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Résumé

Nous présentons dans ce mémoire une étude expérimentale qui a pour I’objectif de
I’atteint de meilleur taux de reconnaissance des caractéres arabes manuscrits en utilisant les
caractéristique statistique et les moments de Zernike puis une combinaison entre les deux. Ce
travail a nécessité la réalisation d’un systéme complet de reconnaissance des caracteéresarabes
manuscrits hors-ligne, la génération d’une base de données de 4350 caractéres pour des
differentes positions (début, milieu, fin et isolé) et l'utilisation la méthode de classification
SVM en raison de I’efficacité de cette méthode. Les résultats préliminaires obtenus sont tres
encourageants et prometteurs par rapport a la littérature et montrent que [’'utilisation de
I’hybridation peut étre bénéfique a une meilleure reconnaissance des caracteres arabe

manuscrits par la méthode SVM.
Mots cles

Reconnaissance, caracteres arabes manuscrits, caractéristique statistique, moments de Zernike

Machines a vecteurs de support SVM.

Abstract

In this paper, we present an experimental study, which has for the objective of achieving
better recognition rate of handwritten Arabic characters using statistical characteristics and
moments of Zernike then a combination between the two. This work required the realization
of a complete off-line handwritten Arabic character recognition system, the generation of a
database of 4350 characters for different positions (beginning, middle, end and isolated) and
the use of the SVM classification method due to the efficiency of this method. The
preliminary results obtained are very encouraging and promising compared to the literature
and show that the use of hybridization can be beneficial to better recognition of handwritten
Arabic characters by the SVM method.

Keywords

Recognition, handwritten Arabic characters, statistical characteristics, and moments of

Zernike, support vector machines SVM.
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Introduction

La reconnaissance automatique de 1’écriture consiste a faire reconnue par une machine, des
mots ou des séquences de mots tracés par les étres humains, soit de maniere différée soit de
maniére interactive.

La reconnaissance automatique des mots manuscrits prend de I’ampleur durant les quatre
derniéres décennies, le nombre de documents que manipule toute entreprise étant
phénoménale, le recours aux systemes automatiques devient indispensable.

La reconnaissance des textes est utilisée dans plusieurs domaines ou le texte est la base de
travail, principalement en bureautique, pour des buts d’indexation et d’archivage automatique
de documents, en publication assistée par ordinateur (PAO) pour faciliter la composition a
partir d’une sélection de plusieurs documents, dans la poste pour le tri automatique du
courrier, dans une banque pour faciliter la lecture des montants de cheques...etc.

Des systemes concernant le manuscrit latin montrent de plus en plus des taux de
reconnaissance remarquables, ce qui manque a 1’écriture arabe.

La langue arabe n’a pas eu cette chance, contrairement au latin, elle reste encore au niveau
de la recherche et de I’expérimentation, c'est-a-dire que le probléme reste encore un pari
ouvert pour les chercheurs. L’écriture arabe étant par nature cursive, elle pose de nombreux
problemes aux systémes de reconnaissance automatique.

La cursivité de I'écriture arabe montre une complexité de la morphologie des caracteres.
Ce probléme engendre une forte inertie a différents niveaux notamment :

» Le choix de primitives pertinentes décrivant la variabilité de la morphologie des
caractéres, sachant que certaines caractéristiques topologiques sont sensibles a la
dégradation, notamment les points diacritiques et les boucles.

» La nécessité d'une modélisation robuste et une méthode d’apprentissage efficace pour
prendre en considération toutes les variations morphologiques de I’écriture arabe.

Les primitives sont généralement définies par expérience ou par intuition. Plusieurs
caractéristiques peuvent étre extraites. La représentation des caractéristiques utilisée est une
représentation vectorielle. La taille du vecteur peut étre large si un grand nombre de
caractéristiques est extrait. Il a été observé que certaines caractéristiques extraites sont non
pertinentes ou redondantes au systéme de reconnaissance. Donc, il est nécessaire de définir
des caractéristiques discriminantes lors du développement d’un systéme de reconnaissance.

Il existe plusieurs méthode pour extrait les caractéristique des caracteres manuscrit,

I’objectif de notre travail consiste a développer un systéeme de reconnaissance des caracteres




manuscrits arabes en utilisant les meilleurs caractéristique qui donne meilleurs taux de
reconnaissance. Pour cela on a utilisée deux types, les caractéristiques statiques et les
moments de Zernike puis une combinaison entre les deux caractéristiques. Ce travail a
nécessité la réalisation d’un systéme complet de reconnaissance des caractéres arabes
manuscrits hors-ligne, la génération d’une base de données de caractéres dans leurs
différentes positions (début, milieu, fin et isolé) et pour la phase d’apprentissage c’est la
méthode de classification SVM en raison de 1’efficacité de cette méthode.

Notre mémoire est structure en trois (03) chapitres :

Le premier chapitre de ce mémoire, présente le concept géneral de reconnaissance des
caractéres arabes manuscrits, comme 1’historique de I’écriture arabe et en mettant le point sur
les caractéristiques morphologique de I’écriture Arabe puis les différents aspects de
reconnaissance de 1’écriture, Enfin les différentes phases de processus de reconnaissance.

Le deuxieme chapitre représente les techniques de reconnaissance, tel que les méthodes de
I’extraction des caractéristiques en représentant deux méthode, enfin une description détailler
sur la méthode de classification SVM.

Nous présentons dans le chapitre trois (03) une description détaillée de notre systeme de
reconnaissance de caracteres Arabes manuscrits. Ainsi que nous avons présenté les différents
résultats d’expérimentations par ’utilisation de différentes caractéristiques qui donnent le bon
taux de reconnaissance. Finalement, nous présentons une discussion et évaluation des résultats

obtenus.
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CHAPITER 01 Reconnaissance de caractéres arabes manuscrits

1.1 Introduction

La reconnaissance de I'écriture manuscrite par ordinateur est un domaine tres vaste, les
travaux de recherches sur I'écriture arabe sont moins nombreux en comparaison avec d'autres
types d'écriture (le latin, le japonais...). En plus la cursivité de l'écriture arabe montre une
complexité de la morphologie des caracteres.

Un systéme de reconnaissance de 1’écriture doit idéalement, localiser, reconnaitre et
interpréter n’importe quel texte ou nombre écrit sur un support de qualité arbitrairement
variable tel que des cartes, des formulaires, des agendas, des vieux manuscrits, etc.

Parmi les domaines d’application, on trouve le domaine postal pour la reconnaissance du
code de I’adresse postale et la lecture automatique des chéques bancaires ; le domaine
administratif pour la gestion électronique des flux de documents; les bibliotheques
numériques pour I’indexation de documents et la recherche d’informations ; la biométrie pour

I’identification du scripteur...etc.

1.2 Caractéristiques de I’écriture Arabe

L’arabe est écrit par plus de cent millions de gens, dans plus de vingt pays différents.

\

L’€criture arabe a été développée a partir d’un type d’Araméen. La langue araméenne
comporte moins de consonants que 1’arabe, alors de nouvelles lettres ont été créée en ajoutant
des points aux lettres déja existantes. D’autres petites marques appelées diacritiques sont
utilisées pour indiquer de courtes voyelles, mais elles ne sont généralement pas utilisées [01].

L’arabe se distingue des autres écritures a différents points de vue. L’une des
différenciations les plus importantes provient de sa semi-cursivité aussi bien dans sa forme
imprimée que manuscrite. Elle est cursive, c'est-a-dire que les lettres sont liées généralement

entre elles. Il n’y a pas de différence entre les lettres manuscrites et les lettres imprimées ; les

notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existent pas.

L’arabe est une écriture consonantique qui utilise un alphabet de 28 lettres auquel il faut
ajouter la Hamza « ¢ », qui est le plus souvent considérée comme signe complémentaire [02].
La hamza « ¢ » a une orthographe spéciale qui dépend de régles grammaticales, ce qui
multiplie les formes nécessaires a sa représentation, puisqu’elle peut s’écrire seule ou sur le

support de trois voyelles ( alif, waw et ya) dont elle suit le code (Tableau 1.1).
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De plus I’alphabet arabe comprend d’autres caractéres additionnels tels que « 3» et « ¥», de

ce fait, certains auteurs considérent que 1’alphabet arabe comprend plutét 31 lettres que 29.

La considération du symbole « ~» qui s’écrit uniquement sur le support du caractére « '», fait

apparaitre d’autres graphismes. L’écriture arabe a ainsi plusieurs spécificités que nous citons

ci-apres (Tableaux 1.1) [03].

N@ Lettre isole Au debut Au milieu A la fin Prononciation
01 Vi YaRk VAR ki Alif
02 - = —- —— Ba
03 = - —= N Ta
04 = - - - Tha
0§ d - = = Jim
06 T = i o= Ha
07 C = — = Kha
08 - . - - Dal
09 : : - - Dhal
10 J J - > Ra
11 J J > > Zay
12 - — —n - Sin
13 - — — - Chin
14 s o — - Sad
15 = — e - Dhad
16 - - - - TTa
17 = - = s Dha
18 £ = - ~ Avn
19 £ = - - Ghavn
20 ) = i i Fa
21 - £ - - Qaf
22 = = - < Kaf
23 J - - - Lam
24 a - - - Mim
25 ¥ = - o Noun
26 : - o - He
27 3 3 &> > Waw
28 $ = - - Ya
Autre formes de caracteres(compléementaires, combinaison)
29 & e 3 i Hamza
30 Y b b b Madda + alif
31 Yy /Yy S/ o s Lam alif +
' : hamza
32 : “ Ta marbouta
33 Y Y b8 2 Lam alif

Tableau 1.1 Alphabet arabe dans ses différentes formes




CHAPITER 01 Reconnaissance de caractéres arabes manuscrits

Un trait caractéristique de I’écriture arabe est la présence d'une ligne de base horizontale
dite encore ligne de référence ou d'écriture. C'est le lieu des caractéres (Figure 1.1).

point diactiticue Harmpe Ligne de base Tambage

A L ."
M - By

s L

Figure 1.1 Exemple d'écriture arabe montrant la ligne de base

Comme dans I’écriture latine, 1’écriture arabe contient des ascendants et des ascendants. En
arabe, les descendants ou les jambages peuvent se prolonger horizontalement sous la bande de
base, ce qui introduit une superposition verticale entre la lettre qui comprend le descendant et

la lettre suivante. Le tableau 1.2 donne les différentes lettres arabes possédant des hampes et
des jambages.

- T
L I ™, g - gy =
: 1 \J \ Fi J o I { : (
Lettres N - — ! | =
JTambaze

-

Tableau 1.2. Différents hampes et jambages dans les lettres arabes.

Letires

Certains caractéres ne peuvent étre rattachés a leur gauche, ainsi ils ne peuvent se trouver
qu'en position isolée ou finale ; ce qui donnent quand ils existent, des mots composés d'une ou
de plusieurs parties appelés généralement PAW (Peace of Arabic Word) ou encore pseudo-

mot

[03]. Un PAW correspond donc a une chaine d'un ou de plusieurs caractéeres (Tableau 1.3).

3 PAW/mot 2 PAW/mot 1 PAW/mot

Al Jloii S

Tableau 1.3 Exemple de mots composeés de la droite vers la gauche de 1, 2, 3 PAWSs
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5 sous-mots 1 sous-mot

Cr;\\efj’(’f

e

Figure 1.2. Exemple de pseudo-mots constituant des mots arabes.

Les caracteres arabes ne possédant pas une taille fixe (hauteur et largeur), leur taille varie
d’un caractére a un autre et d’une forme a une autre a I’intérieur d’un méme caractere.

Pour des raisons de justification de texte et/ou d’esthétique, les ligatures horizontales
peuvent étre allongées en insérant entre les caractéres d'une méme chaine une ou plusieurs
élongations « madda » (ou tatwil), correspondant au symbole « - ». L'élongation se situe
toujours a gauche du caractére coltant. Si le trait d'allongement est associé a un caractére en
position début ou finale, le caractére prend sa forme du milieu et voit sa chasse augmenter du
nombre de « madda » insérées (Tableau 1.4) [04].

Au niveau du PAW, l'insertion de traits d'allongement affecte uniqguement sa largeur, la
morphologie reste la méme [05]. Les éditeurs de texte tels que Word de Microsoft, inserent
dans les lignes de texte, le nombre approprié de « Madda », pour la justification gauche-droite
d'un texte arabe.

Avec 6 maddas Avec 3 maddas Avec 1 madda Sans madda
3 _38 3 k)
—_ -3 2 [l

Tableau 1.4 Exemple de caracteres avec et sans madda
L'écriture arabe est semi-cursive dans sa forme imprimée ainsi que manuscrite. Les
caracteres d'une méme chaine (ou pseudo-mots) sont ligaturés horizontalement et parfois
verticalement (dans certaines fontes deux, trois et méme quatre caractéres peuvent étre

ligaturés verticalement), rendant difficile la segmentation en caractéres.

{2 =22 {2 22 {2 22 {2 2 2}

Tableau 1.5 Caractéres susceptibles d’étre ligaturés verticalement
Ligatures obligatoires des lettres : {3 ¢ a J} 4al
Ligature esthétique entre les 2 premiéres lettres : =1

-
i

Ligature esthétique entre les 3 premiéres lettres : s
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L’écriture arabe nécessite un grand nombre de ligatures pour étre composée de facon
satisfaisante .On peut classifier les ligatures typographiques en trois types qui sont :
> Les ligatures linguistiques, ce sont celles qui sont obligatoires. Elles obéissent & des
régles grammaticales. L’exemple le plus pertinent est la ligature arabe Lam-Alif.
» Les ligatures esthétiques, ce sont celles qui ne sont pas indispensables et que 1’on peut
remplacer par leurs composantes non liées.
> Les ligatures contextuelles, ce sont les variantes de position dans un processus de
composition de texte.
Contrairement a I’écriture latine, les articles (le, la, les) font partie du mot auquel ils sont
rattachés. La séquence "J! " (un pseudo mot qui contient la lettre " "isolée, suivi d’un autre
pseudo-mot qui commence par la lettre "J") correspond nécessairement au début d’un mot

[06]. La figure 1.3 indique le commencement des deux mots arabes "c— A" et "a—s N par

sl s

Figure 1.3. L’article défini "J) " dans deux mots arabes.

cette séquence.

