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RESUME

La reconnaissance automatique des caractéres est un traitement informatique qui a pour but de
traduire un texte écrit a un texte codé numériqguement. Cela veut dire que le systeme est tout
comme le cerveau humain, reconnait des mots et des phrases existant dans un langage connu
plutot qu’une succession de caractéres. Depuis la fin des années 1950, la reconnaissance de
caractéres est devenue un domaine actif de recherche pour la science informatique. Au début,
on pensait gqu'il s'agissait d'un probleme facile, mais il apparut qu'il s'agissait d'un sujet
beaucoup plus laborieux. Il faudra encore de nombreuses décennies aux ordinateurs, s'ils y
parviennent un jour, pour lire tous les documents avec la méme précision que les étres
humains. Les domaines d’application de la reconnaissance de caractéres sont nombreux on
peut citer a titre d’exemples la reconnaissance des documents administratifs, la

reconnaissance des cheques bancaires, la reconnaissance des signatures, etc.

Ce travail de these propose deux catégories de systemes de reconnaissance de caracteres, la
premiére catégorie s’intéresse a la reconnaissance des caracteres Tifinaghs imprimés, manuscrits
et cursifs. Tandis que la deuxiéme est consacrée a la reconnaissance des chiffres Arabes

extraits de la base de données standard MNIST.

Avant de citer les différentes méthodologies envisagées pour atteindre notre objectif, donnons
d’abord juste un apercu concernant les trois phases de construction d’un systeme de

reconnaissance de formes :

@ Le prétraitement qui sert a améliorer la qualité des images a reconnaitre afin de
pouvoir les rendre trop lisibles et manipulables par un certain ordinateur, cette
amélioration a pour buts la réduction des bruits, I’élimination des informations
redondantes et parasites, la correction des formes mal positionnées dans ses images,
etc.

@ L’extraction des primitives servant a extraire des quantités d’informations assez
significatives et propres a chacune des formes, ce qui permettra par la suite de réaliser

une discrimination inter-formes, ceci par conséquent pourra faciliter I’étape suivante.




@ L’apprentissage — classification ayant pour objectif de faire ramener un systeme de
reconnaissance capable de mieux apprendre les différentes formes en vue de les bien

classifier autrement dit les reconnaitre avec justesse.

Notons aussi que pour bien comparer et améliorer les performances des systémes proposés
dans cette thése, on a pu diversifier les techniques utilisées dans chaque phase. En effet, on a
employé dans la premiére phase les techniques de seuillage, de centrage, de normalisation,
d’amincissement et de rotation. En ce qui concerne la deuxiéme phase on a adopté les
méthodes de Morphologie mathématique, le zonage et le zig-zag. Tandis qu’en troisiéme
phase on a agréé le perceptron multicouche, les supports vecteurs machines, les k-plus

proches voisins et finalement le modéle de Markov cache.

Aprés avoir mis en ceuvre ces systemes de reconnaissance, on a obtenu des résultats
satisfaisants et lorsqu’on a combiné les différentes méthodes utilisées dans chacune des

phases, on a réellement pu bien améliorer ces résultats.

Mots-clés : Reconnaissance de formes, bases de données des caractéres Tifinaghs imprimés,
manuscrits et cursifs, bases de données des chiffres Arabes MNIST, prétraitement des
images, seuillage, centrage, normalisation, amincissement, rotation, extraction des primitives,
morphologie mathématique, dilatation, zonage, zig-zag, apprentissage-classification,
perceptron multicouche, supports vecteurs machines, k-plus proches voisins, modéle de

Markov caché.




ABSTRACT

The automatic character recognition is processed by computer, which has as goal to translate a
written text to a digitally encoded text. This means that the system is just like the human brain
that recognizes the words and sentences existing in a known language rather than a sequence
of characters. Since the late 1950s, the character recognition has become an active domain of
research in computer science. In the beginning, we thought that it was an easy problem, but it
appeared that it was a much more laborious subject, it will still take many decades to
computers, if they succeed one day, to read all the documents with the same precision as
human beings. There are many fields of character recognition applications; we can cite as
examples the recognition of administrative documents, recognition of bank checks,

recognition of signatures, etc.

This thesis proposes two categories of character recognition systems; the first category is
interested to the recognition of printed, manuscript and cursive Tifinaghs characters. While
the second is devoted to the recognition of Arab numerals that are extracted from the standard
database MNIST.

Before citing the different envisaged methodologies to achieve our goal, we give an overview

concerning the three phases of the construction of a pattern recognition system:

@ Pre-processing which serves to improve the quality of images to recognize in order to
be able to make them too readable and manipulable by a computer, this improvement
aims the noise reduction, the elimination of redundant and parasites information’s, the

correction of the forms badly positioned in its images, etc.

@ The extraction of primitives serving to extract some quantities’ information enough
significant and proper to each of the forms, this will allow thereafter to achieve an

inter-discrimination of forms and can facilitate the next step.

@ Learning — classification aimed to bring back a recognition system able to better learn
the different forms in order to well classify them, in other words, recognize them with

correctness.




We also note that in order to well compare and improve between the performances of the
proposed systems in this thesis. We have diversified the techniques used in each phase; in
fact, we used in the first phase the techniques of thresholding, centring, normalization,
thinning and rotation. As regards, in the second phase we adopted the methods of
mathematical morphology, the zoning and zig-zag. While in the third stage, we have chosen
the multilayer perceptron, the support vector machines, the k-nearest neighbour and finally
the hidden Markov model.

After having implemented these recognition systems, we have obtained satisfactory results,
and when we have combined the classical methods used in each phase, we really have been

able to improve these results.

Keywords: Pattern recognition, printed, manuscript and cursive Tifinagh character databases,
Arab numerals MNIST database, pre-processing images, thresholding, centering, thinning,
rotation, features extraction, mathematical morphology, dilation, zoning, zig-zag, learning —
classification, multilayer perceptron, supports vectors machines, k-nearest neighbors, hidden
Markov model.
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.1 Objectifs et problématiques

Récemment le domaine du traitement de I’information a effectivement connu une mutation
géante et exceptionnelle en vertu d’insertion des nouveaux machines intelligentes notamment
les ordinateurs [56, 81, 85, 97, 106, 131, 140, 162]. En effet, depuis une soixantaine d’années,
le progrés technologique a rendu la relation entre I’homme et la machine trop faisable et trop
rentable. Parmi les relations importantes entre ’homme et 1’ordinateur, il y a celle qui est
consacrée a la reconnaissance automatique de I’écriture des caractéres avec ses différentes
formes imprimées ou manuscrites. Ce type de reconnaissance occupe actuellement une grande
place dans plusieurs secteurs tels que la reconnaissance des cheéques bancaires, la
reconnaissance des matricules des automobiles, la reconnaissance des documents et des
dossiers administratifs, la reconnaissance des signatures, le traitement des adresses postales et
tri automatique, la lecture des documents patrimoniaux et I’indexation d’archives

bibliothécaires.

L’informatisation d’un tel caractére ou d’un certain texte reste un probléme trop difficile a
automatiser en tenant compte de la grande variabilité liée aux scripteurs et aux styles
d’écriture. Certainement, le fait de lire ou d’écrire un texte par un homme n’est pas une tache
évidement réalisable par un ordinateur. De plus, 1’approche n’est pas la méme selon qu’il
s’agira de reconnaitre un caractére imprimé ou manuscrit, I’écriture manuscrite est sans aucun

doute est plus complexe que celle imprimée en raison de son extréme variabilité y inclus les
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ligatures remarquables et le graphisme qui est inégalement ordonne, ceci est encore trop
apergu lorsqu’on passe d’une personne a une autre. Méme pour une personne donnée, ce type
d’écriture n’est jamais parfaitement stable, ceci rend intuitivement la reconnaissance trop
compliquee. Tandis que dans le cas imprimé, les caractéres sont bien alignés et souvent bien
séparés verticalement, ce qui permettra de faciliter d’une facon ou d’une autre Ia

reconnaissance.

Ainsi, avec toutes ces problématiques parvenant de la reconnaissance des caractéres, en
particulier quand il s’agira de ceux manuscrits, on a opté dans ce travail a la reconnaissance

automatique des caractéres comme un objectif a aboutir.

1.2 Motivations et contributions

La reconnaissance automatique de I'écriture manuscrite ou imprimée reste un sujet de
recherche tres actif. Elle a réellement connu des progrés exponentiels du fait qu’une multitude
de travaux qui ont été réalisés particulierement durant la derniére décennie [12, 13, 22, 29, 58,
106, 132, 140, 179], s’intéressent a la combinaison entre que ce soient des techniques de
prétraitement ou méthodes d’extraction des primitives, ou des diverses méthodes
d’apprentissage - classification en vue de mettre en place des systemes de reconnaissance plus
efficaces [30, 95, 99, 108, 159, 174, 196].

Durant les derniéres années, plusieurs recherches scientifiques ont été effectuées sur la
reconnaissance des caracteres latins [30, 57], japonais, chinois [119, 120, 122, 125, 185, 193,
195], indiens [19, 26, 29, 84, 102, 110, 128, 129] et arabes [3, 8, 9, 12, 68, 105, 143, 176,
179], ce qui a permis le développement de plusieurs approches de reconnaissance
automatique de I’écriture de ces langues. Cependant, les caractéres Tifinaghs sont trés peu
traités, quelques tentatives ont été menées pour améliorer la situation actuelle [14, 16, 17, 70,
71].
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A présent, la reconnaissance des caractéres Tifinaghs reste encore un sujet intéressant et large
de recherches et d’expérimentations. En effet au niveau national, les mises en ceuvre qui ont
¢été réalisés afin d’utiliser la langue Amazighe dans les différents secteurs publiques tels que
son intégration graduelle dans les médias nationaux écrits et audiovisuels. Ainsi que sa
géneralisation dans la vie publique comme son insertion progressive dans le secteur
d’enseignement et d’éducation a travers tout le pays. Tout cela avait effectivement généré un

besoin qui s’agrandira de plus en plus et jour aprés jour de faire renforcer énormément de
recherches scientifiques pour I’automatisation de 1’écriture Amazighe. D’autre part tenant

compte de I’importance ascendante de cette langue, le leader mondial de conception et de
création de logiciels et de solutions vient d’intégrer I’Amazighe a Windows. De ce fait cette
langue rejoint ainsi les 109 langues utilisées dans le monde informatique. Tout ce dynamisme
nous a bien motivé, mieux encouragé de choisir un sujet s’intéressant a la reconnaissance des

caractéeres Tifinaghs y inclus ceux imprimés, manuscrits et cursifs.

Signalons aussi que pour diversifier nos travaux, on a élaboré de nouveaux systémes de

reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits ainsi que cursifs.

