir une base de données
afin d'effectuer tous les traitements. La base denéles que nous avons utilisée contient des
caractéres que nous avons obtenus de la phasegdergations stockés sous forme d'image

binaires (FigureV.2).
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FigureV.2. Apercu sur la base de donnée



|.2.Pre-traitements
Cette étape a pour but de préparer l'image awegivantes pour I'extraction des primitives
et la reconnaissance. Le bruit sera supprimé psardifférents techniques de prétraitement

(binairisation, seuillage, squelettisation,.....).

|.3.Segmentation
Le module de segmentation que nous avons implémesitéréalisé en deux étapes: la

segmentation du mot en parties connexes et legpadnnexes en caracteres.

|.4.Extraction des primitives
Nous avons combiné entre les primitiv&stistiquesstructurelles et topologique car nous
avons essayeé avec chacun d'eux nous avons u daisesitaux de reconnaissance.
Le vecteur de primitives est composé de 62 caratitpres:
* 7 moments invariants.
= 9 parameétres de distribution (zonage).
= 8 ladensité de profils.
= 12 caractéristiques extraites a partir des histogras de transitions et de projections.
= 16 descripteurs de FOURIER.
= 4 pour remplissage des quatre coins d'un caractere.
= 5 pour les points diacritiques et le "hamza".

= 1 pour I'existence d'une boucle.

Il. Classification et Reconnaissance

Le classifieur que nous avons utilisé est un PMi@teopropagation de gradients d'erreur a
une couche cachée. Les 62 primitives qui repréasémés caractéristiques possibles pour chaque
caractere, sont les entrées du réseau. Les clasdesriminé sont 58 classes qui représente le
nombre se caractéeres des différentes situaticgtsu{dfins, milieu ou isolée) d’ou le choix de 58
neurones pour la couche de sortie. La fonctiontigdatton des neurones est la fonction sigmoide
unipolaire. Pour déterminer les valeurs du poidgalges les connexions du réseau, nous avons
choisi les valeurs initiales entre -0,5 et +0,5ubleffectuons un apprentissage sur un nombre total
de 5000 itérations. A la fin de | ‘apprentissagaysobtenons les matrices de poids W, Z et de biais
Wy, Zo. Comme les poids et les biais sont initialisésfaign aléatoire on n'obtient jamais les
mémes valeurs a chaque itération de I'apprentissage

Nous avons effectué un grand nombre d'expérienmesdefinir le nombre de neurones pour

la couche cachée. Pour cela, on fait varier le mendle neurones de la couche cachée ainsi que le



pas d'apprentissage du réseau, puis on fait urelaiiggage complet pour chacun et enfin on choisit
la structure qui conduit aux bons résultats.

La base d'apprentissage représente 58 caractéasses) différents et pour chaque caractéere
nous avons pris 30 images de prise de vues ditigseonc pour l'apprentissage nous avons
utilisées une base de donnée de 1740 images.

Pour la phase de test nous avons utilisée une dmsmnnée comprend 580 (10 prototype

pour chaque classe) indépendante de la base ditippegie.

lll. Validation des résultats

Pour étudier I'effet de la variation du nombre éerones de la couche cachée sur le taux de
reconnaissance, Nous avons fixé le nombre didérsmt 5000 et le pas d'apprentissage a 0,5, puis
Nous avons effectué les tests d'apprentissagerecdanaissance.
Le tableau V.1 récapitule les résultats obtenus.

Taille Taille Taille Taux de

couche couche | couche | reconnaiss

entrée cachée | sortie ance
62 20 58 87,98
62 25 58 86,47
62 30 58 89,14
62 40 58 92,56
62 45 58 88,31
62 50 58 90,06

Tableau V.1. Taux de reconnaissance pour différeiiombre de neuronede la couche cachée

Nous remarquons que le taux de reconnaissance atgere fonction du nombre de neurone
de la couche cachée, puis a partir d'un certainbnente taux diminue. Le taux de reconnaissance
maximum est atteint & un nombre de 40 neurones deuche cachée.