De plus, la forme d'un caractere différe selon sa position dans les pseudo-mots et méme
dans certains cas ; selon le contexte phonétique. En outre, plus de la moitié des caracteres
arabes incluent dans leur forme des points diacritiques. Ces points peuvent se situer au-dessus
ou au-dessous du caractére, mais jamais en haut et en bas simultanément. Plusieurs caracteres
peuvent avoir le méme corps mais un nombre et /ou une position de points diacritiques
différents.

Dans I’alphabet arabe, 15 lettres parmi les 28 possédent un ou plusieurs points. Le nombre
maximal de points que peut avoir une lettre est de trois points au-dessus du caractere, ou deux
points en dessous. Ces points permettent de différencier la prononciation des lettres arabes. Le
tableau 1.6 présente les lettres ayant des points diacritiques ainsi que leurs nombres et

positions.

Position Au dessous Au dessus

Nombre de points

Un point diacritigque Qi

[
G

&
Deux points diacritigques ]
=

Trois points diacritiques

Tableau 1.6. Lettres arabes ayant des points diacritiques
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Les caracteres arabes peuvent étre voyellés. Les voyelles appelées aussi diacritiques dans
certains documents et courtes voyelles dans d'autres, tels que [07], peuvent se placer au-
dessus ou en dessous du caractére. Les voyelles sont d'une invention postérieure aux
consonnes.

Dans l'arabe contemporain ordinaire, on écrit seulement les consonnes et les voyelles
longues. Un méme mot avec différentes voyelles courtes peut étre compris comme verbe,
nom ou adjectif. Par d'exemple «ale» peut signifier « drapeau :_a& » ou « savoir : @Je» ou
encore «

Enseigner : &£ », selon sa voyellation.

Il existe 8 signes de voyellation qui peuvent se placer au-dessus de la ligne d'écriture, tels

que fatha ( =3 ) dammah ( <), soukoun ( “# ) et chaddah ( ©-* ) qui doit étre accompagnée de

I'une des voyellations fatha, Dammah ou kasrah, et ceux qui peuvent se placer en dessous de
la ligne d'écriture tels que Kasrah ( . ). De plus trois «tanwin» peuvent étre formés a partir

z ®

d'un double fatha ( -# ), d'un double dammah ( % ) ou d'un double kasrah () .

Selon la caractéristique précédente, on peut distinguer deux types de textes: les textes avec
ou sans les signes de voyelles. Quelques textes arabes (le sacré Coran et les livres
d'apprentissage de la lecture et de I'écriture pour les enfants) contiennent des signes de
voyelles tandis que les autres tels que les journaux et les publications sont des textes sans

signes. Le méme texte sans et avec voyelles est présenté dans la figure 1.4.

paEm Sy Ll )5 8 e s g2l
Wlse A N B i
A Jima U Al o2z (1 Al gala D6 Jlay JA}

A gala 28 dliay a5 Al 5 Y Sy Y)Y o S
thﬁém\ﬁndﬁyqiiﬂ-ﬁ‘g ,dyjjogc1wg\;é;j\

Figure 1.4. Deux types de textes arabes avec et sans signes de voyelles.
L'écriture arabe contient beaucoup de polices et modeles d'écriture, ainsi il est difficile
parfois de séparer un mot d’un autre, particuliérement quand les gens ecrivent avec la

calligraphie.
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L’écriture arabe est connue pour sa richesse en fontes et styles. Il existe environ 450 fontes
d’écritures différentes dont seulement quelques-unes sont couramment utilisées dans le

monde arabo-musulman, nous citons a titre d’exemple : le Neskhi, Thoulthi, Roga, Diwani,

S\@GUFJAEAJTIT

Koufi, Farsi, etc. Le Neskhi demeure aujourd’hui la fonte la plus utilisée pour 1’écriture
imprimée. Chaque style arabe est régi par des lois particuliéres. D’un style a un autre, les
proportions d’une méme lettre et son dessin peuvent changer considérablement. Par exemple
dans la fonte Roga la lettre Alif est plus petite que la lettre Ain, mais dans la fonte Koufi ¢’est
I’inverse. La figure 1. Sprésente la maniére d’écriture des caractéres arabes "I", "<" et "&"

dans différentes fontes.

Figure 1.5. Exemples de caractéres arabes écrits suivant différentes fontes.
b o

BT U A s s 2l gkt
- ;:_. b, B 3 'IH"_ ':_' " i
] ,‘_I.r ..a..r

B B S s
SR B

Figure 1.6 Différentes phrases arabes dans différents modeles [08]

Plusieurs groupes de caracteres possedent le méme corps mais un nombre et/ou un
emplacement de points diacritiques différents. Le tableau 1.7 affiche les caracteres ayant le
méme corps. Comme il est indiqué dans le tableau 1.7, le caractére Alif- Magsora "s"

partage le méme corps que le caractére "" mais sans points diacritiques, ce caractére apparait

seulement a la fin du mot. Exemples : shlga-m etc.

{55} —> {.337.}—. {2} —
{o o} — {5, — {(Zz>=2}—>
{33} —o> L) —L {s =} —=
{aa) —a lsusl—u {3e}— o0

Tableau 1.7. Lettres arabes ayant des corps identiques.
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Par ailleurs, la cursivité de I'écriture arabe montre une complexité de la morphologie des
caracteres, les élongations des ligatures horizontales ainsi que les combinaisons verticales de
certains caracteres, constituent les problémes majeurs liés au traitement de cette écriture
surtout pour les pseudo-mots.

En effet, ces problemes engendrent une forte inertie a différents niveaux notamment :

v" Le choix de primitives pertinentes décrivant la variabilité de la morphologie des
caracteres, sachant que certaines caractéristiques topologiques sont sensibles a la
dégradation, notamment les points diacritiques et les boucles.

v' La méthode de segmentation en caractéres ou méme en pseudo-mots (qui peuvent se
chevaucher surtout dans le cas du manuscrit).

Tous ces problémes et bien d'autres, se trouvent accentués dans le cas du manuscrit ou
d'autres facteurs interviennent (conditions de I'écriture, fusion de points diacritiques,
chevauchement de pseudo-mots, graphismes inégalement proportionnés...).

Face a ces probléemes, la nécessité d'une modélisation robuste une méthode
d’apprentissage efficace pour prendre en considération toutes les variations morphologiques
de I’écriture arabe.

1.3 Différents aspects de reconnaissance de I’écriture

Il n’existe pas de systeéme universel d’OCR qui permet de reconnaitre n’importe quel
caractére dans n’importe quelle fonte. Tout dépend du type de données traitées et bien
évidemment de 1’application visée [09]. Il existe plusieurs modes de classification des
systemes OCR parmi lesquels on peut citer :

e Les systémes qualifiés de « en-ligne » ou « hors-ligne » suivant le mode d’acquisition.

e Les approches globales ou analytiques selon que 1’analyse s’opére sur la totalité¢ du
mot, ou par segmentation en caracteres.

e Les approches statistiques, structurelles ou stochastiques relatives aux traits

caractéristiques extraits des formes considérées.

1.3.1 Reconnaissance en-ligne et hors-ligne

Ce sont deux modes différents d’OCR, ayant chacun ses outils propres d’acquisition et ses

algorithmes correspondants de reconnaissance.

10
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a) La reconnaissance en-ligne (on-line) :

Ce mode de reconnaissance s’opere en temps réel (pendant 1’écriture). Les symboles sont
reconnus au fur et a mesure qu’ils sont €crits a la main. Ce mode est réservé généralement a
I’écriture manuscrite. C’est une approche « signal » ou la reconnaissance est effectuée sur des
données a une dimension. L’écriture est représentée comme un ensemble de points dont les
coordonnées sont fonction du temps [10], [11].

La reconnaissance en-ligne présente un avantage majeur c’est la possibilité de correction et
de modification de I’écriture de maniére interactive vu la réponse en continu du systéme [12].

L’acquisition de I’écrit est généralement assurée par une tablette graphique munie d’un

stylo électronique.

b) La reconnaissance hors-ligne (offline) :

Démarre apres 1’acquisition. Elle convient aux documents imprimés et les manuscrits
déja rédigés. Ce mode peut étre considéré comme le cas le plus général de la reconnaissance
de I’écriture. Il se rapproche du mode de la reconnaissance visuelle. L’interprétation de
I’information est indépendante de la source de génération [13].

La reconnaissance hors-ligne peut étre classée en plusieurs types :

% Reconnaissance de texte ou analyse de documents : Dans le premier cas il s’agit
de reconnaitre un texte de structure limitée a quelques lignes ou mots. La recherche
consiste en un simple repérage des mots dans les lignes, puis a un découpage de
chaque mot en caractéres [09]. Dans le second cas (analyse de document), il s’agit de
données bien structurés dont la lecture nécessite la connaissance de la typographie et
de la mise en page du document. Ici la démarche n’est plus un simple prétraitement,
mais une démarche experte d’analyse de document il y’a localisation des régions,
séparation des régions graphiques et photographique, étiquetage sémantique des zones
textuelles a partir de modeles, détermination de 1’ordre de lecture et de la structure du
document [14].

+ Reconnaissance de ’imprimé ou du manuscrit : Les approches différent selon qu’il
s’agisse de reconnaissance de caractéres imprimés ou manuscrits. Les caractéeres
imprimés sont dans le cas genéral alignés horizontalement et séparés verticalement, ce
qui simplifie la phase de lecture [09]. La forme des caracteres est définie par un style
calligraphique (fonte) qui constitue un modéle pour I’identification. Dans le cas du

manuscrit, les caractéres sont souvent ligaturés et leur graphisme est inégalement

11
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proportionné provenant de la variabilité intra et inter scripteurs. Cela nécessite
généralement 1’emploi de techniques de délimitation spécifiques et souvent des
connaissances contextuelles pour guider la lecture [15].

Dans le cas de I'imprimé, la reconnaissance peut étre monofonte, multifonte ou

omnifonte.
Un systéme est dit monofonte s’il ne peut reconnaitre qu’une seule fonte a la fois c’est a
dire qu’il ne connait de graphisme que d’une fonte unique. C’est le cas le plus simple de
reconnaissance de caractéres imprimes [16].
Un systéme est dit multifonte s’il est capable de reconnaitre divers types de fontes parmi
un ensemble de fontes préalablement apprises [09].
Et un systtme omnifonte est capable de reconnaitre toute fonte, généralement sans
apprentissage préalable. Cependant ceci est quasiment impossible car il existe des milliers
de fontes dont certaines illisible par I’homme (sauf bien str pour celui qui I’a congue) et
avec in logiciel de création de fonte n’importe qui peut concevoir des fontes a sa guise
[16]. Anigbogu [16] a présenté une autre définition pour ce terme c’est I’expression «
polyfonte » et a qualifié un systeme polyfonte de systeme capable de reconnaitre un tres
grand nombre de fontes.

Dans le cas du manuscrit, la reconnaissance peut étre mono-scripteur, multi-scripteur
ou omni-scripteur. L'écriture manuscrite hors-ligne peut étre classée en deux catégories
d'écritures : écriture cursive et écriture semi-cursive.

e Un systeme est dit Mono-scripteur (propre au scripteur) : c'est le fait que le systéme ne
peut reconnaitre qu'une seule écriture. Tous ces éléments influent sur la forme des lettres
(écriture penchée, bouclée, arrondie, linéaire, etc.) et bien sdr sur la forme des ligatures,
compromettant parfois le repérage des limites entre lettres.

e Un systeme est dit Multi-scripteur (propre a I'écriture manuscrite) : c'est que le systéeme
peut identifier et reconnaitre I'écriture pour un certain nombre de scripteurs.

e Un systéme est dit Omni-scripteur (propre a n'importe quelle écriture manuscrite) : c'est
le fait de réduire l'information contenue dans Il'image au minimum nécessaire pour
modéliser précisément la structure des caracteres [17].

1.3.2 Reconnaissance globale ou analytique
Deux approches s‘opposent en reconnaissance des mots : globale et analytique.
a) Approche globale : considere le mot comme une seule entité et le décrit

indépendamment des caractéres qui le constituent. Cette approche présente 1’avantage
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de garder le caractére dans son contexte avoisinant, ce qui permet une modélisation
plus efficace des variations de D’écriture et des dégradations qu’elle peut subir.
Cependant cette méthode est pénalisante par la taille mémoire, le temps de calcul et la
complexité du traitement qui croient linéairement avec la taille du lexique considére,
d’ou une limitation du vocabulaire [11].

b) Approche analytique : contrairement a I’approche globale, le mot est segmenté en
caractéres ou en fragments morphologiques significatifs inférieurs aux caractéres
appelés graphemes. La reconnaissance du mot consiste a reconnaitre les entités
segmentés puis tendre vers une reconnaissance du mot, ce qui constitue une tache
délicate pouvant générer différents types d’erreurs [10]. Un processus de
reconnaissance selon cette approche est basé sur une alternance entre deux phases : la
phase de segmentation et la phase d’identification des segments. Deux solutions sont
alors possibles : la segmentation explicite (externe) ou la segmentation implicite
(interne) [18]. Par ailleurs, les méthodes analytiques par opposition aux méthodes
globales, présentent 1’avantage de pouvoir se généraliser a la reconnaissance d’un
vocabulaire sans limite a priori, car le nombre de caracteres est naturellement fini. De
plus I’extraction des primitives est plus aisée sur un caractére que sur une chaine de

caractéres [19].

Reconnaissance Reconnaissance
global analytigque

mIOORT

STATISTIOUE
STRUCTURELTL L
SY NTAXIOUIE

STOCHASTIOUE

r——Ll_, L NMonoscripteun
< pocument > ({'cxtc > ) )
— - MMultiscripteurs
I Omniscripteunrs

1

Monoscripteur
C:\/--;cnl'u)lnire Multiscripteurs
T ~ )
i—_l— Onmiscropteunrs

[ meduir | [ Laree | Sans limite

Figure 1.7 : Différents systémes, représentations et approches de reconnaissance .Tiré de [09]
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1.4 Organisation genérale d’un systeme de reconnaissance

Un systeme de reconnaissance fait appel généralement aux étapes suivant : acquisition,
prétraitement, segmentation, extraction des caractéristiques, classification, suivi

éventuellement d'une phase de post-traitement.