Pour fixer les idées et bien mettre en évidence tous les systemes de reconnaissances que nous
avons réalisés, on a choisi dans la phase de prétraitement plusieurs techniques qui sont le
seuillage, le centrage, la normalisation et I’amincissement. En ce qui concerne la phase
d’extraction des primitives, on a adopté de nombreuses méthodes qui font partie de la famille
de méthodes dites structurelles (voir chapitre I11) comme la Morphologie mathématique, le
Zonage et le Zig-Zag. Finalement la phase d’apprentissage-classification a été effectuée via
diverses méthodes mathématiques qui sont divisés en deux catégories principales supervisee
(Perceptron multicouches, Séparateurs a vaste marge et K-plus proches voisins) et non

supervisée (Modele de Markov cache).
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1.3 Plan du rapport

Ce rapport est organisé selon la planification suivante :

D’abord on a commence par une introduction générale. Ensuite, on présentera les différentes
problématiques rencontrées dans un tel systeme de reconnaissance des caracteres. Apres, on
donnera quelques définitions et descriptions au sens large du mot des différentes phases d’un
certain systéme de reconnaissance. Le rapport se terminera par une citation et une analyse de
tous les résultats issus des expériences réalisées, tout en comparant ces systémes pour en

déduire les plus performants.
Chapitre 1 : Introduction générale

Ce chapitre contient trois paragraphes principaux qui se sont respectivement objectifs et
problématiques, motivations et contributions, et plan du rapport. Le premier paragraphe
présente les différents facteurs qui ont rendu le domaine de la reconnaissance de I’écriture trop
attrayant, et les problématiques rencontrées et les défis a relever dans ce domaine. Le deuxiéme
paragraphe cite les différentes raisons qui nous ont motivé et nous ont encouragé a choisir ce
sujet de thése ainsi que nos contributions. Le dernier paragraphe explique comment ce rapport a

été planifié.

Chapitre 2 : Etat de I’art des différentes techniques utilisées pour la reconnaissance des

caracteres

Ce chapitre est consacré aux différentes méthodes et techniques utilisées dans un systéme de
reconnaissance des caracteres, base sur les trois phases fondamentales qui sont le prétraitement,
I’extraction des primitives et 1’apprentissage-classification. Pour donner un éclaircissement
concernant chacune de ces phases, on a expliqué le pourquoi et le comment de la mise en

ceuvre de toutes les démarches a suivre durant chaque phase.

Chapitre 3 : Prétraitement et Extraction des primitives

Ce chapitre présente toutes les techniques qu’on a utilisées en vue de prétraiter les images des

caractéres a reconnaitre. Ainsi que toutes les méthodes d’extraction des primitives qui sont trés
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significatives et trop propres pour chaque forme a reconnaitre. Au cours des différents systemes
de reconnaissance réalisés, on a fait appel a plusieurs techniques de prétraitement a savoir le
seuillage, le centrage, la normalisation, 1’amincissement et la rotation. Egalement, on a adopté
suffisamment de méthodes pour extraire efficacement les primitives des caractéres a savoir la
Morphologie, le Zonage et le Zig-Zag et aussi quelques combinaisons deux a deux ou trois a

trois de ces méthodes.

Chapitre 4 : Les méthodes d’apprentissage — classification

Ce chapitre explique bien toutes les méthodes d’apprentissage-classification qu’on a
considérées dans nos expériences que ce soient celles qui font partie d’un type supervisé ou
du type non supervisé. En effet ces explications traitent d’une maniére bien détaillée les
fondements théoriques ainsi que pratiques de ces méthodes. A ce propos, parmi les méthodes
supervisées, on a mis en action le perceptron multicouche, les supports vecteurs machines et
les k-plus proches voisins. En revanche, on s’est focalisé au modéle de Markov caché quand il

s’agit des méthodes résultant du type non supervisé.

Chapitre 6 : Tests et résultats

Dans ce dernier chapitre, on a cité extensivement tous les résultats obtenus aprés avoir mis en
ceuvre tous les tests. Afin de bien expliquer ces résultats on y insérera des analyses et des
commentaires y compris des comparaisons entre les performances des différents systémes de

reconnaissance réalisés.

Enfin, on terminera ce rapport par une conclusion générale ainsi que des perspectives en vue
de poursuivre nos travaux de recherche dans le domaine global de la reconnaissance

automatique des formes.
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PARTIE 1: ETAT DE L’ART, PRETRAITEMENT
ET EXTRACTION DES PRIMITIVES
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CHAPITRE II

ETAT DE L’ART :
LES DIFFERENTES TECHNIQUES UTILISEES DANS LA
RECONNAISSANCE DES CARACTERES

La reconnaissance optique des caracteres (OCR: Optical Character Recognition) est
considérée aujourd’hui comme 1'une des applications les plus puissantes et plus performantes
dans la reconnaissance automatique des formes. En effet ce domaine est tellement dynamique
au niveau des recherches et des développements.

En terme simple, les étapes nécessaires pour pouvoir mettre en place un tel OCR sont les trois
phases habituelles déja citées qui sont le prétraitement, I’extraction des primitives et
I’apprentissage-classification.

Plusieurs méthodes ont été utilisées dans ce propos selon chaque phase et suivant le type de

caractere traité (isolé ou non, manuscrit ou imprimé) et selon la langue considérée.

Jgi JIntreduction 36
Jg.2 Mise en actien d’un systeme de necennaissance 37
Jg.2i Prétwaitement de Cimage 37
Jgj2z2 Eatraction des primitives 38
Jg2.3 (pprentissage - classification des formes 38
Jg2.31 Distance Euclidienne 39
Jg2.3.11  Définiticn 39
JJ2.312  Recennaissance des forunes par la distance Euclidienne 39
Jg.232 Réseaux de newrones RN s 39
J32.321  Définiticn 39
J32322 Recennaissance des founes par les RN s 40
Jj2.33 Supponts vecteurs machines SUM 41
J32.331  Définitien 41
J32.332 Reconnaissance des forunes par les SUMs 41
Jj2.34 Méthede des K-plus preches veisins K-ppu 42
J32.341  Définition 42
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JJ3234.2 Recennaissance des fomes paxr les FH-ppu 43

Jj2.3.5 Moadele de Markev Caché MMEC 43
J32.3.51  Définiticn 43
J323.52 Reconnaissance des forumes par e MMC 45
Jij.3 Cenclusion 46

1.1 Introduction

La reconnaissance de formes y inclus 1I’OCR consiste a faire associer une étiquette a une
forme donnée afin de déterminer la classe pour laquelle la forme s’appartient. En vue de
pouvoir réaliser un tel systeme de reconnaissance des formes, il fallait suivre forcément les

étapes suivantes :

- Numérisation : s’effectuera pour que la représentation des formes a reconnaitre soit

facilement manipulable par un ordinateur.

- Prétraitement : sert a éliminer des bruits, normaliser, ré-échantillonner et améliorer des

contrastes, etc.

- Extraction des primitives : ayant pour objectif de représenter les formes d’une maniére

compatible avec les méthodes d'apprentissage et de décision utilisées.

- Apprentissage-classification : consiste a rendre un tel systéeme de reconnaissance trés

capable d’apprendre les différentes formes en vue de les classifier justement par la suite.

Les étapes d’instauration d’un certain systeme OCR peuvent étre schématisées comme suit:

Numérisation de I’image

\ 4
Prétraitement

v

Extraction des primitives

v

Apprentissage - classification

Figure 11.1 : Le systéme de reconnaissance des formes
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1.2 Mise en action d’un systeme de reconnaissance

Un tel systéme de reconnaissance des formes sert a pouvoir analyser une forme qui peut étre
un caractére, un chiffre, une empreinte ou une signature, etc. Tout en la donnant d’une
maniére simple une version informatique, ce qui facilitera par la suite sa lisibilité par une
machine intelligente particulierement un ordinateur. Pour ce faire et afin qu’un systéme de
reconnaissance des formes puisse se mettre en action, les étapes suivantes doivent étre

forcément suivies :

11.2.1 Prétraitement de I'image :

D’abord avant de procéder a la reconnaissance des formes une étape de prétraitement est
obligatoire. Cette étape ayant pour objectif d'améliorer la qualité de I'image traitée du fait que
celle-ci a été en principe est mal visualisée, cette amélioration est effectivement accessible si
on fera appel aux diverses techniques servant a supprimer les informations parasites ou
redondantes, réduire autant que possible le bruit existant dans les images brutes, redresser les
formes inclinées ou déformées dans las images, corriger le contraste et binariser les images.
Ceci permettra par conséquent d’obtenir des images trop nettes, ce qui facilitera bien

évidemment sa reconnaissance.
Plusieurs techniques utilisées dans ce niveau comme :

1. La numérisation : sert a discrétiser les images afin de faciliter leur lisibilité par les
ordinateurs.

2. Le seuillage : permet de faire binairiser les images c'est-a-dire les ramener n’incluant
que les couleurs noirs et blancs selon un seuil fixé au paravent.

3. Le centrage : permet de bien positionner la forme englobée par I’image juste au centre
de cette derniére.

4. Lanormalisation a pour but de rendre les formes contenues dans les images ayant des
tailles égales.

5. L’amincissement est une technique qui permet d’uniformiser les différentes épaisseurs
des formes.

6. La rotation est une opération qui s’utilise en vue de bien localiser les formes dans les

images qui les incluent.
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7. La segmentation s’exploite pour décomposer les textes existants dans des images en

des mots ou bien en des caractéres.

11.2.2 Extraction des primitives :
C’est 1’étape nécessaire qui précéde la phase de reconnaissance des caracteres, elle consiste a
effectuer une extraction des caractéristiques dites aussi des primitives qui ne sont rien d’autres
que des quantités d’informations trop significatives caractérisant I’image a reconnaitre, Cette
extraction est réalisé par des méthodes structurelles (Zonage, Zig-Zig, ...) ou statistiques (les
moments de Hu, de Zernike, ...), en vue de convertir I’image traitée en un vecteur
caractéristique de données, ce qui permettra de bien faciliter son apprentissage ainsi que sa
classification.

Les méthodes exploitées dans ce travail sont :

1. La Morphologie mathématique qui permettra de faire dilater, éroder, ouvrir ou fermer les
formes afin de pouvoir extraire efficacement ses primitives.

2. Le Zonage qui consiste a découper une image d’une telle forme en plusieurs zones puis
mettre en comptage le nombre de pixels appartenant a la forme (qui sont des pixels blancs
si cette forme ayant un allure blanc dans une image noire ou bien sont des pixels noirs
dans le cas contraire) dans chaque zone ce qui rendra la conversion de I’image en un
vecteur tout a fait permissible.

3. Le Zig-Zag servant a effectuer un balayage d’une fagon zigzaguée de 1’image colonne par
colonne puis linge par ligne que ce soit horizontal ou vertical ou parallele au diagonale ou
au anti diagonale, puis a compter le nombre de pixels qui appartiennent a la forme dans
chaque ligne ou colonne balayée. Tous ces nombres seront stockés dans un vecteur.