Pour une meilleure visualisation des choses, ossayer de faire I'apprentissage en étudiant
la variation de le taux de reconnaissance en fomatiu pas d’apprentissage d'ou les résultats

suivants :



Taille Taille Taille Pas Taux de
couche| couche couche | d'apprentis reconnaissance
entrée cachée sortie sage

62 40 58 0,2 85,32

62 40 58 0,3 90,74

62 40 58 0,5 92,56

62 40 58 0,6 87,43

62 40 58 0,8 84,66

62 40 58 0,9 86,97

Tableau V.2. Taux de reconnaissance pour différerngas d'apprentissage

Nous constatons que le meilleur taux de reconnaggesest acquis pour un pas d’apprentissage
égal a 0,5.
L'étude précédente nous a permis de fixer les petrasdu classifieur de notre application :
» Tailles des couches : 62 x40 x 58.
= Pas dapprentissage : 0,5.
Dans la phase d’apprentissage, nous avons utiisgrand nombre d'itérations pour minimiser

l'erreur a 0.0216. La figureVi@ontre I'évolution de I'erreur en fonction de noenditérations.

Evolution de I'erreur en fonction de nombre diteration
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FigureV.3. Evolution de I'erreur en fonction du nonbre d'itérations



Nous avons effectuer un test sur la base d'appsage elle-méme nous avons obtenues un
taux de 99,12%, puis nous avons effectuées les sstune base de test de 580 caractere (10
prototypes pour chaque classe).

Les résultats sont illustrés dans le tableau stiivan

Taux de Rec. (%) Taux de Rejet (%)

Base d'apprentissage 99,12 0,88
Base de test 92,56 7,44

Tableau V.3. Taux de reconnaissance sur les baseapprentissage et de test

IV.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercla seconnaissance du I'écriture arabe
manuscrite qui représente de nos jours un axe aenmehe important dans la reconnaissance des
formes en générale. On a présenté aussi les difésré&tapes de notre application, ainsi le systeme
de reconnaissance de I'écriture arabe manuscritesiLcomposé principalement d’'un réseau de
neurones a couches entraine par un algorithmetrd@repagation de gradient.

Nous avons fixé l'architecture du réseau appropué est I'étape la plus importante pour la

reconnaissance.

En suite nous avons fait des tests sur le réseaisi@u nous avons étudié la variation du taux de
reconnaissance en fonction du nombre de neuronk d®uche cachée tout en fixant le pas
d'apprentissage puis nous avons fixé le nombreedeone de la couche cachée qui nous a donné le
meilleur taux de reconnaissance précédemment teue étudions la variation taux de
reconnaissance en fonction du pas d'apprentistagéglage optimal du réseau neuronal nous a

permis d'atteindre un taux de reconnaissance agae56% .

Le taux de reconnaissance pour I'écriture arabaustaite dépend de la segmentation donc on base
pour l'approche analytique sur le développementtglgmiques de la segmentation parce que une
bonne segmentation conserve le caractere comptet & facilité des opérations qui suivent

(extraction des parametres, classification etéamaaissance).



Conclusion Générale

Le probléme de la reconnaissance de I'écritureeanadnuscrite non-contrainte est complexe.
Dans un premier lieu, il faut trouver une modélmat qui tire profit de ses propriétés
bidimensionnelles intrinseques. De plus, cette niwatéon doit prendre en compte des erreurs qui
peuvent affecter les données qui arrivent souvetdcbées de bruit di a l'acquisition ou aux
prétraitements (ex. binarisation, squelettisatignqui se trouvent en amont du systeme de
reconnaissance. La modélisation de I'écriture mentgspeut se faire a travers deux approches
totalement différentes : une approche globale en bine approche analytique.

Notre étude est basée sur l'approche analytiqueitiisant les réseaux de neurones sur des
caracteres arabes manuscrits.

Dans un premier temps l'image de mot est acquipeédtaitée, nous effectuons ensuite I'étape la
plus importante et la plus difficile du processesréconnaissance c'est la segmentation. Le mot est
segmenté en partie connexes, puis les parties xesm® caractere.

La phase suivante est I'extraction des paramegmiments de chaque caractere.

A la phase de reconnaissance chaque vecteur déipeimbtenue de la phase précédente est une
entrée du réseau de neurone de type MLP.

La segmentation de I'écriture arabe manuscritengus avons utilisée dans ce travail nous a donné
des résultats encourageantes basée sur le squedettinage du mot et nous avons résolu le
probléme lié surtout a la segmentation des kfghin',+") et (chin"i") et nous espérons dans la

future d'avoir des résultats mieux que celles-diaigmenter le taux de reconnaissance.
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