Page de texte
plds a3l
Belalh Gl Sa Aglall G 85

T,
- 1 ETY Image de texte Preéiraitement Image de texte
‘5;—511_% — (F P Traitée et nettoyvée

(Bitmap....) iltrage, squelette)

- I

-
L Segmentation J
Decision r_f\ /-—’——h
I | Classification et ) Normalisation des
| Identification Extraction Primitives
Post-traitement \iDérision}
+1 A

caractéres
<> Non Refaire (retowr vers la segmentation) T

S/
Base de Données
(Apprentissage)

Figure 1.8 : Schéma général du systéme de reconnaissance des caractéres.
1.4.1 Phase d’acquisition

Cette phase consiste a capter I'image d'un texte au moyen des capteurs physiques (scanner,
caméra,...) et de la convertir en grandeurs numériques adaptées au systeme de traitement, avec
un minimum de dégradation possible.
1.4.1.1 Etape d’acquisition
Elle consiste en deux phases :
¢ Echantillonnage (numérisation) d’une image est spatial, par découpage en pixels.
¢ Quantification (codage) : est une valeur numérique donnée a I’intensité lumineuse, c¢’est un
niveau de gris, appelé la dynamique de 1’image.

Cette dynamique est donnée comme suit : 2m, ou m est le nombre de bits. Par exemple : le
niveau de gris 256 est codé sur 8 bits, I’image couleur est codée sur 24 bits (1 octet pour
chaque couleur(R, V, B)) [20].
1.4.1.2 Notion de voisinage

Dans le domaine de traitement des images en distingue deux types de voisinage :

¢ \Voisinage a 4 : ensemble de pixels 'p' qui ont un coté en commun avec le pixel considéré.

14
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¢ VVoisinage a 8 : ensemble de pixels 'p' qui ont au moins un point de liaison avec le pixel

considéré.

Figure 1.9 Voisinage a 4 et Voisinage a 8

1.4.2 Phase de prétraitements

Le prétraitement consiste a préparer les données issues du capteur a la phase suivante. Il
s’agit essentiellement de réduire le bruit superposé aux données et essayer de ne garder que
I’information significative de la forme représentée. Le bruit peut étre di aux conditions
d’acquisition (éclairage, mise incorrecte du document, ...) ou encore a la qualité du document
d’origine.

Parmi les opérations de prétraitement généralement utilisées on peut citer : la binarisation,

la dilatation, I’érosion, la squelettisation et la normalisation (figure 1.10).

Binarisation : : . Erosion
> - - hd - - - -
- od " -
Dilatation
. + + Normalisation Squelettisation - -
4 - - - A4 - -

- o

Figure 1.10 Effets de certaines opérations de prétraitement .

1.4.2.1 Binarisation

La binarisation c'est le passage d'une image en couleur, définie par plusieurs niveaux de
gris en image bitonale (composée de deux valeurs 0 et 1) qui permet une classification entre le
fond (image du support papier en blanc) et la forme (traits des gravures et des caractéres en
noir).Plusieurs techniques ont eté developpées dans le but de transformer une image a niveaux
de gris ou en couleur, en image binaire. Toutes ces techniques sont basées sur le principe de

seuillage comme le montre I’équation suivante :

0 si Ip(xw)<T
Ib(‘_\;..}'} _ nl s }
1 si Ln(x,¥)>=T
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In(x, y) décrit I’intensité a "n" niveaux de gris a chaque point de I’image, In(X, y) représente
I’intensité a deux niveaux et T est le seuil de binarisation. Si In(X,y) est supérieur a la valeur
de seuil alors on attribue le point image correspondant a la valeur d’intensité maximale (le
blanc). Dans le cas contraire, le point est considéré comme noir et on lui attribue la valeur
d’intensité minimale [15].

Pour des images de niveaux de gris, on peut trouver dans [21] une liste des méthodes de
binarisation, proposant des seuils adaptatifs (ex. s'adaptant a la différence de distribution des

niveaux de gris).

ER R R R e
F GATATOGVE CONTENA] . CATALOGVE CONTENANT
LE & LE € .
e plus notables ehofids ez : les plus mogables choledece

e [T
urliis T&:

Les pprllaion asipics Jes v B swtver plastes .I:‘ﬁ
peats, et poifJags ey nfesi, syt Befes tevefres confrdi
e e wosay Framestrmoderaies g plujiears rau F"’"“'"':E

srug rezineg du marand; pow ceares W par 3 drmant,

F::l,-urnr liure-

Lerape e aviques des rboes & aatres lanen e .
tr i e drr i 4 =""'”[!"'.ﬂ"‘ gervefir caners

e Iy s Fravosis modevven: oy pafioars ey portranch i
ctE TN M maturel, new evanes WA par £y demae,

Figure 1.11 Exemple de Binarisation adaptative [22]

1.4.2.2 Transformation par érosion

Si un pixel ‘p’ est noir (p(x,y)=0), et il y a au moins 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4-voisins,
ou les 8-voisins respectivement, qui sont blancs (Pvoisin(X,y)=1), alors on affecte a ce pixel la
couleur blanche (p(x,y)=1), c-a-d. on efface ce pixel, (C'est un lissage d’un ou deux pixels

d’une forme connexe) [15].

Figure 1.12 Image traitée par érosion

1.4.2.3 Transformation par dilatation C’est I’inverse de la transformation par érosion, si
un pixel ‘p’ est blanc (p(x,y)=1), et il y a au moins 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4-voisins, ou
les 8-voisins respectivement, qui sont noir (Pvoisin(x,y)=0), alors on affecte a ce pixel la

couleur noir (p(x,y)=0).
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E1 EARAKAKS

Figure 1.13 Image traitée par dilatation

1.4.2.4 Ouverture morphologique
C'est une combinaison d'opérations : érosion suivie d'une dilatation d'une image par le

méme éelément structurant. Servant a adoucir les contours, simplifier les formes en lissant les

bosses tout en conservant ’allure globale [15].

#
‘:

Figure 1.14 Image traitée par Ouverture

1.4.2.5 Fermeture morphologique

C'est le contraire de ’ouverture, elle consiste en une combinaison d'opérations : une
dilatation suivie d'érosion d'une image par le méme élément structurant. Elle permet de

simplifier les formes, en comblant les creux.

#
“:
. _—

Figure 1.15 Image traitée par Fermeture

1.4.2.6 Squelettisation :

Le but de cette technique est de simplifier I’image du caractére en une image a « ligne »
plus facile a traiter en la réduisant au tracé du caractére. Les algorithmes de squelettisation se
basent sur des méthodes itératives. Le processus s’effectue par passes successives pour
déterminer si un tel ou tel pixel est essentiel pour le garder ou non dans le tracé [23].

La squelettisation des caractéres arabes peut induire en erreur : deux points diacritiques sont

souvent confondus avec un seul [09].
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Figure 1.16 La squelettisation d'une Image [28]

1.4.2.7 Normalisation

L’étude de discernement nécessite 1’élimination des conditions qui peuvent fausser les
résultats, comme la différence de taille. 1l faut donc aboutir a la normalisation de la taille des
caractéres. Apres cette opération, les images de tous les caractéres se retrouvent définies dans
une matrice de méme taille, pour faciliter les traitements ultérieurs. Cette opération introduit
généralement de légéres déformations sur les images. Cependant certains traits
caractéristiques tels que la hampe dans des caractéres ( ' J & L par exemple) peuvent étre
éliminées a la suite de la normalisation, ce qui peut entrainer a des confusions entre certains
caracteres [24].
Une application doit étre definie pour effectuer cette tache. Cette application doit étre

réversible pour pouvoir aller d’une taille a une autre et revenir par la suite.

G:R* ——  ensemble des couleurs

(x,y)  —— couleur (noir/blanc)

G est défini de la fagon suivante :

G(x,v) = noir sipixel (pl1 x,p2 ¥) = noir

G(x,y) = blanc sinon

Tel que : pul = (largeur du cadre du caractére)/ (largeur du cadre de la normalisation)

u2 = (hauteur du cadre du caractere)/ (hauteur du cadre de la normalisation)

1.4.3 Phase de segmentation
La segmentation est une opération appliquée a I’image qui consiste a subdiviser une scene
réelle, en parties constituantes ou objets, en projetant une scéne réelle sur un plan. Elle est la

premiére operation a réaliser dans « la reconnaissance des formes ». Il faut donc, disposer
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d’un certains nombres d’attributs, représentatifs des régions que 1’on cherche a extraire, pour

procéder a la classification individuelle des points [05].

1.4.3.1 Techniques de la segmentation

Il existe deux techniques permettant de mettre en ceuvre la segmentation. La premiére,
connue sous le nom de segmentation implicite, et la deuxiéme c’est la segmentation explicite.
a- Segmentation implicite

Les méthodes de segmentation implicite s’inspirent des approches utilisées dans le domaine
de la parole, ou le signal est divisé en intervalles de temps réguliers, et procédent a une sur-
Segmentation importante de I’image du mot a pas fixe (un ou quelques pixels). Cela permet
d’assurer un taux de présence important des points de liaison entre lettres considérées. La
segmentation s’effectue pendant la reconnaissance qui assure son guide. Le systeme recherche
dans I’image, des composantes ou des groupements de graphémesi qui correspondent & ses
classes de lettres [25]. Classiquement, il peut le faire de deux maniéres :

- soit par fenétrage : le principe est d’utiliser une fenétre mobile de largeur variable (qui
n’est pas facile a déterminer) pour trouver des séquences de points de segmentation
potentiels qui seront confirmés ou non par la reconnaissance de caracteres. Elle
nécessite deux étapes : la génération d’hypothéses de segmentation (séquences de
points obtenus par le fenétrage) ; la deuxieme est le choix de la meilleure hypothése de
la reconnaissance (validation).

- soit par recherche de primitives : il s’agit de détecter les combinaisons de primitives
qui donneront la meilleure reconnaissance.

b- Segmentation explicite

Cette approche, souvent appelée dissection, est antérieure a la reconnaissance et n’est pas
remise en cause pendant la phase de reconnaissance. Les hypotheses des caracteres sont
déterminées a partir des informations de bas niveau présentes sur I’image. Ces hypothéses
sont définitives, et doivent €tre d’une grande fiabilité car la moindre erreur de segmentation
remet en cause la totalité des traitements ultérieurs.

Les approches de segmentation explicite, s’appuient sur une analyse morphologique du mot
manuscrit pour localiser des points de segmentation potentiels. Elles sont particuliérement
adaptées a I’analyse de la représentation bidimensionnelle et donc plus souvent utilisées dans
les systémes de reconnaissance hors-ligne de mots. Certaines méthodes de segmentation

explicite sont basées sur une analyse par morphologiques mathématiques, exploitent les
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concepts de régularité et singularité du tracé, analyse des contours supérieurs/inferieurs du

mot. Les points de segmentation potentiels détectés sont confirmés a 1’aide de diverses

heuristiques [25].

1.4.3.2 Etapes de segmentation

0

%t

(=]

a) Segmentation du texte en lignes Les méthodes de traitement de l'arabe utilisent

g2 b

souvent la projection horizontale pour extraire les lignes. Cependant la présence des
points diacritiques complique cette extraction et conduit parfois a la confusion des
lignes [26]. Ce probléme a lieu quand I'interligne est calculée par une simple moyenne
des différentes interlignes. Pour remédier a ce probléme, certains auteurs tels que [27]
identifient d'abord les différentes lignes d'écriture, ensuite regroupent les blocs de

texte d'apres leur proximité par rapport aux lignes d'écriture déja localisées.

b)

T

Figure 1.17 Exemple d'histogramme horizontal et vertical d'une ligne de texte [28].

Segmentation en Pseudo mot (PAW : Peace of Arabic Word) Elle est réalisée en
déterminant I'histogramme des projections verticales des différentes lignes de texte
[04]. Cependant, cette méthode n'est pas efficace dans le cas ou les PAWS se
chevauchent verticalement. Dans ce cas, d'autres techniques sont utilisées telles que la
détermination du contour [29], du squelette [25], ou encore des composantes connexes

[30].Le choix de la technique est souvent guidé par la méthode d'analyse [25],[04].

c) Segmentation de la ligne de texte en mots En arabe OCR, la segmentation est

souvent réserveée a I'extraction des PAWSs, le mot est plutdt consideré dans la phase de

post-traitement (si elle est prévue) pour valider les résultats trouvés ou corriger les
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erreurs de reconnaissance. Par ailleurs afin d'éviter le probleme d'une segmentation
erronée en mots, certains auteurs introduisent dans leurs systemes, un seul mot a la
fois [25],[04].

d) Segmentation du mot en caractéres La segmentation en caracteres (ou en
graphemes) constitue le probleme le plus ardu lié a la reconnaissance de I'écriture
arabe. Les difficultés a ce niveau sont du méme type que celles affrontées lors de la
reconnaissance du latin manuscrit (cursif), mais souvent plus complexes a cause de la
diversité des formes du caractere arabe, de la courte liaison qui existe entre les
caractéres successifs, de I'allongement des ligatures horizontales et de la présence des

ligatures verticales [04],[31].

L T RA] !

Figure 1.18 Exemple de segmentation [2]

1.4.4 Phase d’extraction des caractéristiques

C'est I'une des étapes les plus délicates et les plus importantes en OCR. Les types des
caractéristiques peuvent étre classés en quatre groupes principaux : caractéristiques
structurelles, caractéristiques statistiques, transformations globales, et superposition des

modeéles et corrélation [32] [11].