11.2.3 Apprentissage - classification des formes :

Juste aprés la phase d’extraction, une autre phase d’apprentissage - classification est
forcement nécessaire afin de ramener le systeme de reconnaissance capable de bien apprendre
les images des formes de la base d’apprentissage pour qu’il pourra classifier correctement les
autres images de la base de test.

Cette phase pouvant étre effectuable en vertu de plusieurs méthodes a titre d’exemples la
distance Euclidienne, les réseaux de neurones, les séparateurs a vaste marge, les k-plus

proches voisins et les modéles de Markov cachés, etc.
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Alors que le comment de la mise en ceuvre de chacune de ces méthodes peut étre expliqué
comme suit :

11.2.3.1  Distance Euclidienne

11.2.3.1.1 Definition

Dans un espace vectoriel normé (E, ||. ||), on pourra toujours définir de maniére canonique

une distance d a partir d’une norme. En effet, il nous suffira de mettre :
V(x,y) € EXE, d(x,y)=[x-yll (1)

En particulier, dans R™ (n € N), on pourra définir par plusieurs maniéres la distance entre
deux vecteurs, cependant la distance la plus utilisée couramment est celle Euclidienne (ou 2-

distance).
Etant donné dans R™ deux vecteurs X= (X1, X2, ..., Xn) et Y= (y1, Y2, ..., yn), la distance

Euclidienne dg entre eux est par définition :

de (X, Y) = /X1 (% = ¥1)? (2)
11.2.3.1.2 Reconnaissance des formes par la distance Euclidienne
La reconnaissance par cette méthode s’effectuera comme suit :

Chacune des images des formes de la base d’apprentissage doit étre convertie en un vecteur
dont les composantes ne sont rien d’autres que Ses primitives extraites. Durant la phase de
classification, une image d’une telle forme inconnue sera présentée également sous forme
d’un vecteur pour lequel la distance Euclidienne entre celui-Ci et chacun des vecteurs
modélisant les images des formes de la base d’apprentissage sera calculée. La reconnaissance
sera attribuée a la classe dont I’image présentant la distance minimale entre celle-ci et I’'image

inconnue.
11.2.3.2 Réseaux de neurones RNs

11.2.3.2.1 Définition

Les réseaux de neurones (RNs) ou en anglais Neural Networks (NNs) ont connu un grand

succes dans le domaine de la reconnaissance des formes (caracteres, paroles, visages, ...) [10,

61, 76, 77, 93, 131, 135, 140, 143] grace a la mise en ceuvre de leurs algorithmes
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d'apprentissage et de classification [35, 55, 86, 91]. L’apprentissage d’un tel réseau de
neurones a pour but de rendre ce réseau ayant un pouvoir de bien apprendre les différentes
formes présentées sous forme de vecteurs a ses entrées en vue d’étre capable de fournir des
sorties désirees, cela est accessible via des algorithmes trop compliqués d’apprentissage qui
s’appuient sur plusieurs ré-estimations itératives de ses paramétres s’appelés les poids de
connexions (qui représentent la jointure entre 1’entrée et la sortie du réseau) afin d’aboutir en
fin de compte aux sorties désirées. Dans le contexte de ces algorithmes, on cite ceux de la
correction d’erreurs de Widrow-hoff et de retro propagation du gradient, etc. (Voir Figure
11.2).

Couche de sortie

Couche cachée

Figure 11.2 : Exemple du perceptron multicouche a une couche caché (I’un des modé¢les des réseaux de

neurones)

11.2.3.2.2 Reconnaissance des formes par le RNs

Les démarches de cette reconnaissance pourront s’interpréter comme suit :

Dés que le réseau est mis en processus d’apprentissage, autrement dit les poids de connexions
(qui ne sont que des matrices ré-estimées ou optimales) calculées juste apres 1’obtention des
sorties désirées ou voulues, doivent étre sauvegardés pour former ce qu’on appelle une base
d’apprentissage, notons que chacune de ces sorties représente en fait une forme parmi celles

de la base d’apprentissage.

Durant la phase de la reconnaissance, on présentera a 1’entrée du réseau de neurones une
image d’une forme inconnue sous forme d’un vecteur contenant ses primitives, puis on
calculera le vecteur de sortie fournie par ce réseau via le calcul des produits matriciels entre
ce vecteur inconnu et les coefficients de poids optimaux. Puis on se tiendra de calculer les

différentes distances Euclidiennes entre ce vecteur de sortie et chacun des vecteurs de sorties
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désirées. La forme qu’ayant la distance minimale entre la sortie désirée qui représente cette

forme et le vecteur de sortie inconnue est effectivement la forme reconnue.

11.2.3.3  Supports vecteurs machines SVM
11.2.3.3.1 Définition

Les séparateurs a vaste marge en anglais Support Vector Machine (SVM) est une méthode
statistique d’apprentissage-classification [2, 44, 66, 94, 101, 138]. lls sont introduits par le
mathématicien russe Vladimir Vapnik [188]. Les SVMs sont un ensemble d’algorithmes
d’apprentissage qui permettent de bien discriminer entre les vecteurs. L’idée principale peut
étre expliquée tout brievement que si deux classes qui ne sont pas en principe linéairement
séparables dans un espace ayant une dimension quelconque peuvent les étre séparables dans
un autre espace de dimension plus grande que celle du premier (voir Figure 11.3).

La séparation s’effectuera par la maximisation autant que possible de la marge entre un
ensemble des vecteurs spéciaux d’une classe et un autre ensemble des autres vecteurs
spéciaux aussi mais de 1’autre classe. Ces vecteurs sont nommeés les supports vecteurs, ce qui
permettra par la suite de déterminer une frontiére de séparation représentée par une fonction de

décision séparant ces deux classes de part et d’autre d’une fagon optimale.

o

]

]
.

Figure 11.3: Linéarisation d’une séparation non linéairement séparable

La généralisation des SVMs dans des séparations multi-classes pourra étre faisable par deux
stratégies principales pour lesquelles la premiére s’appelle un contre tous tandis que la
deuxiéme se note un contre un.

11.2.3.3.2 Reconnaissance des formes par les SVMs

La premiére approche nommée un-contre-tous consiste a utiliser pour N formes données N

classificateurs SVMs permettront de faire discriminer d’une maniéré optimale entre une
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forme qui est déja convertie en un vecteur et qui est existante dans une classe contre les autres
formes présentées également dans une autre classe opposée et ainsi de suite pour chaque
forme on fera le méme processus. On obtiendra donc en fin de compte N fonctions de
décision fi, f,..... fy qui doivent étre stockées dans une base d’apprentissage.

La régle de reconnaissance utilisée dans ce cas est le maximum, ou I’on affectera une forme
inconnue X a la classe de la forme dont la fonction de décision séparant celle-ci au reste des
autres formes qui a donné la plus grande valeur de 1I’image de vecteur de la forme inconnue
X apres avoir calculé toutes les images du vecteur de la forme inconnue par toutes les N

fonctions de décision:
Classe (X) =arg maxi=1 . n(fj (X)) (3)

N(N-1)
2

L’autre approche notée un-contre-un consiste a mettre en ceuvre classificateurs ou

fonctions de décision pour chaque paire de classes possibles dont chacune d’elles présentant

une seule forme. A ce moment-Ia, on attribuera a une forme inconnue la classe majoritaire

N(N-1)

parmi les fonctions de décision.

11.2.3.4  Méthode des K-plus proches voisins K-ppv
11.2.3.4.1 Définition

La méthode des K-plus proches voisins (K-ppv) est une méthode de raisonnement a partir des
cas. Elle fait partie de I’idée de prendre des décisions en recherchant un ou des cas similaires

déja résolus en mémoire [122, 124, 163, 171, 194, 196].

Il s’agit d’une des méthodes les plus simples dans le domaine d’apprentissage automatique
supervisé. Elle est basée sur un algorithme appartenant a une famille des algorithmes dits

paresseux.
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Figure 11.4: 4-ppv appartenant aux trois classes différentes

La mise en évidence du classificateur K-ppv peut étre présentée comme suit :

Etant donnée une base d’apprentissage des données (vecteurs), pour prédire la classe d’une
nouvelle donnée inconnue, le classificateur K-ppv cherchera les K plus proches voisins de
cette nouvelle donnée afin de prédire la réponse la plus fréquente de ces K-plus proches
voisins. La méthode utilise dans ce contexte-1a, deux parameétres qui sont un nombre K et une
fonction de similarité (une certaine distance) pour pouvoir comparer la nouvelle donnée a

celles déja classées.
11.2.3.4.2 Reconnaissance des formes par les K-ppv

Une forme inconnue est présentée sous forme d’un vecteur dont les composantes sont les
primitives de la forme inconnue, puis la distance Euclidienne entre ce vecteur et chacun des
autres de la base d’apprentissage sera calculée, ensuite un ensemble de K-plus proches voisins
du vecteur inconnu doit étre déterminé. Finalement la reconnaissance sera assignée a la classe

de la forme contenant le plus grand nombre des plus proches voisins parmi tous les K-ppv.

11.2.3.5 Modele de Markov caché MMC
11.2.3.5.1 Définition

Le modéle de Markov caché (MMC) ou en anglais Hidden Markov Model (HMM), est un
modele stochastique qui est largement utilisé en particulier dans la reconnaissance des formes,
I'intelligence artificielle et le traitement de signal [11, 17, 33, 36, 45, 57, 70, 168]. Un modéle
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de Markov caché unidimensionnel, est une chaine de Markov stationnaire ou 1’observation est
une fonction probabiliste de 1’état, qui est caractérisée par un systeme a état doublement
stochastique constituant deux processus. Le premier est un processus de changement d’état
appelé processus caché ou interne et qui n’est pas observable. Cependant, il peut étre

observable par [D’intermédiaire d’un second processus d’émission d’un ensemble

d’observations appelé processus externe (voir Figure I1.5).
0y 0; T 0 ] 0.
qz LI I ]

Etats cachés _— —*Cb—’Cb—‘ = Qw = O

Figure 11.5 : Les états cachés et observables du modéle MMC

Observations _—

Le comportement d’un modele de Markov caché est lié donc aux deux suites de variables
aléatoires qui sont associées respectivement a la composante observable et a celle cachée du

modéle stochastique.

- La suite cachée correspond a la suite des états q, g5, q5 ..., g représentée par Q (1:T)
avec les q; €{Sy,S2,S3 ..., Sy} ’ensemble de n états de modéles.
- La suite observable correspondant a la séquence d’observations 04, 05, 03 ..., O, NOtée

par O (1:T) qui peut étre continue ou discréte selon 1’application donnée.

Un modeéle de Markov caché est souvent noté par un ensemble des parameétres A= (I, A, B)

Ou:
A={ajh<ijsn 4)
a;; = P(q, = Sjlq,_, = s) (5)
jeaay =1 (6)

On désigne par O; le symbole observé a I’instant t et B est la matrice des probabilités

d’émission des observations dans les états.

IT={m hsijsn (7)
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Ty = P(ql = Si) (8)
Lam=1 (9)

I est le vecteur des probabilités initiales des états.

11.2.3.5.2 Reconnaissance des formes par le MMC

Chaque image d’une forme qui est convertie en un vecteur pour lequel les composantes ne
sont rien d’autres que les primitives de la forme, alors que ce vecteur sera utilis¢ comme une
observation d’un MMC propre a chacune des formes A = (II, A, B) dont les parametres
doivent étre ré-estimés en vertu de 1’algorithme de Baum-Welch en vue de maximiser autant
que possible la probabilité générée par 1’observation sachant le modéle A , puis tous les

modeles optimaux seront sauvegardés juste pour former une base d’apprentissage.

Afin de reconnaitre une forme inconnue convertie auparavant en un vecteur représentant les
observations qui ne sont rien d’autres que les primitives de cette forme, il fallait faire appel
chacun des modeles optimaux pour calculer la probabilité qui est engendrée par 1’observation
inconnue a I’aide de I’algorithme de Forward ou celui de Veterbi. La reconnaissance sera a ce
moment-la assignée a la classe de la forme dont le modéle optimal est celui qui a donné la

plus grande probabilité.
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11.3 Conclusion

La reconnaissance des caractéres est en fait un domaine tres riche et tres dynamique en raison

des recherches et des nouveautés réalisées jour apres jour dans ce domaine.

Elle a pour objectif d’identifier ou bien de reconnaitre des images acquises par exemple d’une
numérisation via un scanner. Ce processus pourra étre realisé si les conditions suivantes sont
satisfaites : le prétraitement servant a ameéliorer la qualité des images, puis 1’extraction des
primitives qui permet une différenciation inter-images et finalement I’apprentissage-
classification ayant pour but de ramener le systéme de reconnaissance trop capable
d’apprendre des images dites d’apprentissage en vue de mieux reconnaitre ou classifier celles

dites de test.

Notons que les performances d’un tel systéme de reconnaissance sont forcément pertinentes
aux méthodes utilisées que ce soient pour prétraiter ou pour extraire les primitives, ou afin

d’apprendre et de classifier les formes.
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CHAPITRE 111

PRETRAITEMENT ET EXTRACTION DES PRIMITIVES

D’abord, avant de procéder a faire reconnaitre une image d’une telle forme représentée
habituellement sous forme d’une matrice, il fallait d’abord obligatoirement la prétraiter en
vertu de plusieurs techniques exploitées dans ce sens qui servent en principe de positiver la
qualité de I’image en terme de netteté et de clarté, puis extraire autant d’informations
significatives caractérisant cette image a 1’aide de nombreuses méthodes usées dans ce
contexte. A ce moment-la, et aprés avoir achevé ces deux opérations la reconnaissance de

I’image sera d’une fagon ou d’une autre facile.

On s’est rendu compte alors qu’avant de mettre en place un tel systéme de reconnaissance des
formes, une phase de prétraitement puis une autre d’extraction des primitives sont forcément

nécessaires.
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III.1  Acquisition de ’'image

Elle se considére comme la phase préliminaire d’un certain systeme de reconnaissance de
formes, effectivement en fait recours a cette technique en vue de faire digitaliser les images
afin de pouvoir les rendre lisibles par un ordinateur. Cette tache est plus ou moins difficile en
raison de la diversité des formats et de la qualité de présentation des formes dans les images,

dans ce contexte-la, on se restreint parmi ces formes aux écritures des caracteres.

En pratique, cette technique fait partie de deux modes principaux de saisie qui se sont le mode
statique pour les caracteres déja écrits et le mode dynamique pour les caracteres manuscrits a

reconnaitre tout exactement en cours de son écriture.
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1.1.1 Le mode statique

Le mode statique nommé aussi la reconnaissance hors ligne utilise essentiellement des
scanners afin de convertir I’écriture en image numérique. Plusieurs types de scanners existent
dans le marché fournissant le choix des images soient en noir et blanc, soient ayant un niveau

de gris, soient des images en couleurs.

» Exemple d’acquisition en mode statique

Avant de pouvoir acquérir une telle image contenant une écriture quelconque, celle-ci doit se
présenter dans un papier blanc a un scanner qui permet de le transformer en une image binaire

de format JPEG (voir Figures 111.6, 7).

Figure 111.7 : Exemple des caractéres Tifinaghs acquis par un scanner et qui sont écrits par un stylo

11.1.2 Le mode dynamique
Le mode dynamique ou la reconnaissance en ligne des caracteres est un mode de

reconnaissance qui se déroule durant I’écriture c.-a-d. celle-ci est saisie a I’aide d’un stylo

digital sur une tablette ou un écran. Juste apres sa reconnaissance sera réalisée.
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» Exemple d’acquisition en mode dynamique

Inversement au mode statique, cette fois-ci il s’agit d’une saisie d’écriture qui doit Se
reconnaitre juste avant sa saisie. Plus précisément, on parlera dans ce cas d’une

reconnaissance des caracteres cursifs (voir Figure 111.8).

Figure 111.8 : Exemple des caractéres Tifinaghs cursifs

I11.2  Prétraitement des images

Du fait que les images a reconnaitre sont en principe bien évidemment bruitées, et qu’elles
contiennent également plusieurs informations parasites ainsi redondantes, et qu’elles ne
représentent pas assez de caractéristiques dites aussi primitives utiles facilitant sa
reconnaissance. De plus qu’elles englobent des formes souvent présentent des granularités et
des manquements ou des empatements. Donc une étape de prétraitement sera forcément
primordiale en vue d'éliminer ou plus précisément réduire que possible les différents types de
bruit di aux plusieurs causes a titre d’exemples parmi elles : I'encre du verso traversant le
papier et dont la trace est visible sur la feuille du manuscrit, la mauvaise qualité du papier

utilisée dans I'écriture du caractere et la sorte du stylo utilisé, etc.

Outre a la réduction du bruit le prétraitement permet également de pouvoir réaliser plusieurs
opérations telles que la binarisation, le redressement, le amincissement et la normalisation ce
qui nous permettra par conséquent d’effectuer une bonne extraction des primitives que nous la
expliquerons ultérieurement. En bref toutes les techniques de prétraitement servent a

améliorer la qualité des images a reconnaitre.

Donc la phase de prétraitement peut étre schématisée comme suit :
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De ce fait, on expliquera ces différentes techniques de prétraitement :

111.2.1  Numérisation
La numérisation a pour rdle est de transformer I'image utilisée dans le traitement sous une
forme matricielle, autrement dit pouvoir obtenir des données numériques manipulables

aisément par 1’ordinateur.
111.2.2  Seuillage

Dés que I’acquisition de I’image d’un caractére manuscrit est achevée, on fera rendre celle-ci
en format binaire en vertu de la technique de seuillage qui consiste a ramener cette image ne

contient que des valeurs 0 (couleur noire) et 1 (couleur blanche) selon un seuil préfixé.

Figure I111.9 : Image d’un caractére TIFINAGH avant et apres le seuillage

111.2.3  Normalisation
La taille d’un caractére peut varier d’une écriture a ’autre, ce qui peut causer effectivement
une instabilité des parametres. Pour surmonter cet inconvénient on procédera a effectuer une

technique de normalisation qui sert & égaliser la taille des caracteres (voir Figure 111.11).

Figure 111.10 : Images d’un caractére Tifinagh avant la normalisation
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Figure 111.11 : Images d’un caractére Tifinagh apres la normalisation

I11.2.4  Amincissement

Les caracteres acquis ayant en principe des épaisseurs variables, ce qui peut produire des
instabilités dans les formes de ces caractéres. Il est donc nécessaire de rendre chaque caractere
ayant une épaisseur égale a un pixel avant d’extraire ses primitives. Cette technique constitue

I’étape d’amincissement du caractere.
A savoir que les deux criteres retenus pour les méthodes d’amincissement sont les suivants :

e L’¢épaisseur du caractére aminci doit étre avec exactitude un pixel rien plus que ¢a.
e Le caractére aminci doit conserver les propriétés topologiques de sa forme comme le

nombre de parties, le nombre de trous et la connexité (voir Figure 111.12).

ﬂgzawﬂ/ssm/ﬁf

Figure 111.12 : Image avant et apres la technique d’amincissement

11.2.5  Rotation

Il arrive souvent que les caractéres sont mal positionnés dans ses images, en terme d’étre
inclinés par des angles plus ou moins grandes vis-a-vis a 1’axe horizontal ainsi qu’a celui
vertical ce qui présentera une vraie problématique dans le processus de reconnaissance,
néanmoins, en vue de surpasser cet obstacle on fera recours d’une opération de rotation de

I’image de telle sorte que les angles d’inclinaisons convergent vers zéro.

En revanche, la détection d’inclinaison des caractéres se fait a 1’aide de la transformée de
Hough [1, 152].

7\|,<

Figure 111.13 : L’image d’un caractére Tifinagh avant et aprés avoir la rotée
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111.2.6 Centrage
En principe les caracteres a reconnaitre sont mal localisés dans ses images, pour obtenir de
résultats satisfaisants concernant sa reconnaissance il fallait bien que ses positions soient juste

au centre de ses images, ceci est accessible en vertu de la technique du centrage (voir Figure

Figure 111.14 : L’image du caractére Tifinagh dans des différentes positions

K

Figure 111.15: Image du caractere Tifinagh aprés le centrage

111.2.7  Segmentation

11 s’agit cette fois-ci d’une technique de prétraitement [82, 174] qui ne s’utilise que dans la
reconnaissance des textes et qui sert & décomposer I’image d’un texte en plusieurs entités qui
ne sont que des mots, des caractéres ou des graphémes et qui font partie d’un alphabet
prédefini selon le but visé. Par ailleurs, la segmentation permet de réduire la complexité des
modules de traitements utilisés par la suite. En effet cette technique constitue une étape
fondamentale dans la lecture automatique des texts manuscrits cursifs. Pratiquement, elle se
commencera d’abord par faire segmenter un tel texte donné en lignes, puis en mots et

finalement en caractéres.

La segmentation donc permet d’isoler dans une image les lignes d’un texte les unes aux
autres, de méme pour les caractéres formant chaque ligne. Ensuite la segmentation s’achévera

si les caractéres sont projetes en premier temps horizontalement puis verticalement.
I111.2.7.1  La projection horizontale

La projection horizontale consiste a compter le nombre de pixels blancs dans chaque ligne,
puis on tracera le nombre de pixels trouvés dans chaque ligne en fonction du nombre de lignes

(voir Figure 111.17). Enfin on doit isoler les lignes de texte les unes aux autres.
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Figure 111.16 : Texte francais avant une segmentation horizontale
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80
70
60
50
40
30
20
10 '

0 I||| |I||| 1 ‘

Pixels noirs

106
113
120
127

Colonnes

Figure 111.17 : Calcul de I’histogramme d’une projection horizontale.