1.4.4.1 Caractéristiques structurelles

Les caractéristiques structurelles décrivent une forme en termes de sa topologie et sa
géométrie en donnant ses propriétés globales et locales. Parmi ces caractéristiques on peut
citer :

e Les traits et les anses dans les différentes directions ainsi que leurs tailles.

e Les points terminaux.

e Les points d'intersections.

e Les boucles.

e Le nombre de points diacritiques et leur position par rapport a la ligne de base.
e Lesvoyellations et les zigzags (hamza).

e La hauteur et la largeur du caractére.
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e La catégorie de la forme (partie primaire ou point diacritique, etc).
1.4.4.2 Caracteristiques statistiques
Les caractéristiques statistiques décrivent une forme en termes d’un ensemble de mesures
extraites a partir de cette forme. Les caractéristiques utilisées pour la reconnaissance de textes
arabes sont: le zonage (zonning), les caractéristiques de lieu géometrique (Loci) et les
moments [32].
La méthode Loci est basée sur le calcul du nombre de segments blancs et de segments

noirs le long d'une ligne verticale traversant la forme, ainsi que leurs longueurs [11].

1.4.4.3 Transformations globales

Elles sont naturellement basées sur une transformation globale de I'image. La
transformation consiste a convertir la représentation en pixels en une représentation plus
abstraite pour réduire la dimension des caractéres, tout en conservant le maximum
d'informations sur la forme a reconnaitre. Par exemple : la transformée de Hough, la

transformée de Fourier, et les moments de Zernike [25].

1.4.4.4 Superposition des modeéles (template matching) et corrélation

La méthode de ‘template matching’ appliquée a une image binaire (en niveaux de gris ou
squelettes), consiste a utiliser I'image de la forme comme vecteur de caractéristiques pour étre
comparé a un modeéle (template) pixel par pixel dans la phase de reconnaissance, et une

mesure de similarité est calculée [32].

1.4.5 Phase de classification

La classification dans un systtme OCR regroupe deux taches : l'apprentissage et la
reconnaissance (décision). A cette étape les caractéristiques de I'étape précédente sont

utilisées pour identifier un caractére et I'attribuer a un modéle de référence [33].

1.4.5.1 Apprentissage

Il s'agit lors de cette étape d'apprendre au systeme les propriétés pertinentes du
vocabulaire utilisé et de l'organiser en modeéles de références. L'idéal serait d'apprendre au
systéme autant d'échantillons que de formes d'écritures differentes, mais cela est impossible a
cause de la grande variabilité de I’écriture qui conduirait a une explosion combinatoire de
modeéles de représentation. La tendance consiste alors a remplacer le nombre par une

meilleure qualité des traits caractéristiques [04],[33].
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L'apprentissage consiste en deux concepts différents ; I'entrainement et I'adaptation.

L'entrainement consiste & enseigner au systéme la description des caractéres tandis que
I'adaptation sert a améliorer les performances du systeme en profitant des expériences
précédentes. Certains systéemes permettent a I'utilisateur d'identifier un caractere lorsqu'ils
échouent a le reconnaitre et ils utilisent I'entrée de l'utilisateur a chaque fois que le caractere
est rencontré [34] [35].

Les processus d'apprentissage sont différents selon qu'il s'agisse de reconnaissance de

caractéres imprimés ou manuscrits ou de reconnaitre des textes monofonte ou multifonte.

D'une maniére générale, on distingue deux types de techniques d'apprentissage : supervisé

et non supervise.

» L'apprentissage est dit supervisé s'il est guidé par un superviseur appelé professeur. Il
est réalisé lors d'une étape préliminaire de reconnaissance en introduisant un grand
nombre d'échantillons de référence. Le professeur indique dans ce cas le nom de
chaque échantillon. Le choix des caractéres de référence est fait a la main en fonction
de l'application. Le nombre d'échantillons peut varier de quelques unités a quelques
dizaines.

» L'apprentissage non supervisé ou sans professeur consiste a doter le systeme d'un
mécanisme automatique qui s'appuie sur des régles précises de regroupement pour
trouver les classes de référence avec une assistance minimale. Dans ce cas les
échantillons sont introduits en un grand nombre par l'utilisateur sans indiquer leur
classe [36].

1.4.5.2 Reconnaissance et décision

La décision est l'ultime étape de reconnaissance. A partir de la description en parameétres
du caractere traité, le module de reconnaissance cherche parmi les modeles de référence en
présence, ceux qui lui sont les plus proches.

Dans ce qui suit, nous présentons une breve revue de littérature de quelques modeéles

discriminants parmi les plus connus pour la reconnaissance de caractéres manuscrits.

1.4.5.3 Décision Bayesienne

Dans une approche par modélisation, on cherche un modele de production p(x|c;), qui
donne pour chaque classe de formes ¢, , la distribution des données qui lui sont associées.

Dans une approche par discrimination, on cherche a approximer la distribution p(c, |x), qui
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représente la probabilité & posteriori des données étant donné la classe ¢; . En pratique, cette
information n’est pas toujours fournie [46].

La regle de décision bayesienne est une théorie clé en classification qui permet d’estimer la
probabilité a posteriori a partir de la probabilité conditionnelle et d’émettre un vote

d’appartenance de la forme traitée. Elle s’écrit :

_ P(xle;)P(c;)
P(x)

P(c,lx) )

Pour k classes, la déecision bayesienne cherche la classe ¢, qui maximise la probabilite a

posteriori. Elle s’écrit :

c(x) = arg max P(c;|x) (1.2)

Le terme P(x) représente la probabilité a priori de la classe c; . Il est particulierement utile
si les classes ne sont pas balancées dans 1’échantillon de données considéré. La vraisemblance
de I’observation P(x), est une quantité constante qui peut étre omise du processus de

décision.
1.4.5.4 Méthode du plus proche voisin (KPPV)

L'algorithme KPPV affecte une forme inconnue a la classe de son plus proche voisin en la
comparant aux formes stockées dans une classe de références nommeée prototypes. 1l renvoie
les K formes les plus proches de la forme a reconnaitre suivant un critere de similarité. Une
stratégie de décision permet d'affecter des valeurs de confiance a chacune des classes en
compétition et d'attribuer la classe la plus vraisemblable (selon la métrique choisie) a la forme

inconnue [04].

Cette méthode présente 1’avantage d'étre facile a mettre en ceuvre et fournit de bons
résultats. Son principal inconvénient est lié a la faible vitesse de classification due au nombre

important de distances a calculer.
1.4.5.5 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont connu un essor important grace a 1’algorithme de

rétropropagation du gradient de I’erreur attribué a Werbos [37], Rumelhart [38] et Lecun [39].
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Ce classifieur a trouvé application dans beaucoup de domaines tels que la reconnaissance de
caracteres, la reconnaissance de visages, la classification d’expressions de genes, etc. Il est
capable d’inférer n’importe quelle fonction de décision non linéaire moyennant une seule

couche de neurones cachées et des fonctions d’activation sigmoidales [40].

En OCR, les primitives extraites sur une image d'un caractére (ou de I'entité choisie)
constituent les entrées du réseau. La sortie activée du réseau correspond au caractére reconnu.
Le choix de l'architecture du réseau est un compromis entre la complexité des calculs et le

taux de reconnaissance [36].
1.4.6 Phase de post traitement

L'objectif du post-traitement est I'amélioration du taux de reconnaissance des mots (par
opposition au taux de reconnaissance du caractére). Cette phase est souvent implémentée
comme un ensemble d'outils relatifs a la fréquence d'apparition des caractéres dans une

chaine, aux lexiques et a d'autres informations contextuelles.

Comme la classification peut aboutir a plusieurs candidats possibles, le post-traitement a
pour objet d'opérer une sélection de la solution en utilisant des niveaux d'informations plus
élevés (syntaxiques, lexicales, sémantiques...) [04]. Le post-traitement se charge également de
veérifier si la réponse est correcte (méme si elle est unique) en se basant sur d'autres

informations non disponibles au classifieur.
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1.5 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre le concept de reconnaissance des caracteres de facon
générale, en mettant le point sur les caractéristiques de 1’écriture manuscrite Arabe et les
différents aspects d'un OCR ainsi que 1’organisation genérale d’un systéme de reconnaissance.
Nous avons vu que la cursivité de I'écriture arabe et les point diacritique montre une
complexité de la morphologie des caractéres. Face a ce probleme, la nécessité d'une méthode
d’extraction des caractéristiques plus efficace pour prendre en considération toutes les

variations morphologiques de 1’écriture arabe.

Pour cette raison il faut choisir une bonne méthode d’extraction de primitive de caractére

et une bonne méthode de Classification, Tel est 1’objectif du chapitre suivant.
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11.1 Introduction

Dans cette chapiter, nous présentons une évaluation de I'utilisation de diverses techniques
de reconnaissance de manuscrite. Comme les techniques d’extraction de caractéristiques, nous
bénéficions de Caracteéristiques statistiques le zonage (zonning) et les moments de Zernike.
Aprés la génération de vecteurs de caractéristiques, classificateur Support Vector Machines

(SVM) sont utilisés pour I'étape de classification.

11.2 Méthodes d'extraction des caractéristiques

Les méthodes des extractions des caractéristiques représentent le cceur du systéme de
reconnaissance, elle consiste a effectuer le traitement de manuscrit dans un autre espace de
travail plus simple et qui assure une meilleure exploitation de données, et donc permettre
I’utilisation, seulement, des informations utiles, discriminantes et non redondantes.

Au lieu d'alimenter directement le module de reconnaissance avec I'image du caractere, il
est préférable de la paramétrer grace a I'extraction de certaines de ses caractéristiques.

Cette étape de la reconnaissance consiste a extraire des caractéristiques permettant de
décrire de fagcon non équivoque les formes appartenant a une méme classe de caracteres tout

en les différenciant des autres classes.
11.2.1 Zoning (densités)

C’est la densité de pixels noirs calculés dans différentes zones (zoning) de I'image de lettre.
Pour obtenir ces mesures, on "découpe" horizontalement et verticalement le rectangle
englobant le Lattre en zones de taille égale ; Le nombre de pixels noirs dans chaque zone
forme alors les composantes du vecteur de caractéristiques. En découpant par exemple I'image
en <« n > zones verticales (d'égale largeur) et <<m >> zones horizontales (d'égale hauteur), on
obtient un vecteur a (nxm) composantes.(notre cas 5x5) [47]

Les densités dans chaque zone devront étre normalisées (en les divisant par exemple par la
surface de la zone-moyenne) puisque les lettres ne sont pas tous de méme taille.

Le zonage consiste a superposer une grille (nxm) sur I'image du caractere et calculer pour
chacune des régions résultantes, la moyenne ou le pourcentage de points en niveaux de gris,

donnant ainsi un vecteur de taille (nxm) de caractéristiques.
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Exemple : soit ’image m (8x8), on le diviser on 4 région (n=2, m=2), Chaque zone est

composée de m (4x4).

11.2.2 Les moments de Zernike
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Les moments géométriques fournissent un codage compact et facile a calculer, doté de

bonnes propriétés d’invariance théorique. En fait, ce codage reste grossier si on conserve peu

de termes et on n’a pas de méthodes permettant de déterminer le nombre idéal de moments

pour un probléme donné. Ce dernier inconvénient est surmonté par les moments de Zernike

qui possedent une propriété d’orthogonalité permettant la reconstruction (en général

approchée) de la forme a partir des moments [48].

L’intérét du calcul des moments de Zernike repose sur I’invariance par translation, par

changement d’échelle et par rotation. Ils constituent un espace vectoriel dans lequel I’image

de la forme est projetée. Cela permet de s’affranchir du probléme de normalisation rencontré

dans le cas d’autre moment, mais aussi d’aboutir a une description plus précise des formes,

par utilisation d’ordres plus élevés, en maintenant les propriétés d’invariance.

Les polynémes de Zernike furent proposés en 1934 par Zernike. Dérives de ces polynémes,

les moments ont été utilisés par de nombreux auteurs en reconnaissance de caracteres.

28




CHAPITER 02 les techniques de reconnaissance de caractéres arabes manuscrits

Plusieurs études montrent également la supériorité de ces descriptions par rapport a d’autres

approches [49], car elles réduisent le bruit, les redondances et peuvent étre reconstruite.

11.2.2.1 Formule des moments de Zernike

Les moments Zernike Anm sont définis comme des polyndmes complexes qui forment un
ensemble orthogonal complet du disque (cercle) unité(x* + y*) < 1. lls correspondent a la
projection de la forme f(x, y) sur une base ZP de fonctions orthogonales Vim(X, y) et se défini
par [49] :

ZP={Vum(x. V(x> + y¥) =1} (2.1)

Ou le polynéme complexe V' d’ordre n et de répétition m est défini tel que n -|m| soit pair et

Iml<=n

. 2.2
"’Tnm(x= F) = .V;lz;l:n (}5‘,9) = an (P)e}i‘ﬂﬂ ( :]

n : nombre entier positif ou nul.
m : nombre entier positif ou négatif, tel que n-|m| pair et |m| <=n.
p :longueur du vecteur a partir de I’origine au pixel (x,y).

0 : angle entre le vecteur p et ’axe x dans le sens inverse de I’aiguille d’une montre.

{(jmarctan (v x)) [Z'Ej

V;!m(:x,_'!fj =R (x-'.-!"r:]e

Tm

Le rapport polynomial est défini comme suit [49] :

n—m
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Soit p=(x*+y?)'? la longueur du vecteur & partir de I’origine du pixel (x,y) et 6=a
tan2(x/y) I’angle entre 1’axe x et ce vecteur. Rnm(p), la représentation en coordonnées polaires

(x=p cosb, y=p sinB) de Rnm(X,y) est un polyndéme de degré n [49] :

n

Ram(p) = Z[—l]“‘ .{M (n ~5); n=is (2.5)

- ()

Les moments de Zernike sont les projections de la fonction d’image f(x,y) dans la base

orthogonale de fonction Vim(X,y). Le moment Zernike, d’ordre n et de répétition m, est un

nombre complexe défini par :

+ l N—-1M-1

n

Am == ) F A Vo (2] (26)
x=0 y=0

ou x*+y?<=1 et * définit le complexe conjugué L’ordre des moments posséde de grande
influence sur la conservation de ’information angulaire. Plus 1’ordre est élevé et plus les

variations angulaires décrites sont fines. La Figure 2.1 en donne une illustration.