LA LEcorn RISSA aMLE
| D U TEXTE |
| Tiit A REH |

Figure 111.18 : Texte francais aprés une segmentation horizontale

111.2.7.2 La projection verticale

La projection verticale consiste a compter le nombre de pixels blancs dans chaque colonne,
puis on tracera le nombre de pixels trouvés dans chaque colonne en fonction du nombre de
colonnes (voir Figure 111.20). Juste apres 1’isolation des lignes avec la projection horizontale,

on pourra séparer des caractéres dans chague colonne.

[FreraREH|

Figure 111.19 : Texte avant une segmentation verticale
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Figure 111.20 : Calcul de I’histogramme d’une projection verticale.

A H LA W ad A I A

Figure 111.21 : Texte apres la segmentation verticale

111.2.7.3 Le Chevauchement des caractéres

Le chevauchement de deux ou de plusieurs caracteres constitue bien un grand probléme dans
la reconnaissance des ceux-ci du fait qu’il rend une telle segmentation entre eux et qui
précede sa reconnaissance trop difficile, ce probleme est en principe di a une écriture trop

inclinée, ou a cause d’un alignement entre les lignes du texte écrit.

En effet, les caractéres Tifinaghs ne présentent pas tellement de chevauchements du fait qu’ils
sont écrits d’une maniére séparée au sein d’un texte Tifinagh, de plus pour qu’on puisse avoir
une garantie concernant le surpassement de cet inconvénient, on a opté de préfixer d’abord un
seuil avant de faire segmenter les textes et les caractéres ce qui permettra par conséquent

d’éviter totalement le probleme de chevauchement.

I11.3 Extraction des primitives

Cette phase est trés importante dans un certain systeme de reconnaissance, arguant que s’elle
est mal congcue on aura certainement des résultats insatisfaisants fournis par le processus de
reconnaissance, en fait, cette phase nous permettra de pouvoir convertir les images des formes

présentées sous formes matricielles en des vecteurs dont les composantes ne sont rien d’autres
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que des informations propres caractérisant efficacement chacune de ces formes, elle est
évident que tant ce nombre de composantes s’augmentera tant que la quantité des
informations extraites s’élévera également ce qui facilitera par conséquent d’aboutir & une

discrimination trop importante entre les différentes formes.

En revanche, I’extraction des primitives [52, 53, 184, 185, 198] se divise en deux catégories

principales qui se sont les primitives statistiques et celles structurelles.

11.3.1 Primitives statistiques

Les primitives statistiques ont pour objectif de représenter les informations distribuées dans
toute 1’image. Elles sont calculées généralement par 1’estimation de la densité de pixels
appartenant a I’image a reconnaitre soit complétement ou soit partiellement, tout en utilisant

des mesures parfaitement statistiques a titre d’exemples:

Les moments de : Hu, Zernike, Krawtchouk ....

Les transformées de : Fourrier-Mellin, Radon ....

111.3.2 Primitives structurelles

Il s’agit cette fois-ci des primitives qui décrivent les propriétés caractérisant la forme que ce
soient topologiques ou géométriques. Ces primitives sont extraites a partir de la représentation
de la forme comme le squelette ou le contour, etc. En effet les primitives structurelles
possédant une grande capacité discriminative, ce qui va bien évidemment influer sur la

rapidité de la décision d’appartenance a une certaine classe durant la phase de classification.

111.3.2.1  Méthodes d’extraction des primitives simples (non hybrides)
111.3.2.1.1 La Morphologie mathématique

La Morphologie mathématique [18, 69, 70, 98, 177, 181] est une technique d’analyse de
structures. Elle est fondée en principe en vue de résoudre quelques problémes rencontrés au
niveau du traitement d’images. Parmi les idees de base de la Morphologie mathématique, il y
avait celle s'appuyant sur la détermination d’abord de ce que s’appelle 1’élément structurant
qui n’est qu’une partie de I’image ou par autre expression un ensemble de pixels rectiligne ou

circulaire ou bien d’autres avant de pouvoir effectuer une telle Morphologie mathématique.
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Dans notre approche on se restreint sur la dilatation arguant que celle-ci est la seule opération
morphologique qui permettra de pouvoir nous fournir des primitives comme il le faut. De ce

fait on a dilaté les images des formes par les deux techniques suivantes :

111.3.2.1.1.1 Dilatation par la Morphologie mathématique
La dilatation est une transformation basée sur l'intersection entre I'objet de I'image A a I’aide

d’un élément structurant noté B. Elle est définie par la formule suivante :
Dilatation (A,B)={xe€ A/BynA# @} (10)

Ou A est I'objet de I'image (les pixels blancs), B est I'élément structurant qui est un ensemble
particulier ayant un centre x, une géométrie et une taille connue (dans ce travail c'est une

demi-droite).

e Exemple de la dilatation du caractéere suivant vers I'Est.

-

Figure 111.22 : Dilatation d’un caractére Tifinagh vers L'EST

Et on fait la méme chose pour les autres directions Ouest, Nord et Sud.

a I

Figure 111.23 : Dilatations d’un caractére Tifinagh vers L'OUEST, le NORD et le SUD

111.3.2.1.1.2 Dilatation par un algorithme
L’algorithme utilisé pour la dilatation est appuyé sur le changement des valeurs des pixels

(noirs ou blancs) de I’image traitée.
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Algorithme I11.1 : La dilatation vers ’EST

» Algorithme pour la dilatation vers I’Est

Répéter
Pour chaque ligne / colonne faire

1) Si Image (Ligne, Colonne) =1
2) {

3) Image (Ligne, Colonne + 1) =1
4) Incrémentation

5}

6) La Dilatation de I’image vers L’East.

Fin Si

Fin
Jusqu’a « aucune modification n’est possible sur I’image »

Voir annexe B pour les autres algorithmes de dilatation vers 1’Ouest, le Nord et le Sud.

111.3.2.1.1.3 Détection des zones caractéristiques de I'image

On détermine pour chaque caractére les paramétres discriminants qui ne sont que des zones
caractéristiques qui peuvent étre détectables en calculant les intersections entre les images
dilatées vers les quatre directions habituelles qui se sont I'Est, I'Ouest, le Nord et le Sud. De
cette facon on pourra réellement définir cinq types de zones caractéristiques : Est, Ouest,

Nord, Sud, et la zone centrale dont chacune d’entre elles s’obtiendra de la maniére suivante :

111.3.2.1.1.3.1 Extraction de la zone caractéristique d’Est :

Un point de I’'image (voir Figure 111.24-a) appartient a la zone caractéristique Est (voir Figure

[11.24-b) si et seulement si :
- Ce point n’appartient pas a I’objet du caractére (les pixels blancs).

- A partir de ce point, en se déplacant en ligne droite vers 1I’Est, on ne croise pas I’objet (les

pixels blancs).
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- A partir de ce point, en se déplacant en ligne droite vers le Sud, le Nord, I’Ouest on croise

I’objet (voir Figure I11.24-a). Le résultat de 1’extraction est illustré dans la Figure 111.24-b.

(@) (b)
Figure 111.24 :  (a) : Image du caractere Tifinagh « yaz »
(b) : La zone caractéristique d’Est (ZE)

Avec,
ZE : I'image de la zone caractéristique EST sera donnée par :
ZE = (ImageOuest) and (ImageNord) and (ImageSud) and (1)
And : ET logique (pixel par pixel).
ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers I’Ouest.
ImageNord : la dilatation de I'image traitée vers le Nord.
ImageSud : la dilatation de I'image traitée vers le Sud.
I : I'inversion de I'image initiale.

De la méme maniere on trouve les autres zones caractéristiques (Voir Annexe C).

111.3.2.1.1.3.2 Extraction de la zone caractéristique d’Ouest

(11)

Un point de I’image (voir Figure II1.25-a) appartient a la zone caractéristique Ouest si et

seulement si :

- Ce point n’appartient pas a 1’objet du caractere (les pixels blancs).

- A partir de ce point, en se déplagant en ligne droite vers 1’Ouest, on ne croise pas I’objet.

- A partir de ce point, en se déplacant en ligne droite vers le Sud, le Nord, I’Est on croise

I’objet (voir Figure 111.25-a). Le résultat de 1’extraction est illustré dans la Figure 111.25-b.
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@ (b)

Figure 111.25 : (a) : Image du caractére Tifinagh « yaz »

(b): La zone caractéristique d’Ouest (ZO)

111.3.2.1.1.3.3  Extraction de la zone caractéristique du Sud :

Un point de I’image (voir Figure II1.26-a) appartient & la zone caractéristique Sud si et

seulement si :
- Ce point n’appartient pas a 1’objet du caractere.
- A partir de ce point, en se déplagant en ligne droite vers le Sud, on ne croise pas 1’objet.

- A partir de ce point, en se déplagant en ligne droite vers le Nord, I’Est et ’Ouest on croise
I’objet (voir Figure I11.26-a). Le résultat de 1’extraction est illustré dans la Figure 111.26-b.

(a) (b)
Figure 111.26 : (a) : Image du caractére Tifinagh « yaz »

(b) : La zone caractéristique du Sud (ZS)

111.3.2.1.1.3.4 Extraction de la zone caractéristique du Nord :

Un point de 1’image (voir Figure 111.27-a) appartient & la zone caractéristique Nord si et

seulement si :
- Ce point n’appartient pas a I’objet du caractere.
- A partir de ce point, en se déplacant en ligne droite vers le Nord, on ne croise pas 1’objet.

- A partir de ce point, en se déplacant en ligne droite vers le Sud, I’Est et 1’Ouest on croise

I’objet (voir Figure 111.27-a). Le résultat de I’extraction est illustré dans la Figure 111.27-b.
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(@) (b)
Figure 111.27 : (a) : Image du caractére Tifinagh « yaz »

(b) : La zone caractéristique du Nord (ZN)

111.3.2.1.1.3.,5 Extraction de la zone caractéristique Centrale :
Un point de I’image (voir Figure 111.28-a) appartient & une zone caractéristique centrale si:
- Ce point n’appartient a la limite de I’objet du caractére.

- A partir de ce point, en se déplagant en ligne droite vers le Sud, le Nord, I’Est et I’Ouest on

croise 1’objet (voir Figure Il1.28-a). Le résultat de 1’extraction est illustré dans la Figure

111.28-b.

(@) (b)
Figure 111.28 : () : Image du caractére Tifinagh « yaz »

(b) : Lazone caractéristique Centrale (ZC)

111.3.2.1.1.3.6 Vecteur d'extraction

La méthode utilisée pour déterminer le vecteur d’extraction est basée sur les paramétres

caractéristiques extraites a partir des surfaces des différents types de zones Est, Ouest,

Centrale, Nord et Sud.

Chaque caractére est caractérise par un vecteur d'extraction ayant cinq composantes.
Vextraction = (Xzei XZW' XZC’ XZl’l’ XZS) (12)

Ces composantes sont :
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Xze - N
pixels
X Nzw
W — N
pixels
X, = Nzc
ZC — N
pixels
X, = Nzn
zn — N
pixels
X, = Nzs
s — N
pixels

N, : Le nombre de pixels de niveau 1 dans I'image ZE.
N,w : Le nombre de pixels de niveau 1 dans lI'image ZW.
N,, : Le nombre de pixels de niveau 1 dans I'image ZN.
N, : Le nombre de pixels de niveau 1 dans l'image ZS.
N,. : Le nombre de pixels de niveau 1 dans I'image ZC.

Npixels - L€ nombre de pixels dans lI'image traitée.

111.3.2.1.2 Le Zonage
111.3.2.1.2.1 Extraction par le Zonage

D’abord, étant donnée une image noire englobant un chiffre qui est écrit en blanc comme
I’indique la figure ci-dessous, la méthode de Zonage [33, 92, 93, 96, 101, 159] consiste a

découper cette image en plusieurs blocs ou zones carrées ou rectangulaires ou

bien

triangulaires. Puis dans chacune d’entre elles on comptera le nombre de pixels blancs ce qui

permettra par la suite de convertir I’'image en un vecteur ayant un nombre de composantes qui

égale a celui du nombre de zones.

Figure 111.29: — Exemples d’extraction des primitives par le Zonage d’un caractére Tifinagh « yar »
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111.3.2.1.2.2 Vecteur d’extraction

- Chaque image est caractérisée par un vecteur de plusieurs composants.

Vextraction = (Nplxels blancs_zoneq **+ Npixels_blancs_zoneN) (13)
Avec :
Npixels_blancs_zone; €St le nombre de pixels blancs dans la zone i, i=1,2...... , ou N est le

nombre total du zones pour lesquelles I’image a été¢ découpée.

111.3.2.1.3 Le Zig-Zag
111.3.2.1.3.1  Extraction par le Zig-Zag

Cette methode [104, 142, 151] consiste a faire balayer 1’image ligne par ligne puis colonne
par colonne puis le long de toute ligne paralléle au diagonal et également celle paralléle au
anti-diagonal de 1’image, ensuite le nombre de pixels blancs calculés dans chacune de ces
lignes et de ces colonnes représentera en fait une composante d’un vecteur dont I’image s’est

transformée (voir Figure 111.30).

== |
== |0
510

Figure 111.30: Exemples d’extraction des primitives par Zig-Zag d’un caractére Tifinagh « yar »

111.3.2.1.3.2 Vecteur d’extraction

Le résultat issu de 1’opération de Zig-Zag est que I’image s’est convertic en un vecteur

présenté comme suit :
VLigne = (NpiersLignel, NpiersLignez, NpiersLigne?n-"a NpiersLigneN) (14)

VColonne = (NpiersCoIonnel, NpiersCoIonnez, NpiersCoIonnes,--q NpiersCoIonneN) (15)
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VDiagonaIe = (NpiersDiagonaIelv NpiersDiagonaIe21 NpixelsDiagonaIeBa---a NpiersDiagonaIeN) (16)
VAntiDiagonaIe = (NpiersAntiDiagonaIeL NpixelsAntiDiagonaIeZa seey NpiersAntiDiagonaIeN) (17)

Vextraction = (VLigne, VCoIonne, VDiagonaIe, VAntiDiagonaIe) (18)

111.3.2.2 Méthodes contribuées (hybrides)

En fait, les méthodes présentées dans ce propos-la sont les méthodes qu’on a pu réaliser
comme des contributions dans cette thése élaborées en vue de bien améliorer les systemes de
reconnaissance qu’on a mis en action en termes de fiabilité et d’efficacité, ainsi que par
ailleurs de mettre notre empreinte sur ce domaine de reconnaissance des caractéres au sens de

tenter a créer des méthodes non classiques.

111.3.2.2.1 Extraction par morphologie - zonage

Cette méthode consiste d’abord a faire dilater I’image (voir annexe B), puis effectuer un
Zonage au sein de celle-ci. En effet la figure ci-dessous illustre le processus de cette

hybridation.

T LI
mr_u
I
|-

Figure 111.31: Exemple d’extraction des primitives par la dilatation et le Zonage d’un caractére Tifinagh « yar »
111.3.2.2.2 Extraction par Morphologie — Zig-Zag

Pour I’extraction des primitives a partir du nombre de pixels avec la dilatation, on cherchera a
compter le nombre de pixels blancs dans chaque ligne, chaque colonne, chaque diagonale et

chaque anti-diagonale mais aprés avoir dilaté ’image traitée (voir Figure 111.32).
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Figure 111.32: Exemples d’extraction des primitives par la dilatation et le Zig-Zag d’un caractére Tifinagh
«yar »

111.3.2.2.3 Extraction par Morphologie — Zig Zag — Zonage

Cette opération consiste qu’apres avoir dilaté 1’image a faire zoner celle-ci mais ce n’est pas

comme ce qu’on a effectu¢ précédemment, cependant il s’agit cette fois-ci de zoner 1’image

d’une maniére zigzaguée, autrement dit les zones dans lesquelles 1’'image est découpée ne sont

que des rectangles horizontaux ainsi verticaux et des trapézoides paralléles au diagonale et

aussi au anti diagonale de I’image. Plus tard, on comptera le nombre de pixels blancs dans

chacune de ces zones puis regrouper tous ces nombres dans un vecteur (voir Figure 111.33)
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Figure 111.33: Exemples d’extraction des primitives par I’hybridation des trois méthodes du caractére « yar »
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I11.4  Conclusion

Dans la reconnaissance des formes, le prétraitement reste une étape a la fois préliminaire et
primordiale en termes de son réle dans la réduction de tous les types du bruit présenté dans les
images des formes, ainsi que dans I’élimination des informations redondantes et parasites, et
également dans la correction des différents défauts pertinents a la forme que celle-ci soit mal

centrée, plus ou moins déformée, etc.

Pour ce faire, En vue de prétraiter une telle image englobant une forme quelconque, une
multitude de techniques font intervient au sein de cette tendance, quelques-unes parmi elles

par exemple : la binarisation, la normalisation, I’amincissement et le centrage, etc.

Cependant, méme si les formes sont prétraitées sa reconnaissance directe a partir de son
image est presque impossible. D’ou la nécessité de réaliser une extraction des primitives, a
partir de la représentation des pixels de 1’image prétraitée, celle-ci doit se convertir en un
vecteur pour lequel les composantes sont au sens informatique des informations propres
caractérisant cette forme, la finalité envisagée de cette conversion est d’avoir facilité

I’apprentissage puis la classification des formes.

Afin de mettre en ceuvre cette extraction, nombreuses méthodes sont disponibles dans ce
propos comme le Zonage, le Zig-Zag et les opérations morphologiques y inclus la dilatation,

I’érosion, 1’ouverture et la fermeture, etc.
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PARTIE 2 : L’APPRENTISSAGE -
CLASSIFICATION, TESTS ET RESULTATS
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CHAPITRE IV
L’APPRENTISSAGE - CLASSIFICATION

L'apprentissage est une technique d'identification permettant de produire automatiquement
des regles a partir d’une base de donnée d’apprentissage contenant des certains échantillons

font partie en principe de nombreuses classes.

En fait, I’apprentissage est souvent suivi d’une étape de classification en raison que les deux
sont forcément deux processus conjugués, pratiguement, il existe plusieurs types

d’apprentissage que se soient d’origine neuronale, statistique ou probabiliste, etc.

Le but de la classification sert & pouvoir attribuer des objets qui ont été déja inter-discriminés

durant la phase d’apprentissage dans leurs classes correctement.

Dans ce travail, plusieurs méthodes d’apprentissage—classification sont utilisées a savoir les
réseaux de neurones, les séparateur a vaste marge, les K- plus proches voisins et les modéles
de Markov cachés. Ces méthodes se divisent en deux catégories principales supervisées et

non-supervisées.
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IV.1 Méthodes d’apprentissage — classification supervisées

L'apprentissage supervisé est un moyen primordial servant a rendre un systeme de
reconnaissance des formes capable de bien apprendre ses entrées en vue de fournir des sorties
désirées, autrement dit il va falloir forcer le systeme de converger vers ces sorties tout en ré-
estimant d’une maniére itérative ses parametres tels que des matrices, des vecteurs, etc. Il

s’agit en fait d’un probléme d’optimisation.

IV.1.1 Les réseaux de neurones

L'intelligence artificielle a pour objectif de reproduire un comportement intelligent similaire a
I'étre humain en vertu d’'une machine automatique comme l'ordinateur, sachant que certains
problémes qui sont facilement plus ou moins résolus par les étres humains peuvent les étre
également par les ordinateurs. A titre d’exemples de ces problemes: la traduction

automatique, la reconnaissance des: signatures, visages, paroles etc.

Le principe fondamental de fonctionnement des réseaux de neurones s’est inspiré des
propriétés du cerveau humain afin de produire des systemes intelligents ayant une capacité
élevée concernant la résolution des problémes qui sont résolus aisément par 1’esprit humain.

La différence entre les réseaux de neurones et les ordinateurs réside dans leurs architectures.

Tout a fait, un ordinateur est composé d'un processeur effectuant la totalité des taches
prévues. Tandis que le cerveau humain est formé d'un trés grand nombre des cellules

élémentaires appelées neurones et qui se sont interconnectées par des connexions lentes.

Aprés avoir comparé la mise en action de ces deux systemes, la remarque fondamentale est
que l'ordinateur sert a résoudre des problemes bien posés tant que le cerveau humain peut
résoudre des probléemes mal posés en plus. En bref I’intelligence artificielle n’est rien d’autres
qu’une modélisation du cerveau humain qui est capable de réaliser les deux taches principales
I’apprentissage et la reconnaissance qui se considérent le principe d’apparition de

I’intelligence artificielle.

Historiquement, les réseaux de neurones étaient bien développés d’une maniére synchronise
avec la mutation géante de I'informatique. En 1943 McCulloch et Pitts [130] ont débutés des
travaux concernent les réseaux de neurones. Six ans plus tard, la notion d'apprentissage a était

mise en evidence par Donald Hebb [91]. Cette derniere date passée de neuf ans, Rosenblat
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[166] introduisait le perceptron qui est le modele le plus classique et le plus simple des

réseaux de neurones.

En principe, la tache envisagée par un perceptron est d’avoir déterminé un ensemble de
valeurs que peuvent prendre certains paramétres propres au perceptron s’appelant les
coefficients des poids (matrices) afin de pouvoir obtenir des valeurs désirées a la sortie du

perceptron.

En vue d’aboutir a cette conséquence, le type d'apprentissage utilisé dans ce cas est supervise,
plus précisément il s’agit de celui de Widrow-Hoff [191, 192] qui consiste a rendre le
perceptron capable d’apprendre des échantillons pré-présentés a lui via ses entrées, afin
d’obtenir des valeurs bien voulues a ses sorties. Ceci est réalisable apres avoir modifié d’une

maniére répétitive les paramétres de connexion.