L &

(©) (d)

(a)

Figure 2.1 Exemple de reconstructions a partir des descripteurs de Zernike, (a) image

d’origine, (b) reconstruction d’ordre 10, (c) reconstruction d’ordre 20, (d) reconstruction

d’ordre 40 [32].

Les moments Zernike sont bien connus pour étre invariants a la rotation. Une
normalisation d’image est nécessaire pour rendre ces moments invariants a la translation et au
facteur d’échelle [10].
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11.3 Méthodes de classification

Les méthodes de classification ont pour but d’identifier les classes auxquelles
appartiennent des objets a partir de certains paramétres descriptifs. Elles s’appliquent a un
grand nombre d’activités humaines et conviennent en particulier au probléme de la prise de
décision automatisée. La procédure de classification sera extraite automatiquement a partir
d’un ensemble d’exemples. Un exemple consiste en la description d’un cas avec la
classification correspondante. Un systéme d’apprentissage doit alors, a partir de cet ensemble
d’exemples, extraire une procédure de classification, il s’agit en effet d’extraire une régle
générale a partir des données observées. La procédure générée devra classifier correctement
les exemples de 1I’échantillon et avoir un bon pouvoir prédictif pour classifier correctement de

nouvelles descriptions.

Les méthodes utilisées pour la classification sont nombreuses, citons : la méthode de

Réseaux de Neurones, Séparateurs a Vastes Marges(SVM), la logique flou, .. .etc.

Nous présentons dans la suite une étude détaillée sur la technique SVM. Cette méthode a
montré leur efficacité dans de nombreux domaines d’applications tels que le traitement

d’image, la catégorisation de textes, reconnaissance de caractere et le diagnostic médicale.

11.3.1 Machines a vecteurs supports (SVM)

Les méthodes a noyaux sont inspirées de la théorie de 1’apprentissage statistique que
Vladimir Vapnik. Les Machines "a Vecteurs de Supports (SVM) [50] [51] [52] sont une
famille des méthodes a noyaux, qui permettent de résoudre efficacement des problemes de
classification ou de régression.

Cette technique a connu un grand succeés au cours des derniéres années. Des outils comme la
librairie LIBSVM [53] permettent de tester facilement un systeme & base de SVM, et ont

contribué a son essor.

11.3.2 Historique

L’origine des machines a vecteurs de support (SVM) remonte a 1975 lorsque Vapnik et
Chervonenkis proposerent le principe du risque structurel et la dimension VC pour
caractériser la capacit¢ d’une machine d’apprentissage. A cette époque, ce principe n’a pas

trouvé place et il n’existait pas encore un modele de classification solidement appréhendé
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pour étre utilisable. Il a fallu attendre jusqu’a I’an 1982 pour que Vapnik propose un premier

classificateur basé sur la minimisation du risque structurel baptisé SVM [50].

Ce modele était toutefois linéaire et I’on ne connaissait pas encore le moyen d’induire des
frontieres de décision non linéaires. En 1992, Boser et al. proposent d’introduire des noyaux
non-linéaires pour étendre le SVM au cas non-linéaire [54]. En 1995, Cortes et al. proposent
une version régularisée du SVM qui tolére les erreurs d’apprentissage avec pénalités [55]
[46]. Depuis, les SVMs (le pluriel est utilisé pour désigner les différentes variantes du
SVM) n’ont cessé de susciter I’intérét de plusieurs communautés de chercheurs de
différents domaines d’expertise.

11.3.3 Application des SVM a kclassification binaire
11.3.3.1 Définition

Cette méthode repose sur I’existence d’un classificateur linéaire dans un espace
appropriéPuisque c’est un probléme de classification a deux classes, cette méthode
fait appel a un jeu de données d’apprentissage pour apprendre les parametres du
modele. Elle est basé sur I'utilisation de fonction dites noyau (kernel) qui permettent
une séparation optimale des données.

Dans la présentation des principes de fonctionnements, nous schématiserons les

données par des « points » dans un plan.

I1.3.3.2 Notion d’apprentissage

L’apprentissage c’est [’acquisition de connaissances et compétences permettant la synthese
d’information [56]. Un algorithme d’apprentissage va permettre de passer d’un espace des
exemples X a un espace dit des hypotheses H. L’algorithme SVM va explorer 1’espace H pour
obtenir le meilleur hyperplan séparateur. L apprentissage permet, a partir d’un ensemble de
paramétres en entrée, d’obtenir un ensemble de résultats en sortie. On va donc préparer un jeu
de données a apprendre, constitué de couples parameétres/résultats. Le but recherché est
d’apprendre une fonction permettant de prédire de nouveaux résultats pour de nouvelles

entreées.

L’apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Les SVM se situent dans le groupe des
algorithmes d’apprentissage supervisés puisque que 1’on utilise une base d’exemples pour

obtenir la regle de classification.
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11.3.3.3 Principe de fonctionnement générale

Pour deux classes d’exemples données, le but des SVM est de trouver un classificateur qui
va séparer les données et maximiser la distance entre ces deux classes. Avec SVM, ce
classificateur est linéaire appelé « hyperplan » [57]. Dans le schéma qui suit, on détermine un

hyperplan qui sépare deux ensembles de points.
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Figure 2.2 Séparation de deux ensembles de points par un Hyperplan H

Les points les plus proches, qui seuls sont utilisés pour la détermination de 1’hyperplan,

sont appelés vecteurs de support.

II est évident qu’il existe une multitude d’hyperplan valides mais la propriété remarquable
des SVM est que hyperplan doit étre optimal. Nous allons donc en plus chercher parmi les

hyperplans valides, celui qui passe « au milieu » des points des deux classes d’exemples.

Cela revient a chercher un hyperplan dont la distance minimale aux exemples
d’apprentissage est maximale. On appelle cette distance « marge » entre I’hyperplan et les

exemples.

L’hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise la marge. Comme on cherche a

maximiser cette marge, on parlera de séparateurs a vaste marge [58].

Dans le schéma qui suit, on détermine un hyperplan qui sépare les deux ensembles de points.
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Vecteurs
de support

Figure 2.3 Hyperplan optimal, marge et vecteurs de support

Intuitivement, le fait d’avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsque 1’on

classe un nouvel exemple. De plus, si I’on trouve le classificateur qui se comporte le mieux

vis-a-vis des données d’apprentissage, il est clair qu’il sera aussi celui qui permettra au mieux

de classer les nouveaux exemples.

Dans le schéma qui suit, la partie droite nous montre qu’avec un hyperplan optimal,

un nouvel exemple reste bien classé alors qu’il tombe dans la marge. On constate sur la

partie gauche qu’avec une plus petite marge, ’exemple se voit mal classé. [60], [57], [52].

La classification d’un nouvel exemple inconnu est donnée par sa position par rapport a

I’hyperplan optimal. [57], [59]

Y

hyperplan avec faible marge

Y AN

Meilleur hyperplan séparateur

Figure 2.4 Maximation de la marge
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11.3.4 Linéarité et non linéarité

Dans les SVM, on constate deux cas de séparabilité :

11.3.4.1 Cas linéairement séparable

Dans un probleme linéairement séparable les SVM trouvent facilement un séparateur

(classificateur linéaire) qui maximise la marge.

11.3.4.2 Cas non linéairement séparable

Dans la plupart des problémes réels il n’y a pas de séparation linéaire possible entre les
données, le classificateur de marge maximale ne peut pas étre utilisé car il fonctionne
seulement si les classes de données d’apprentissage sont linéairement séparables [61]
(Figure2.5).

Le principe consiste a projeter les données de 1’espace d’entrée (appartenant a deux classes
différentes) non linéairement séparables dans un espace de plus grande dimension appelé
«espace de caractéristiques ou espace de redéscription» de fagon a ce que les données

deviennent linéairement séparables.

Cas lineairement séparable Cas non lineairement separable
A A
¥ ]
\.
@ . €
° &
- -

Figure 2.5 linéarité et non linéarité

On a donc une transformation d’un probléme de séparation non linéaire dans un espace de
représentation en un probléme de séparation linéaire dans un espace de redéscription de plus

grande dimension. Cette transformation est réalisée via une fonction noyau (Figure 2.6).
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Figure 2.6 Transformation de I’espace de représentation et I’hyperplan séparateur dans le cas

non linéairement séparables.

11.3.5 Fondements mathématiques

11.3.5.1 Principe

Les machines a vecteurs support forment une classe d’algorithmes d’apprentissage
supervisés. Nous nous intéressons a une fonction notée F qui a toute entrée x fait
correspondre une sortie y = f (x). Le but est d’essayer d’apprendre f a partir d’un ensemble
de couple (x.v,). Dans ce probléme les machines a vecteurs support vont étre utilisées pour

classifier une nouvelle observation x en se limitant a deux classes vy € {—1, 1}.

Nous allons donc construire une fonction £ qui a chaque valeur d’entrée dans un ensemble

R? va faire correspondre une valeur de sortiey € {—1, 1}:

ftRY={-1, 1} f@) =y
Dans le cas linéaire, une fonction discriminante h est obtenue par combinaison linéaire
d’un vecteur d’entrée x = (x,, ..., x4) et s’écrit :
h(x)=w.x+b (2.5)
La classe est donnée par le signe de h(x): f (x) = sign(h(x)). Si h(x) = 0alors x est

de classe 1 sinon x est de classe -1. Le séparateur est alors un hyperplan

d’équation: w.x+b = 0.
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Si (x;,¥;) est un des p €léments de la base d’apprentissage notée A, , on veut trouver le

classifieur h tel que :
Vi (W X; + b) = 0 -i S [1-33‘] (2.6)

Dans le cas simple linéairement séparable il existe de nombreux hyperplans séparateurs.
Selon la théorie de Vapnik [62], I’hyperplan optimal est celui qui maximise la marge. Cette
derniere étant définie comme la distance entre un hyperplan et les points échantillons les plus
proches. Ces points particuliers sont les vecteurs supports. La distance entre un point X

quelconque et I’hyperplan est donnée par 1’équation 2.7.

w.x +b

llwll

d(x) = (2.7)

Donc maximiser la marge va revenir & minimiser ||[w|].

11.3.5.2 Forme primale

Les paramétres w et b étant définis a un coefficient multiplicatif prés, on choisit de les
normaliser pour que les échantillons les plus proches (X) vérifient 1’égalité suivante :
viw.x, +b)=1
Donc quelque soit I’échantillon X; on obtient :

v,(w.x; +b) =1 (2.8)

1

La distance entre I’hyperplan et un point support est donc définie par o
W

La marge
géomeétrique entre deux classes est égale a — . La forme primale (qui dépend seulement de w

[l ©

et b) des SVM est donc un probléme de minimisation sous contrainte qui s’écrit :

1
min (51wl ) (2.9)
V(x,v,) EAp, viiw.x;, +b)=1
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11.3.5.3 Forme duale

La formulation primale peut étre transformée en formulation duale en utilisant les

multiplicateurs de Lagrange. L’équation 2.9 s’écrit alors sous la forme suivante :

P

L(w,b,a) = %IIWII2 - Z{Ta’ i(w.x; +b) — 1) (2.10)

i=1

La formulation de Lagrange permet de trouver les extremums en annulant les dérivées
partielles de la fonction L(w, b, a). Le lagrangien L doit &tre minimisé par rapport a w et b et

maximisé par rapport & a. On résout ce nouveau probléme en calculant les dérivees partielles :

P
dL 0
W E i ViX; (2.11)

P
dL
ab Zlar!.}!

En réinjectant les deux premieres dérivées partielles 2.11 et 2.12 dans 1’équation 2.10nous

obtenons :

L(a) == Za’}!zg}jx X; Za}!Za}jx X; ZP: Zpla!

On en extrait la formulation duale (dépendant des «;) suivante :

Lia) = Z a; — —Z @ V;ViX; X (2.13)

On cherche donc & maximiser L(a) sous les contraintes a;, = 0 etX.a.,v;,= 0. A
I’optimal a* les conditions de Karush Kuhn Tucker (conditions KTT) sont satisfaites et

permettent d’écrire I’égalité suivante :

a;[v;(w.x; +b) — 1] = 0,Vi € [1,P] (2.14)
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Cela nous donne a; =0 ou (w.x, + b) — 1 = 0. Ces deux possibilités impliquent que
seuls les &, associés a des exemples situés sur la marge peuvent étre non nuls. Autrement dit,
ces exemples sur la marge constituent les vecteurs supports, qui seuls contribuent a déefinir
I’hyperplan optimal.

Cette maximisation est un probleme de programmation quadratique de dimension égale au
nombre d’exemple. L’équation 2.11 nous donne la valeur optimale pour w noté
w*iw = Xi_, aly,x,,avec a; les coefficients de Lagrange optimaux. En utilisant I’équation

de I’hyperplan 2.5 nous obtenons I’hyperplan de marge maximale :

P

h(x) = Z ay;x.x; + b (2.15)

i=1

11.3.6 Principe du noyau

Le cas linéairement séparable est peu intéressant, car les problemes de classification sont
souvent non linéaires. Pour le résoudre ce probléme il suffit de projeter les données dans un
espace de dimension supérieur appelé espace de redéscription noté H. L’idée étant qu’en
augmentant la dimensionnalité du probleme on se retrouve dans le cas linéaire vu
précédemment. Nous allons donc appliquer une transformation non linéaire & (-) aux vecteurs
d’entrée x; tel que x; € R¥ et @(x,) € R®, (e > d). Ce changement va conduire a passer d’un

produit scalaire dans I’espace d’origine x;.x; a un produit scalaire @ (x;).®(x;) dans I’espace

de redéscription (voir la figure 2.7).

Le principe est d’utiliser une fonction noyau notée K qui évite le calcul explicite du

produit scalaire dans 1’espace de redéscription.

Nous avons alors I’égalité suivante :

K(x, 1) = 0(x).0(x)
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Figure 2.7 Transformation linéaire des données en une séparation linéaire dans un nouvel

espace.