Pour bien éclairer la tache prévue par le perceptron, il faut préciser que celui-ci n’est capable
que d'apprendre ainsi que classifier des objets qui sont parfaitement linéairement séparables.
Cette incapacité est due a I’architecture du perceptron qui ne comprend qu’une couche

d’entrée et une autre de sortie pas plus.

Pour surmonter cet inconvénient, Rosenblat réussissait d’introduire un nouveau modéle du
perceptron qui s’appelle le perceptron multicouche [49] en vue de résoudre des problémes qui

sont non-linéairement séparables.

Dans ce propos, l'apprentissage d’un tel perceptron multicouche s’effectuera en vertu de

plusieurs algorithmes spécifiqguement celui de rétro propagation du gradient [4, 116].
IV.1.1.1 Définition

Les réseaux de neurones [7, 49, 50, 69, 70, 78, 146, 176] ont été fondés en principe afin de
simuler les propriétés du cerveau humain en vue de mettre en place des systemes de calcul

ayant une capacité importante pour résoudre des problemes trop complexes.
IV.1.1.1.1 Le neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule vivante qui est composee des éléments biologiques
suivants : un corps cellulaire, un axone, des synapses et des dendrites qui peuvent contacter

avec des milliers d'autres neurones.
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Le neurone biologique sert d’assurer la transmission des signaux bioélectrique portant le nom

influx nerveux via l'axone et qui se diffuse par le canal d'un réseau qui n’est rien d’autres que

les dendrites (voir Figure 1V.34).

o5

Dendrites

Synapses.
N

Nayawu

Figure 1V.34 : Représentation de la forme biologique d’un neurone [21]

1IV.1.1.1.2 Le neurone formel

Le neurone formel est l'unité de base ou l'unité élémentaire au niveau de ’architecture du

réseau de neurones. Il est connecté :

-En entrée : a plusieurs sources d'informations.

-En sortie : il renvoie des informations.

Plus extensivement, un neurone formel ou artificiel est un processeur élémentaire qui recoit

des variables aux entrées qui peuvent étre booléennes, binaires (0,1), bipolaires (-1,1) ou

réelles. Chacune des entrées est associe un poids Wi; representant la force de la connexion et

liant la sortie du neurone qui peut étre binaire, bipolaire ou réelle (voir Figure IV.35).

(,;m\ Poids
N wy
. Meurone j
(O e
- : \\\,__ __/ Sortie
I/"_'"\
N/ 9
Entraea Seull

Figure 1V.35 : Architecture d’un neurone formel
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La sortie du neurone notée y est calculée en fonction de son état d'activation :
y = @iz Wy * a;) (19)
Avec :
@ : Fonction d’activation ou de transfert du neurone.
Wijj (1<i<n,15j<m ): Matrice des poids liant les neurones d’entrées et la sortie.

aj: Les neurones d’entrée

0;: Le seuil

y: Lasortie

L’activation d’un neurone est soumise a la condition suivante :

actif si y = seuil

Le neurone est = { i . )
inactif sinon

(20)

1IV.1.1.1.3 Fonction d'activation

Cette fonction permet de définir 1’état interne du neurone en fonction de son entrée totale,

donnons a titre d’exemple quelques fonctions qui sont les plus utilisées.

1

v Lafonction sigmoide ou logistique : f(x) = o)

£(x)

.
2 x

Figure 1V.36 : La représentation graphique de la fonction sigmoide

v" La fonction tangente hyperbolique : f(x) = tanh(x).

£(x)

_%

Figure 1V.37 : La représentation graphique de la fonction tanh(x)

Y
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v' La fonction linéaire : f(x) = x

£ 4

7

Figure 1V.38 : La représentation graphique de la fonction linéaire

v" La fonction a seuil:

1 si x>0

- Lafonction Heaviside : H(x) :{ 0 sinon

H(x)

Figure 1V.39 : La représentation graphique de la fonction Heaviside

1 si x=20

- Lafonction Signe:Sgn(x):{ 1 sinon

Sgn(x)
1

Figure 1V.40 : La représentation graphique de la fonction signe

IV.1.1.2  Architecture d'un réseau de neurones

L’architecture d’un réseau de neurones peut prendre plusieurs formes selon les probléemes
traités par ce réseau. A ce moment-la, deux parametres font intervient en vue de mettre en
place cette architecture, le premier est de nature physique, et le deuxiéme fait parti de

I’algorithmique, a savoir :
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- Le nombre de neurones ainsi que celui de couches formant le réseau.

- L’algorithme d'apprentissage adopté pour optimiser les valeurs des coefficients synaptiques

du réseau afin que celui-ci puisse efficacement résoudre les problemes traités.
IV.1.1.2.1 Le perceptron monocouche

Ce type de réseau de neurones [166] se considere comme le modele le plus classique et le

plus simple parmi tous les types des réseaux.

11 s’agit en fait d’un réseau de neurones monocouche, plus explicitement n'ayant qu'une seule
couche de sortie qui présente sa réponse et une couche d’entrée regroupant ses entrées se note
la rétine du réseau, aucune couche cachée est intervenue dans son architecture, ces deux
couches sont inter-reliées par les coefficients des poids Wijj. C’est pourquoi il se décrit par le
réseau le plus simple (voir Figure 1V.41).

*q

"A.(I
w‘

W, o
.

W

Figure 1V.41: Architecture du perceptron.
Avec :
n : Le nombre total de neurones de la couche d'entrée et de coefficients synaptiques.
Wi: Les coefficients des poids (ou synaptiques) entre le i™ neurone d'entrée et la sortie.

Le perceptron calculera une sortie y en fonction de n variables d'entrées (X1, X,........ , Xn) selon
la formule suivante.
1 Si {lzl Wi * Xj > WO
y= (21)

0 sinon

W : Seuil a préfixer.
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1IV.1.1.2.2 Le perceptron multicouche

Compte tenu de I’insuffisance du perceptron monocouche dans la résolution des problémes
trop compliqués notamment la séparation des données non linéairement séparables, les
chercheurs dans le domaine de [D’intelligence artificielle ont réussi de surpasser cette
problématique apres avoir développé un nouveau réseau de neurones nommé le perceptron
multicouche (PMC) [49, 165] qu’ayant une capacité trés élevée d’exécuter plusieurs taches

trop complexes a titre d’exemples pouvoir séparer des données non linéairement séparables.

Concernant I’architecture de ce type du réseau de neurones, elle est composée d’une couche
d’entrée suivie d’une ou plusieurs couches cachées puis une couche de sortie (voir Figure

IV.42).
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Figure 1V.42: Architecture du perceptron multicouche.
Le PMC est composé :
- D'une couche d'entrée : I'ensemble de neurones d'entrées.
- D'une couche de sortie : I'ensemble de neurones de sortie.

- D’une ou plusieurs couches cachees situées entre la couche d'entrée et la couche de sortie
connectées entre eux et qui n'ayant aucun contact avec I'extérieur. Chacune de ces couches est

composée d'un certain nombre de neurones.

Les connexions W i=1,..., » SONt toutes orientees sequentiellement partant de la couche d'entrée
vers la couche de sortie, autrement dit chaque neurone d’une telle couche est connecté a ceux

de la couche suivante.
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IV.1.1.3 Apprentissage — classification par les réseaux de neurones
1V.1.1.3.1 Définition

Dans ce type d’apprentissage, Lorsque les exemples sont constitués de couples de valeurs c.-
a-d. des donnees d'entrées et des sorties désirées, on cherchera a déterminer les coefficients
des poids du réseau afin de pouvoir fournir des sorties voulues. Il s’agira donc de faire

d’exiger le réseau de converger vers un état final précis.

A ce moment-la, plusieurs types d’algorithmes peuvent é&tre utilisés selon le type

d’apprentissage envisagé qui peut étre :

IV.1.1.3.2 Séparation des données
IV.1.1.3.2.1 Cas des problémes linéairement séparables

En vue de réaliser une telle tache de séparation qui inclue a la fois un apprentissage et une

classification, on est tenu d’abord opter un mode¢le de réseaux de neurones adéquat.

Puisque cette paragraphe se restreindra sur une séparation linéaire, il nous suffira d’utiliser le
perceptron monocouche, en fait ce type de séparation ne nécessite pas forcément la présence
d’une couche cachée. On fera recours d’adopter un algorithme d'apprentissage approprié.
Dans ce propos on citera le plus fréquent qui est celui de Widrow-Hoff [191, 192] qui se

présentera comme suit:

Algorithme V.2 : L’algorithme de Widrow-Hoff

Algorithme de Widrow-Hoff :

Entrée :

1

2- a : coefficient d'apprentissage, a € [0, 1].

Un ensemble des données X;, ..., Xn,

3- &: I’erreur entre la sortie désirée (théorique) et la sortie calculée (réelle).
4

Initialisation aléatoire des coefficients de poids Wi, i-1....,n
Répéter

Pouridelan
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Wi(t+ 1) = Wi(D) + AWy)
= Wi + ax(t; — y) *x;

Jusqu’au |t; —y;| < €
Ou:
tj : Sortie théorique.
yi : Sortie réelle.
Fin pour

Fin répéeter

La sortie y est obtenue par I’équation suivante :
y= et Wi * X (22)
La mise a jour itérative des coefficients des poids W; permettra d’avoir une sortie réelle tres

proche de celle qui est théorique, autrement dit 1’erreur & converge vers zéro, ce qui facilitera

par conséquent la détermination d’un hyperplan optimal réalisant cette séparation envisagee.

Hyperplan opitimal

El=a W, - x; =0

Classe 2

- W
-
-
o
Clasze 1
Flea Wy = O \ =

Figure 1V.43 : La séparation linéaire

Dans ce propos, pour bien expliquer comment cette séparation se passera, on présente les

deux exemples suivants :
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Exemple 1 : « OU logique »

00 —-» O
oL -» 1
« OU » 10 o1
11 - 1

La sortie fournie par le perceptron dans ce cas est donnée par :

1 si LiWxx;>0
y = (23)

0 sinon

Ce qui implique que le perceptron peut séparer le "OU" logique (voir Figure 1V.44).

Elma W= =0

o

Clas=e 2

Classe 1

ooy
X1
TR W x, < 0

Hyperplan optimal

Figure 1V.44 : La séparation de « OU logique »
Exemple 2 : « ET logique »

00
01
10
11

«<ET»

= oo

111l

Le perceptron peut aussi séparer le "ET" logique (voir Figure 1V.45).
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0.1

0.0
TEhaWisx< 0 (L

Figure 1V.45 : La séparation de « ET logique »

IV.1.1.3.2.2 Cas des problémes non linéairement séparables

Si les données non linéairement séparables, il n’existe aucun hyperplan permettant de séparer
d’une maniére optimale entre ces données. D’ou la nécessité d’introduire ou plutot de
développer d’autres architectures neuronales afin de mise en ceuvre des séparations entre des

données qui sont en principe non linéairement séparables.