11.3.6.1 Exemple
Prenons le cas trivial ol x = (x,, x,) dans R? et ~ ®(x) = ( =}, (2 x.x,,x3 ) est

explicite. Dans ce cas, H est de dimension 3 et le produit scalaire s’écrit :

{@(x},@[x']} = xfxf +2 xlxzxix; -|-x§x'::

-

S
={xx ) =k(xx)

Le calcul du produit scalaire dans H ne nécessite pas 1’évaluation explicite de ®. La

fonction noyaux doit satisfaire la condition de Mercer présenté ci-dessous.

11.3.6.2 Condition de Mercer

Une fonction k(.,.) symétrique est un noyau si, pour tous les x; possibles, la matrice de
terme genéral k(x;,x;) est une matrice définie positive ¢’est-a-dire quelle définit une matrice

de produit scalaire [36]. Dans ce cas, on montre qu’il existe un espace H et une fonction @

tels que :
k(x,x") = (®(x),P(x"))

Malheureusement, cette condition théorique d’existence est difficile a vérifier et, de plus,
elle ne donne aucune indication sur la construction de la fonction noyau ni sur la
transformation ®@. La pratique consiste & combiner des noyaux simples pour en obtenir des

plus complexes (multidimensionnels) associés a la situation rencontrée [36].
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11.3.6.3 Exemples de noyaux

o Linéaire: K(x,x') = x.x'

. Polynomial : K (x,x") = (x.x")% ou (¢ + x.x")*®
o Gaussien : K(x,x') = nt:::r,t:l_llx_“fr”55‘F

J Laplacien : K(x,x") = exp_”x_xf”“’r"

J Sigmoide : K (x,x ) = tanh(ay(x.x) + B3),

Les noyaux gaussiens sont des noyaux dits de type radial (fonction a base radiale abrégée
RBF [63]), indiquant qu’ils dépendent de la distance entre deux exemples. L’hyperplan

séparateur se réécrit avec la fonction noyau sous la forme suivante :

P

h(x) = Z a yk(x.x;)+b (2.16)

i=1

Beaucoup d’articles sont consacrés a la construction d’un noyau plus ou moins exotique et
adapté a une problématique posée : reconnaissance de séquences, de caractéres, I’analyse de
textes... La grande flexibilité dans la définition des noyaux, permettant de définir une notion
adaptée de similitude, confére beaucoup d’efficacité a cette approche a condition bien sur de

construire et tester le noyau le plus approprié.

11.3.7 Marges souples

Les machines a vecteurs support sont efficaces quand le probleme est séparable. Nous
avons vu que I’utilisation d’une méthode noyau permettait de traiter les cas non lineaires mais
cela n’est pas utilisable dans le cas de données non séparables par exemple pour des données
bruitées. En effet, on peut avoir des éléments a classer du mauvais coté de I’hyperplan comme
le montre la Figure 2.7. Cortes et Vapnik en 1995 ont donc introduit le concept de marge
souple [47]. Certains exemples d’apprentissage peuvent violer la contrainte 2.8 que 1’on

retrouve dans 1’équation de la forme primale (2.9).
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wvecteur de support
avec marge souple
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Figure 2.8 Hyperplan de séparation optimale avec marge souple dans un cas non linéairement

séparable.

On introduit par conséquent des variables dites « ressorts » & = &,, ..., &, qui permettent
d’assouplir la contrainte pour chaque exemple. Un parameétre supplémentaire de régularisation
C est ajouté pour contréler la pénalité associée aux exemples. La nouvelle forme primale

décrite en 2.9 devient alors :

P
1
e 2
min ( > [lw 1= + CZ &) (2.17)
i=1
Vv I:xa'-ya'] S “qP- .}Ii' I:W xi’ + b] = 1- é-i'

De méme que pour la forme primale nous obtenons une nouvelle formulation duale qui est
alors similaire a celle décrite précédemment. Si on utilise en plus la fonction noyau K dans la
formulation duale 2.13 en appliquant la méthode des multiplicateurs de Lagrange on cherche

alors a maximiser la nouvelle fonction L ).

P

L(w,b, & a) = % w2+ CZ & —Z a; [v,(w.x; + b)—1 + &]

i=1
En appliquant la méme méthode on obtient L(a) a partir de 1’expression du Lagrangien

précédent.

L(x) = Z o; — = Z j.}’:'.}’jﬁ(x:'xj) (2.18)

i,j=1

Vi(x,v,) EAp, 0 =a; =Cet Zy!-a'!- =0
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Le seul changement est la contrainte supplémentaire sur les coefficients a;, qui se traduit

par une borne supérieure €. La solution de I’équation précédente 2.18 est de la forme :

P
h(x) = Z av;K(x,x;)+b (2.19)
i=1
Remarque :

Le calcul des a@; du Lagrangien vu précédemment est obtenu par programmation
quadratique. C’est un probléme bien connu pour lequel il existe de nombreux algorithmes
d’optimisation. Ce type de probléme a un optimum global unique, élément important pour
éviter d’atteindre un optimum local [64]. Il s’ensuit un seul &* qui maximise 1’équation

(2.18).

Une fois que 1’on a obtenu les coefficients a*, le coefficient b peut &tre obtenu en utilisant

n’importe quel vecteur x; avec I’égalité (2.14).

Des paragraphes précédents, on soulignera que la solution dépend uniquement d’un
nombre restreint d’exemple de I’ensemble d’apprentissage et non pas de la dimension d de

I’espace des exemples.

11.3.8 SVM multi-classes

A Torigine, les SVM ont été congus essenticllement pour les problémes a deux classes
cependant plusieurs approches permettant d’étendre cet algorithme aux cas a N classes ont été
proposees. Pour pouvoir traiter plus de deux classes, il convient d’apporter les modifications

nécessaires.

Nous cherchons a modéliser une fonction G : 0 — 1,...,m, qui définit m partitions dans
I’espace des caractéristiques. Connaissant G, les partitions des classes sont définies

par 6 '(k),ou k € [1..m].

Pour un probléme a deux classes, I’hyper-plan (w, b) du SVM délimite les deux partitions
selon signf(x) ou f(x) = w.x +b. Par ailleurs, bien que le SVM soit un classifieur
binaire, il peut facilement étre étendu pour décider de 1’appartenance de données multi-

classes. En particulier, on trouve deux schémas de classification :
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11.3.8.1 Approche Un-contre-tous

L’approche la plus naturelle est d’utiliser cette méthode de discrimination binaire et
d’apprendre N fonctions de décision {f,} m = 1 ... N permettant de faire la
discrimination entre chaque classe de toutes les autres (chaque classe est oppose les
autres),il faut donc poser N problemes binaires. Le k ieme classificateur sépare les

données de la classe k de tout le reste des données d’apprentissage.

11.3.8.2 Approche Une-contre-Une

Une-contre-Une. Cette méthode requiert I’apprentissage de ¥2 m (m - 1) classifieurs pour
tous les couples de classes possibles. Durant le test, la méthode requiert la combinaison de

toutes les sorties de classifieurs pour qu’une décision soit émise.

11.3.8.3 Phase de décision

11.3.8.3.1 votant
La fonctions de décisions ( classificateurs) sont apprises et chacune d’entre elles
effectue un vote pour L’affectation d’un nouveau point X. La classe de ce point x a le

plus grand nombre de votes devient ensuite la classe majoritaire [65], [59] .

11.3.8.3.2 Arbre de décision

Dans un arbre de décision, chaque nceud de 1’arbre fait la décision si une certaine donnée
appartient a un certain ensemble de classe. La succession des nceuds fait réduire le nombre de
classes jusqu'a ce qu’on arrive a une seule classe [68] La figure (2.9) montre un exemple de
graphe acycligue direct, qui a été utilisé avec succes dans les SVM.

Chaque noeud de I’arbre contient un classificateur destiné a distinguer entre deux classes
seulement parmi les quatre. A chaque niveau, on ¢élimine une classe jusqu'a ce qu’une classe
reste.

Le choix d’une stratégie se fait par rapport au probléme traité car il n’y a aucune étude
comparative permettant de favoriser 1'une par rapport a l’autre. La troisiétme méthode
construit le minimum de classificateur SVM, mais elle n’est pas évidente & mettre en oeuvre
car pour certains problémes, il est difficile de trouver les dichotomies. Si on considére 1’effet
de I’apprentissage, la premiere stratégie est préférable puisqu’elle ne nécessite que le calcul

de k SVM binaires.
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Figure 2.9 Graphe acyclique direct pour la classification de quatre classes en utilisant des

classificateurs SVM binaires.

11.3.9 Avantages et limites

11.3.9.1 les avantages

e Les SVM possedent des fondements mathématiques solides.

o Les exemples de test sont comparés juste avec les supports vecteur et non pas avec tout les

exemples d’apprentissage.

e Décision rapide. La classification d’un nouvel exemple consiste a voir le signe de la fonction

de décision f(x).

11.3.9.2 Les limites

e (lassification binaire d’ou la nécessité d’utiliser 1’approche un-contre-un.

e Grande quantité d’exemples en entrées implique un calcul matriciel important.

e Temps de calcul élevé lors d’une régularisation des parameétres de la fonction noyau.

e Elles ne servent pas a calculer des probabilités d'appartenance a la classe [69].

e L utilisation des fonctions noyaux ne permet pas de sélectionner des caractéristiques

importantes pour la classification [69].
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11.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu deux concepts des méthodes d’extraction des
caractéristiques utilisées dans la reconnaissance de caractere arabe manuscrit ainsi que le
concept supervise avec SVM ont présentées.

La méthode de SVM, a été détaillée en commencant par la classification binaire de classes
dans le cas de données linéairement séparables et comment trouver un hyperplan optimal qui
les sépare. Le cas du non séparabilité linéaire des données est évoqué, ainsi que le moyen de
contourner la problématique en mappant les données d’apprentissage avec une fonction noyau
dans un espace de dimension supérieur, afin qu’elles deviennent linéairement séparables.

L’atout de SVM, est que I’hyperplan optimal n’est caractérisé que par un certain nombre
de points appelés les vecteurs de supports, parmi tous les points d’apprentissage, ce qui lui
permet de classifier un grand nombre de données. La base théorique solide, sur la qu’elle
repose SVM, est un autre point fort, ce qui fait d’elle, la méthode la plus utilisée pour les
taches de classification et prédiction.

Comme toutes les méthodes d’apprentissage, SVM nécessite un temps de calcul, qui peut
croire en fonction de la taille des données et du noyau utilisé. Néanmoins le temps
d’apprentissage reste minime par rapport a d’autres méthodes telles que : les réseaux de

neurones.
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I11.1 Introduction

Pour valider I'étude théorique de notre systéme il est nécessaire de passer maintenant a la partie
pratique, et donc a I’implémentation d’un systéme de reconnaissance

Nous présentons dans ce chapitre une description détaillée de notre systeme de
reconnaissance de caracteres Arabe manuscrits hors-ligne, avec 1’évaluation de performance
de chaque phase de processus de reconnaissance. Ainsi que nous présentons les différents

résultats d’expérimentations.

I11.2 Ressources matérielles et logicielles
111.2.1 Ressources matérielles

Nous avons utilisé dans ce travail un PC portable (Intel Core 13-4005U CPU 1.70 Ghz,
avec 4 Go de RAM), utilisé pour réaliser notre systeme de reconnaissance. et fait un test sur

notre systéme.
111.2.2 Ressources logicielles

Environnement de développement

On a utilis¢ Windows 10 professionnel 64 bits comme systéme d’exploitation.

Nous avons développé notre systétme a 1’aide de Matlab Qui est un langage de
programmation de quatriéme génération émulé par un environnement de développement du
méme nom, il est utilisé a des fins de calcul numérique. Développé par la société The
MathWorks, MATLAB permet de manipuler des matrices, d'afficher des courbes et des
données, de mettre en ceuvre des algorithmes, de créer des interfaces utilisateurs [72]. Destiné
aux ingénieurs, aux techniciens et aux scientifiques, c’est un outil trés utilisé, dans les
universités comme dans le monde industriel, qui intégre des centaines de fonctions
mathématiques et d’analyse numérique (calcul matriciel le MAT de Matlab, traitement de

signal, traitement d’images, visualisations graphiques, etc.) [27].
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111.3 Description de notre systéme de reconnaissance

Notre systéme passe par deux étapes :

111.3.1 Création des séparateurs (on ligne)

L R

A4

Figure 3.1 Schéma général de notre systéme de reconnaissance.
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111.3.1.1 Description de base de données utilisées

M. Pechwitz et al, introduisent la base IFN/ENIT en 2002 .1l s’agit d’une base de données
d’images de noms de villes tunisiennes. Outre la séquence de lettres, sont ¢galement annotées
la forme que prend chacune des lettres au sein du mot, la présence des signes diacritiques
secondaires, et une approximation de la ligne de base [70].

111.3.1.2 Prétraitement et Segmentation
Dans cette étape nous somme appuyer sur des résultats précédent [71]
Vous utilisons deux types de filtrages:"sobel" et "médian".

111.3.1.2.1 Algorithme de segmentation

Algorithme de segmentation:

Sélectionner une image ;
A=Filtrer par médian mayaneur de l'image ;
B=Filtrer par" sobel"de( A) ;
B=Filter par "médian moyaneur" de (B) ;
V_h=Calculer I'nistogramme verticale de (B) ;
Calculer le seuil ;
Possible de segment=0 ;
=1
Pour i de 1 a taille de (V_h) faire
Si (V_h <seuil) et (possible de segment=1) alors
Région (j, 2)=i ;
Possible de segment=0 ;
IS
Sinon Si (V_h(i)>=seuil) et(possible de segment=0) alors
Region(j,1)=i ;
Possible de segment=1;
Finsi.
Finsi.
Fin pour.
Pour jj de 1 a taille de region faire
C=A(region(1,1),region(1,2)) ;
C=filtre par "sobel"de (C) ;
C=filtre par "median moyaneur" de(C) ;
H_h=calculer I'histogramme horizentale ;
Clculer la seuil? ;
Pour i de 1 a taille de (H_h) faire
Si ((H_h)<seuil2) alors
Si (H_h(i+1)>seuil2)alors ségmenter ;
Finsi.
Finsi.
Fin pour.
Fin pour.
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111.3.1.2.2 les résultats de segmentation

Nombres | Exemple
Pourcentage | des Code
i Image
images image g
. X image segmente
Inferieur al® .
ae19_025 D\lw\lﬁl-hiy,\lgw
25% (7.90%)
Entre 25 et| 115 ~ . .
ail4 029 s ldl-ho‘l d.,-g’
50% (20.21%)
246
Entre 50 et = y
(43.23%) | ag34_055 —
75%
Entre 75 et|163 20 040 - .
aefo_| Q;S—L.-lpﬁ
100% (28.54%)

Tableau 3.1: Les résultats de segmentation.

111.3.1.2.3 Les problémes de segmentation

Ligatures verticales connectées ou non.

Y

Figure 3.2: Exemple de ligatures verticales connectées ou non.
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Liaison indésirable entre caracteres.

(R U ] L
e N _\. \M ‘ ‘> M
o\ 3 N \, "
L ~--7 'Y
Figure 3.3: Exemple de liaison indésirable entre caracteres.

Coupure indésirable

DR LY

~ -

Figure 3.4: Exemple de coupure indésirable.
111.3.1.2.4 Evaluation des résultats de segmentation
Malgré les efforts et les travaux intensifs réalises dans le domaine de la segmentation de
mots manuscrits, aucune méthode ne trouve pas des problémes. Mais au fur et a mesure les

auteurs essayent d’améliorer les résultats.

111.3.1.3 Image de caractere
Apres la segmentation nous obtenons des objets avec des bruits, I’objectif de 1’étape suivant est de

faire un traitement sur ces objets pour produire des images claires.

111.3.1.4 Elimination de bruit et extraction d’objet concerne

Dans cette étape nous allons faire une élimination des éléments bruis en fonction de seuil
prédefini puis extraire I'objet concerne. Tous les éléments des taille continué compose 1’objet
concerne.

Exemple :

- Extraire des
\ Ellmlngtlon \ objets —
dels Ok_)jetS concernes

Figure 3.5 : Exemple d'élimination des objets bruits et extraire des objets concernes.

51




CHAPITER 03 Implémentation et résultats

» Les problémes d’élimination des objets bruits
Dans 1’¢limination d’objet bruit on peut avoir plusieurs cas indésirable par exemple

le cas ou les caractéres contient des point diacritique.

111.3.1.5 Normalisation des images
Nous avons effectué cette opération pour éliminer les conditions qui peuvent fausser les résultats.
e Dans le cas de moment de zernik
Apres ¢limination d’objet bruit et extraire d’objet concerne nous centrons cette
objet et mettons tous les images dans méme dimension. Parce que les moments de
zernik sont invariants par apport a la translation et le changement d’échelle, donc les
images de tous les caracteres se retrouvent définies dans une matrice de méme taille.
e Dans le cas de zoning (densite)
Aprés I’extraction de 1’objet concerne nous effectuons le zonage expliqué dans
(paragraphe 11.2.1).en utilisant le grille (n=5, m=5), on obtient le méme nombre de

zones pour tous les images.

Exemple :

\

Figure 3.6 : Exemple de normalisation et centralisation des images.

Normalisation
et centralisation
des images

111.3.1.6 L’extraction des primitives

L’extraction des caractéristiques souvent appelées primitives, consiste a représenter les
données d’entrée (caracteres) en un vecteur de primitives de dimension fixe.

C’est I’'une des étapes les plus délicates et les plus importantes. La reconnaissance d’un
caractére passe d’abord par 1’analyse de sa forme et ’extraction de ces caractéristiques

(primitives) qui seront exploités pour son identification.
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Nous avons utilisé les moments de Zernik, et en faire le changement de ’ordre (n) et la

répétition (m) on obtient le vecteur de caractéristique.

Ensuite nous avons utilisé une technique qui donne un vecteur de caractéristique binaire (0

si le pixel de I’image est noire et 1 sinon), la taille de vecteur de caractéristique (une image

normaliser implique un vecteur de taille nxm ).

Dans notre systéme, on a fait la concaténation entre le vecteur de zernik et le vecteur de

zonage.
Exemple :

1 2 3 ... 10 11 12 .. 32 33 3% .. 53 54 55
15944.02|580].... |[553/081]012]... |16 |18 [18 [... [11 [0 [0 |

111.3.1.7 Creation de corpus

Le corpus est un fichier (.mat) possede une structure particuliere pour pouvoir étre utilisée

directement par 1’application SVM multi-classe. Chaque ligne du corpus représente le vecteur

de caractéristique d’une image, la premiére valeur de la ligne est le numéro de la classe, et le

reste représente les caractéristiques primitives de I’image.

Nous présentons ci-dessous des lignes de corpus d’apprentissage pour la lettre «Alif isolé »

qui a le numéro de la classe 1.

Exemple :

91713
10.0021
11,5424

57467

6.8199

0.6245

0.2544
20,1481
14,3438
16.9330

0.5401
1348
0.6023
09322
18852
12823
0.8467
23162
08129
37572

oM 078
05 022
g1 00
4R OTT
63821
102868 04157
053 018
160660 19933
12195 06606
152708 T

10337
5.8094
12014
15957
36228
22926
15518
41413
15197
6.1141

0.0192
03243
0.0137
0.1482
0.0361
0.1320
0.0412
03218
0.0621
04133

0188
87
10,5159
40550
55899
115161
05036
9.7778
11,1808
128207

0.5047
0.6346
0.2446
15434
0.5698
11401
04977
49916
18439
30433

Figure 3.7 : Exemple de corpus
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0.0090
0.0312
0.0017
0.0811
0.0073
0.0210
0.0191
0.2043
0.0304
0.10%4

15353
6.8309
1.8039
21114
5.0874
28270
2024
5.0057
20691
6.2786

00717
11139
0.0519
05003
0.1360
04783
01435
11289
0.2277
13952

9.9207e-04
0.0403
6.3660e-04
0.0168
0.0012
0.0130
0.0027
0.0333
0004
0.0510

0.1843
78149
96133
4.9406
4.6283
13.0836
0.9011
55213
84757
10.5408
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111.3.1.8 L apprentissage

L'apprentissage a pour but de généraliser I'information portée par les exemplaires de
I'ensemble d'apprentissage pour faire émerger les représentations des classes. Ces
représentations doivent permettre de s'affranchir de la variabilité des exemplaires d'une classe
lors de la prise de décision. La validation de l'apprentissage est faite par les taux de
reconnaissance obtenus sur un ensemble test constitué d’exemplaires différents de ceux de

I'ensemble d'apprentissage.

111.3.1.9 Creéation des séparateurs
Dans cette phase nous avons utilisé 1’approche une contre une pour crée des ensemble des séparateur.
L’approche une contre une requiert I’apprentissage de 2 m (m - 1) classifieurs pour tous les

couples de classes possibles

111.3.2 Reconnaissance (hors ligne)
— Prétraitement et —/-
/ Segmentation

N

| . Elimination

. — -

Normalisation
et centralisation
Extraction
— des primitive —_—
I

les Corpus pour
séparateu rs/ le test

Résultats de '_ |

Figure 3.8 Schéma général de classification.
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Dans la reconnaissance nous utilisons les mémes étapes que dans la création des
séparateurs, seulement dans 1’étape de création de corpus nous utilisons une base de donne

différente que la base de donner de I’apprentissage, a la fin nous sortons par un corpus de test.

111.3.2.1 Classification

Nous préparons le corpus de test. Alors nous comparons le corpus par les séparateurs et

nous sortons par les résultats de classification.

I111.4 Résultats et discussion

Nous avons utilisé une base donne de 87 classe, chaque classe contient plusieurs image parmi
(60 - 20) images.

Classe Exemple | Classe Exemple | Classe Exemple
Alif _isolé \ Mim_debut o Kha_isolé z
Alif_médiale_finale \. Mim_finale ?_ Kha_médiale _‘3
Ayn_début S Mim_isolé ’0 lam_alif D
Ayn_finale é Mim_meédiale _o— | lam_début __)
Ayn_isolé é Noun_deébut _; lam_finale d
Ayn_médiale =X_ | Noun_finale y lam_isolé d
Ba_debut = Noun_isolé c:_) lam_médiale *
Ba_finale A Noun_médiale J Ya_début 2
Ba_médiale A | Qaf_début e Ya_finale S~
Chin_debut ::‘ Qaf_finale (_9__ Ya_isolé ¢S
Chin_finale (G| Qafisolé (3 Ya_médiale | —2_
Chin_médiale S5 | 0af médiale & | Za debut };:
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Dad_début ' Ra_finale_médiale Z& médiale _},.——.;r_:__

—e = Zay finale -
Dad_finale UQ Ra_isolé J mé%—iale - .
Dad_médiale _2. | Rayn_début “c_ | zay isolé J/',
Dal_isolé S Sé&d_début —£2 | Jim_debut =
Dal_mediale_finale | _s_ Sad_finale ()e Jim_finale ?_
Dhal_médiale_finale | ___ Sad_médiale O | Jim_isolé Z:
Fa_début KN Sin_début e Jim_médiale | —==_
Fa_médiale = Sin_finale Ge—— | Kaf _début S
Ha_debut = Sin_isolé G Ta_mediale :_:o\_
Ha_finale E—’ Sin_médiale -3l Ta_mediale :Q—
Ha_isolé Z ta_almarbouta . Tha debut | 5
Ha_isolé == | Ta_debut P Tha_finale ;
Hamza_nabira _:__ Ta_debut = HHa_médiale h
HHa_début = Ta_finale ¢ A | Taisolé }_9
HHa_finale A, | Tafinale é_

Tableau 3.2 : Exemple des classes utilisé

Pour tester notre systéme nous avons créé une matrice de confusion pour chaque cas et

nous arrivons les résultats suivant :

111.4.1 En cas de zernik

Nous avons formé un vecteur de caractéristique pour chaque image a partir des parameétres

de zernik (n,m),a chaque fois que nous changent n et m , nous obtenons une valeur de Anm et

ainsi de suite jusqu’a ce que composant un vecteur de taille K ,aprés nous testons tous les

image par chaque séparateur. Nous avons créé dix (10) vecteurs pour chaque image par des

tailles différentes pour les différentes valeurs de n et m , les valeurs des n et m vérifier les

condition n-|m| pair et |m| <=n.
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Nous avons obtenons les résultats suivants :

Taille de vecteur

Taux de reconnaissance |41.5

(%)

90
80
70
60
50
40
30

Taux de reconaissance

20

10

10 20 30 40 50 60 |70 80 90 100
53.2 |56.2 [63.0 |71.1 |72. |75.2 |78.2 [80.4 |80.8
3 6 7 8 1 3 7 1 5 2
Tableau 3.3 : Taux de reconnaissance zernike
7821 8045 8082
AT 723 75.27
40 60 80 100 120

Taille de vecteur

Figure 3.9 : Taux de reconnaissance de zernike

Nous observons qu’a chaque augmentation de la taille de vecteur le taux de reconnaissance

augmenter. Dans la taille 100 n=18 et m=18.Donc on peut disons que a chaque augmentation

de I’ordre n et la répétition m le taux sera augmentg.

Classe 1

Classe 2

Classe 23
Classe 28
Classe 40
Classe 47
Classe 55
Classe 74
Classe 75
Classe 77
Classe 79
Classe 82
Classe 83
Classe 84
Classe 86
Classe 87

100
95.08
87.67
83.33
91.67
84.62
0.00
74.07
30.77
40.00
40.00
0.00
61.11
65.22
20.00
54.55
26.00

90

96.72
84.93
100.00
83.33
61.54
10.00
77.78
15.39
70.00
58.00
0.00
33.33
39.13
60.00
54.55
24.00
Tableau 3.4 : variante taux pour chaque classe
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80

93.44
83.56
100.00
50.00
38.46
0.00
81.48
0.00
90.00
20.00
0.00
22.22
47.83
40.00
72.73
24.00

70

93.44

76.
83.
75.
30.
20.
85.

71
33
00
77
00
19

0.00
50.00

30.

00

60.00
5.56
43.48

40.
54,

00
55

0.00
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Mais le taux pour chaque classe est varié, une fois augmente, une fois démunie et peut étre

devient zéro. Par exemple dans la classe 1 nous observons que le taux dans la taille 100
(n=18, m=18) est plus élevé sur la taille 80 (n=16, m=14) et la taille 70 (n=15, m=11) mais

moins que la taille 90 (n=17 , m=17),et dans la classe 75 (n=16, m=4) et la classe 79 (n=16,

m=12) le taux est en diminuant. Et dans la plupart des classes, nous trouvons le taux qu’il

augmente.

Enfin nous prenons le vecteur qui donne meilleur résultats, c’est le cas de vecteur de taille

100 (n=18, m=18).

o Taux de ..o Taux de .o Taux de

N° classe . N° classe . N° classe .
reconnaissance reconnaissance reconnaissance

classe 1 95.08 classe 30 66.67 classe 59 |80.00
classe 2 87.67 classe 31 100.00 classe 60 | 100.00
classe 3 90.00 classe 32 100.00 classe 61 | 75.00
classe 4 100.00 classe 33 100.00 classe 62 |0.00
classe 5 100.00 classe 34 100.00 classe 63 | 100.00
classe 6 100.00 classe 35 100.00 classe 64 | 66.67
classe 7 80.00 classe 36 100.00 classe 65 | 100.00
classe 8 100.00 classe 37 100.00 classe 66 |100.00
classe 9 100.00 classe 38 70.00 classe 67 |33.33
classe 10 100.00 classe 39 100.00 classe 68 | 100.00
classe 11 100.00 classe 40 84.62 classe 69 |100.00
classe 12 90.00 classe 41 100.00 classe 70 | 100.00
classe 13 90.00 classe 42 88.89 classe 71 |100.00
classe 14 100.00 classe 43 64.82 classe 72 |56.25
classe 15 100.00 classe 44 88.89 classe 73 |34.00
classe 16 100.00 classe 45 62.50 classe 74 |30.77
classe 17 100.00 classe 46 90.00 classe 75 |40.00
classe 18 100.00 classe 47 0.00 classe 76 |79.59
classe 19 100.00 classe 48 72.73 classe 77 |40.00
classe 20 60.00 classe 49 100.00 classe 78 | 100.00
classe 21 91.67 classe 50 100.00 classe 79 |0.00
classe 22 80.00 classe 51 33.33 classe 80 |100.00
classe 23 83.33 classe 52 43.64 classe 81 |100.00
classe 24 100.00 classe 53 41.18 classe 82 | 61.11
classe 25 100.00 classe 54 100.00 classe 83 | 65.22
classe 26 100.00 classe 55 74.07 classe 84 |20.00
classe 27 100.00 classe 56 81.82 classe 85 |100.00
classe 28 91.67 classe 57 100.00 classe 86 | 54.55
classe 29 100.00 classe 58 66.67 classe 87 |26.00
Taux de reconnaissance 80.82 %

Tableau 3.5 : résultats de moment de zernik pour taille vecteur 100 (n=18, m =18)
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Nous remarquons dans les résultats que a chaque fois que la valeur de m et n grand le
résultat est grand et le taux de reconnaissance c’est mieux que le précédent. Enfin cette

méthode donne des résultats mieux s’il m et n est grand et la taille de vecteur grand.

111.4.2 En cas de zonage
Dans cette méthode Nous produisons un vecteur de taille 25 pour chaque image a partir
d’algorithme de zonage et nous testons chaque image par tous séparateur, nous obtenons les

résultats suivante :

o Taux de| .. Taux de| .. Taux de

N° classe . N° classe . N° classe .
reconnaissance reconnaissance reconnaissance

classe 1 |100 classe 30 | 100 classe 59 100
classe 2 |95.89 classe 31 | 100 classe 60 100
classe 3 | 100 classe 32 | 100 classe 61 100
classe 4 |100 classe 33 | 100 classe 62 56.25
classe 5 |90 classe 34 |90 classe 63 100
classe 6 |100 classe 35 |100 classe 64 100
classe 7 | 100 classe 36 | 100 classe 65 100
classe 8 |100 classe 37 | 100 classe 66 100
classe 9 |100 classe 38 | 100 classe 67 66.66
classe 10 |100 classe 39 | 100 classe 68 100
classe 11 |100 classe 40 | 100 classe 69 100
classe 12 |100 classe 41 | 100 classe 70 100
classe 13 |80 classe 42 | 100 classe 71 100
classe 14 |100 classe 43 |70.37 classe 72 87.5
classe 15 |90 classe 44 |77.77 classe 73 56
classe 16 |100 classe 45 | 100 classe 74 84.61
classe 17 |100 classe 46 | 100 classe 75 100
classe 18 |100 classe 47 | 100 classe 76 24.49
classe 19 |100 classe 48 |72.72 classe 77 90
classe 20 |90 classe 49 | 100 classe 78 100
classe 21 |83.33 classe 50 | 100 classe 79 60
classe 22 |100 classe 51 |41.66 classe 80 100
classe 23 | 100 classe 52 |94.54 classe 81 100
classe 24 |100 classe 53 |88.23 classe 82 66.66
classe 25 |100 classe 54 | 100 classe 83 56.52
classe 26 |100 classe 55 | 100 classe 84 60
classe 27 |100 classe 56 | 100 classe 85 100
classe 28 |100 classe 57 | 100 classe 86 100
classe 29 |100 classe 58 |91.66 classe 87 56
Taux de reconnaissance 92.19

Tableau 3.6 : résultats de zonage
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Nous avons fait les méme étapes, mais nous changeons pour chaque étapes les valeurs des n

et m nous obtenons par chaque cas un vecteur de nxm, voir les résultats :

Taille de vecteur nxm 16 25 36 49 64 81 100
netm n,m=4|n,m=5|n,m=6 | n,m=7 {n,m=8 |n,m=9 |n,m=10
Taux de reconnaissance (%) 92.19 [92.19 |92.19 [92.19 |92.19 [92.19 |92.19

Tableau 3.7 : résultats de la variante zonage

100 92,19 92,19 92,19 9219 9219 9219 92,19
90
8
e g0
o
2 70
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Figure 3.10 : Taux de reconnaissance de zonage
Nous observons par chaque taille de vecteur que nous obtenons les mémes résultats pour le
taux en générale et pour chaque classe, contrairement a la méthode de zernik qu’était

changeait. Donc n et m n’est pas faire des effets sur la méthode de zonage.

A travers les résultats des zonages (Tableau 3.5) nous trouvons la plupart des résultats ci-
dessus de 50%, il y a deux classe moins de 50% (classe 51et classe 76), nous disons que tous
les classes sont reconnues, parmi ces classes sont perte de donner avec ces voisin, d’aprés ci-

dessus nous observons que cette méthode contient un peu d’erreur.

111.4.3 En cas d’hybridation
Dans I’hybridation nous avons fait une concaténation entre le vecteur de moment zernik et
le vecteur de zonage, nous obtenons un vecteur de taille 125, nous testons notre systéeme par la

matrice de confusion, nous venons par les résultats suivant :
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CHAPITER 03 Implémentation et résultats

o Taux de| .o Taux de| o Taux de

N° classe . N° classe . N° classe .
reconnaissance reconnaissance reconnaissance

classe 1 | 100 classe 30 | 100 classe 59 |70
classe 2 |98.63 classe 31 | 100 classe 60 | 100
classe 3 | 100 classe 32 | 100 classe 61 | 100
classe 4 |100 classe 33 | 100 classe 62 |75
classe 5 |100 classe 34 | 100 classe 63 | 100
classe 6 |100 classe 35 | 100 classe 64 | 100
classe 7 |100 classe 36 | 100 classe 65 |100
classe 8 |100 classe 37 | 100 classe 66 | 100
classe 9 | 100 classe 38 | 100 classe 67 |33.33
classe 10 |100 classe 39 | 100 classe 68 | 100
classe 11 |100 classe 40 | 100 classe 69 | 100
classe 12 | 100 classe 41 | 100 classe 70 | 100
classe 13 | 100 classe 42 | 100 classe 71 | 100
classe 14 |100 classe 43 | 100 classe 72 | 100
classe 15 |90 classe 44 | 100 classe 73 |88
classe 16 |100 classe 45 |75 classe 74 |69.23
classe 17 | 100 classe 46 | 100 classe 75 |80
classe 18 | 100 classe 47 | 100 classe 76 |91.83
classe 19 |100 classe 48 |81.81 classe 77 |42
classe 20 | 100 classe 49 | 100 classe 78 | 100
classe 21 |100 classe 50 | 100 classe 79 |0
classe 22 | 100 classe 51 | 100 classe 80 |50
classe 23 | 100 classe 52 | 100 classe 81 | 100
classe 24 | 100 classe 53 | 100 classe 82 |72.22
classe 25 |100 classe 54 | 100 classe 83 |91.30
classe 26 | 100 classe 55 |59.25 classe 84 | 100
classe 27 |100 classe 56 | 100 classe 85 | 100
classe 28 |91.66 classe 57 | 100 classe 86 |72.72
classe 29 |100 classe 58 | 100 classe 87 |32
Taux de reconnaissance 92.69

Tableau 3.8 : résultats de concaténation zernike et zonnig.

Dans la concaténation nous obtenons des résultats supérieurs a 80% parmi tous les classes
seulement les cing (5) classes sont moins de 60%, nous arrivons que la plupart des classes
sont reconnus et le taux de reconnaissance se mieux que la premier méthode et le deuxieme.

En comparaison, nous trouvons dans le cas de zonage la classe 83 le taux est 56.52% et dans
I’hybridation est 91.30%, elle était augmenté par 20 % presque et la méme chose dans la
classe 82, 87, 76,73...etc. Mais dans la classe 86 elle était diminuée.

En cas de concaténation entre zonage et zernik nous obtenons les résultats suivants :
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CHAPITER 03 Implémentation et résultats

o Taux de| ... Taux de |, Taux de

N° classe . N° classe . N° classe .
reconnaissance reconnaissance reconnaissance

classe 1 |100 classe 30 | 100 classe 59 | 100
classe 2 |98.63 classe 31 | 100 classe 60 | 100
classe 3 |100 classe 32 | 100 classe 61 | 100
classe 4 |100 classe 33 | 100 classe 62 |87.5
classe 5 |100 classe 34 | 100 classe 63 | 100
classe 6 |100 classe 35 |80 classe 64 | 100
classe 7 {100 classe 36 | 100 classe 65 |100
classe 8 |100 classe 37 | 100 classe 66 | 100
classe 9 |100 classe 38 | 100 classe 67 |33.333
classe 10 |100 classe 39 | 100 classe 68 | 100
classe 11 |100 classe 40 | 100 classe 69 | 100
classe 12 |100 classe 41 | 100 classe 70 | 100
classe 13 {100 classe 42 | 100 classe 71 | 100
classe 14 |100 classe 43 | 100 classe 72 | 87.5
classe 15 |100 classe 44 |33.333 classe 73 |86
classe 16 |100 classe 45 | 100 classe 74 |30.769
classe 17 |100 classe 46 |90 classe 75 | 100
classe 18 |100 classe 47 |60 classe 76 | 100
classe 19 |100 classe 48 |90.909 classe 77 | 100
classe 20 |100 classe 49 | 100 classe 78 | 100
classe 21 |75 classe 50 | 100 classe 79 |20
classe 22 {100 classe 51 |58.333 classe 80 | 100
classe 23 |100 classe 52 | 94.545 classe 81 | 100
classe 24 |100 classe 53 |58.824 classe 82 | 100
classe 25 |100 classe 54 | 100 classe 83 |86.957
classe 26 |100 classe 55 | 100 classe 84 | 100
classe 27 |100 classe 56 |81.818 classe 85 | 100
classe 28 |100 classe 57 | 100 classe 86 | 100
classe 29 |100 classe 58 | 100 classe 87 |36
Taux de reconnaissance 92.98

Tableau 3.9 : résultat concaténation zonage et zernik

Nous observons que le taux est augmenté par 0.29 %, donc c’est mieux quand faire une

concaténation entre zonage et zernik.
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Dans le cas de reconnaissance nous avons créé nouveau base de donner pour le test
contient 640 images, différente a la base d’apprentissage et nous faisons un test par chaque
cas sur notre systéme.

Nous trouvons dans les plupart classe, le taux était fait amélioration dans la méthode
d’hybridation contrairement a chaque méthode, par exemple la classe 17(dal _medial) 60%
dans méthode zernike,100% dans 1’hybridation, la classe 13(dad debut)0% dans Zernike et
zonage, 28.57% dans 1’hybridation, ainsi de suite les classes ,2 (Alif_médiale_finale), 3
(Ayn_début), 5 (Ayn_isole), 8 (Ba_finale ) et 23 (Ha_finale)....etc.

Mais nous trouvons des classes mal taux de reconnaissance a cause les problémes suivant :

- Segmentation des mots mal segmente.
- chevauchement de caractére dans élimination de bruit.
- Peut-étre le bruit est grand para port le caractere.

- Lataille de la base donnes asymétrique.

111.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une description détaillée de notre systeme de
reconnaissance de caracteres Arabes manuscrits, avec 1’évaluation de performance de chaque
phase de processus de reconnaissance. Nous avons présenté aussi les résultats
d’expérimentations par [’utilisation de deux méthodes d’extraction des caractéristiques

(méthode statistique et moment de Zernike).
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Conclusion générale

La reconnaissance de I’écriture manuscrite est un axe de recherche récent et qui est
prometteur pour des travaux futurs en vue d’augmenter le taux de reconnaissance, la fiabilité,
et d’optimiser les performances de nos machines et 1’intégrit¢ des systémes de
reconnaissance. L’objectif de ce mémoire est de proposer un systeme de reconnaissance de
I’écriture manuscrite arabe hors-ligne. Le travail réalisé porte essentiellement sur la
reconnaissance des caracteres segmenté du texte. La méthode utilisée dans ce travail a
I’intérét d’€tre robuste, et les résultats obtenus fournissement globalement une solution de

qualité.

La sélection des caractéristiques est une problématique complexe et d’une importance
cruciale pour les systémes d’apprentissage, donc il faut extraire les caractéristiques les plus
pertinentes de I’image pour ne garder qu’une quantité réduite d’informations. Plusieurs
caractéristiques ont été utilisées. Chaque caractéristique possede des inconvénients et des
avantages et a ce jour il n'existe pas de primitive fiable a 100 %. Pour remédier, il sera
intéressant d'utiliser plusieurs primitives a la fois. Durant notre travail, deux primitives ont été
utilisées, les moments invariants de Zernike et caractéristique statique (zonage).

Et d’apres les résultats obtenus, on a constaté que les caractéristiques statiques (zonage) sont
avantageuses. Mais avec une combinaison entre les deux caractéristiques on a le pouvoir
d’augmenter le taux de reconnaissance alors L'analyse des résultats obtenus par la version
améliorée du systeme montre une amélioration significative du taux de reconnaissance par
rapport a la premiere alternative. D’une maniére générale, le but de ce projet n’est pas
suffisamment atteint du fait que le taux de reconnaissance soit inférieur a 90%. Mais ceci
n’est pas fatal, il s’explique par le nombre réduit d’exemples de la base d’apprentissage.

Pour achever, méme si la méthode SVM utilisé pour I’apprentissage a un fondement
théorique, rien ne garantit qu'une SVM congu pour un probléme de classification ait en toutes
situations les performances attendues. La qualité de la base de données ainsi que les
primitives sélectionnées influent énormément sur le systeme de reconnaissance des caracteres

manuscrits.
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Plusieurs améliorations et perspectives sont envisageables pour poursuite de nos travaux, en
particulier :

L’utilisation des méthodes d’apprentissage, comme modeles de Markov cachés en
combinaison avec d’autres classifieurs notamment les réseaux de neurones peut diminuer le
taux d’erreur de notre systéme et par conséquent avoir un systeme fiable.

Dévalement des techniques de segmentation, et enrichie la base de données des caractéres

pour la phase d’apprentissage.
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