Pour bien expliquer ce cas, on présente I’exemple de « XOR » ou « OU exclusif ».

X2

Hyperplan optimal ?7?

o

Classe 2

@.1)

Classe 1

0.0 <1

1.m

Figure 1V.46 : L’impossibilité de séparation de « XOR »

Pour rendre ce probleme linéairement séparable, il faudra utiliser un perceptron multicouche
dont I’apprentissage s’effectuera par plusieurs algorithmes [35, 39, 62], parmi ceux il y’a

celui nommé retro-propagation du gradient [4, 86, 115, 167, 178].

En fait, ’algorithme du gradient est une méthode d'optimisation ou minimisation des erreurs
utilisée pour résoudre des problemes que se soient linéaires ou pas. Elle consiste a déterminer

le minimum d'une fonction de plusieurs variables ou paramétres par un ensemble des
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itérations successives. Le gradient d'une fonction matricielle f est défini comme la matrice des

dérivées partielles de cette fonction. Il est donné par :

f(X)
axi

VI(X) = (24)

Ou X = (Xi, X, ..., X,) €st le vecteur d'entrée, on cherchera & minimiser la fonction f de n
variables.
En fait, le déroulement de cet algorithme contient les étapes suivantes :

» La correction des erreurs pour la couche de sortie :

On cherche a modifier tout en débutant par la couche de sortie et en terminant par la couche

d’entrée, c’est pourquoi cet algorithme portant le nom rétro-propagation du gradient.

On cherche a mettre a jour les valeurs des coefficients synaptiques notées Z liant la couche
cachée et la couche de sortie, ceci est réalisable via le calcul du gradient de 1’erreur
quadratique notée E par rapport a Z qui se calculera en utilisant la régle de dérivation des

fonctions composées (réécrites en notation matricielle).

Zt+1 - Zt + AZE (25)
=7y — axVzE (26)

OE
= 7 — ox— (27)

- Lak®™ composante de I’erreur quadratique est donnée par :

Ek = % * (tk — Ok)z (28)

Apres un développement des calculs on aura :
Zeyr = Ze+ a ™ Ssortiek + N (29)
Ou:

- Les matrices de réponse des couches cachée et de sortie sont respectivement données
par:

1

- (1+exp(—xxW)) (30)

0=——1 (31)
(1+exp(—h*Z))
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- Les signaux d’erreur des couches de sortie et cachee sont respectivement donnés par :
Ssortiex = (O -t ) * 0 * (1- 0x) (32)
8cacnsk = Osortiex *Z * hy * (1 — hy) (33)
> La correction des erreurs pour la couche cachée :

On cherche a modifier les valeurs des coefficients synaptiques notés W liant la couche

d’entrée et la couche de sortie :

Wipr = Wi + AW(E) (34)
= W, — ax Vy(E) (35)

0E
= Wt — o * W (36)

Aprés avoir développé les calculs on aura :
Wit = Wi+ @ ™ 8cache, k + Xk (37)
Pour plus de détails concernant cet algorithme voir Annexe E.

Algorithme V.3 : L’algorithme de rétro-propagation du gradient

Algorithme de retro-propagation du gradient:

Entrée :
1- Un ensemble des données X; ..., Xn,
2- a : coefficient d'apprentissage, a € [0, 1].
3- E: I’erreur quadratique entre la sortie désirée (théorique) et la sortie calculée (réelle).
4- Initialisation aléatoire des coefficients de poids Wi, i=1....,n €t Zj i-1..... m
Répéter

Pourtdelan
Ziy1 = Ze+ a™ Ssortie k + hi
Wigr = Wit @™ Scache k + Xk
Jusqu’au |[E| < €

Ou:
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1
Ex. L’erreur quadratique donné par : Ey = > (ty — 0p)?

tx: Sortie théorique.

Yk . Sortie réelle.

Osortie - Le signal d’erreur de la couche de sortie.

Ocachee: Le signal d’erreur de la couche cachée.
Fin pour

Fin répéter

En vue de bien séparer le probléme de « XOR » avec un perceptron deux solutions sont

envisageées :

- On transformera ’espace des entrées de dimension qui est bidimensionnel en un autre
espace tridimensionnel ce qui permettra de linéariser cette séparation qui est en principe non
linéaire.

- On ajoutera une couche cachée située entre ’entrée et la sortie du perceptron,
autrement dit on ferra remplacer le perceptron monocouche par un autre ayant une couche

cachée.

IV.1.2 Supports vecteurs machines (SVM)

1IvV.1.2.1 Introduction

Les supports vecteurs machines (en anglais The Support Vectors Machines SVM) [5, 20, 47,
100, 126, 182] font partie d’une famille d’algorithmes d’apprentissage supervisé servant a
séparer d’une manicre optimale entre deux classes (classification binaire) dont chacune
d’entre elles contient un ensemble de vecteurs ainsi qu’a classifier des nouveaux vecteurs
inconnus. Cette séparation consiste a maximiser autant que possible la marge entre les deux
classes en vertu de la recherche d’un hyperplan optimal séparant correctement les vecteurs des
deux classes de part et d’autre.

Plus précisément la marge maximale doit étre entre les vecteurs les plus proches de

I’hyperplan de la premiére classe et ceux les plus proches également de la deuxiéme classe.
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Ce type de vecteurs s’appelle vecteurs de supports qui se sont I’appuie dont les SVMs se
reposent.

Le principe est donc de déterminer une fonction de discrimination ou de décision qui n’est
rien d’autres que I’hyperplan optimal et qui permettra de bien séparer les deux classes ainsi
que classifier des nouveaux vecteurs inconnus [25, 87, 134, 188].

Le principe de base des SVMs consiste a ramener le probléme de la discrimination a celui qui
est linéaire, par la recherche d’un hyperplan optimal. Deux idées permettent d’aboutir cet

objectif :

— La premiére consiste a définir 1’hyperplan comme une solution d’un probléme
d’optimisation quadratique sous contraintes dont la fonction objectif ne s’exprimera qu’a

I’aide de produits scalaires entre les vecteurs.

— La deuxieme sert a introduire une fonction noyau dont le produit scalaire induisant
implicitement une transformation non linéaire des données vers un espace intermédiaire de

plus grande dimension.

Sur le plan théorique, la fonction noyau définit un espace Hilbertien, dit auto-reproduisant et
isométrique par la transformation non linéaire de I’espace initial et dans lequel le probléme
linéaire sera facilement résolu. L’introduction de noyaux, spécifiquement adaptés a une
problématique donnée, lui confere une grande flexibilité pour s’adapter a des situations tres

diverses comme reconnaissance de formes, de caracteres, et diagnostics, etc.
IV.1.2.2 Les SVMs binaires

Un SVM binaire a pour but est de déterminer un séparateur optimal entre une premiere classe
contenant un ensemble de vecteurs et une seconde contenant un ensemble des autres vecteurs.
La complexité de cette séparation dépend en fait de est-ce qu’il s’agit de deux classes

linéairement séparables ou non.
IV.1.2.2.1 Les SVMs linéaires

C’est le cas le plus simple des SVMs, la séparation optimale entre les deux classes ne
nécessite pas tellement de calculs car elle s’effectuera juste par un hyperplan. Pour bien
mettre les points sur les i, on est tenu d’expliciter comment cette séparation se mettra en

ceuvre. De ce fait, étant donné un ensemble (espace de données) ECR" de vecteurs X o0y o

Une partie de E porte I’étiquette 1, tandis que ’autre partie est étiquetée par la valeur -1.
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L’ensemble des étiquettes se note y = {-1, 1}. On nomme les vecteurs de la premiere partie la

classe 1, et ceux de la deuxieme la classe 2.

L’objectif de SVM est de trouver un classificateur nommé hyperplan (classificateur linéaire)

séparant d’une maniére optimale entre ces deux classes de part et d’autre, autrement dit celui

qui maximise autant que possible la marge entre les deux classes : les exemples situés d’un

coté de I’hyperplan sont classés positivement et ceux qui situent de 1’autre coté sont classés

négativement.

Cet hyperplan est caractérisé par un vecteur poids WER" (qui est perpendiculaire a

I’hyperplan) et un scalaire noté le biais beR et s’exprimera en fonction de x par I’équation

suivante :

fx)=wx+b

L’équation de I’hyperplan optimal vérifie les propriétés suivantes :

wx+b=>0
wx+b<0 si x
wx+b=0

f(x) =

Au sens de classification, 1I’équation dc cet hyperplan s’appelle la fonction de décision.

si x se situe au dessus de 1'hyperplan optimale

se situe au dessous de I'hyperplan optimale

si x appartienta 1'hyperplan optimale

Vectemrs de -
support de
la classe 1

v hyperplan optunal ®
/ Classe 2
" L

Vectemrs de
@ support de
la classe 2

M

A T "
Marge
maxunale

Classe 1 .~

S = >

Figure 1\VV.47

. Séparation linéaire entre deux classes avec un SVM

(38)

Maximiser cette marge entre les deux classes n’est rien d’autres que maximiser cette marge

entre les vecteurs des deux classes qui sont les plus proches de I’hyperplan. Ces vecteurs

s’appellent les vecteurs de support (voir figure ci-dessus).
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Pour classer un nouveau vecteur inconnu X, on calculera f(X) :
Classe (X) = Classe 1 si : f(X) = 0 (39)

Classe (X) = Classe 2 si : f(X) < 0 (40)

IV.1.2.2.1.1 Le probleme primal

En vue de déterminer le probléeme primal des SVMs linéaires, on présentera les

démarches suivantes :
Plus extensivement, cet hyperplan satisfait aux deux conditions suivantes :

wx, +b<1 siy,=1

Ce qui est équivalent a :
yiw.x;+b) =1 pouri=1,...,m (42)

Comme nous l'avons déja signalé, un hyperplan optimal est celui qui maximise autant que
possible la marge que la note M qui représente la plus petite distance entre les différents

vecteurs des deux classes a I'hyperplan.

Disons maximiser cette marge, cela est équivalent en fait a maximiser la somme des distances
des deux classes par rapport a I'hyperplan. Ainsi, cette marge s'exprime par la formule

mathématique suivante :

M = mi w.x+b . w.x+b
= My, |y;=1 Iwll My, |y;=-1 Iwll (43)
1 -1
wll liwll
_ 2
wl (44)

2

Trouver I'nyperplan optimal revient donc a maximiser L

ce qui est équivalent a minimiser

% ||w||2 sous la contrainte y;(wx; + b) =1 pour tout i=1,2....m. Il s’agit alors d’un

probleme de minimisation d'une fonction objectif quadratique sous des contraintes linéaires.
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Classe 1 “..

e I'd w.x+b=-1
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A, / > -
~ Ve X
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e

Figure 1V.48 : Différentes démarches pour trouver le probleme primal
De ce fait-la, le probleme primal du SVM pourra s’exprimer par :

{ miny, [[wll? (45)
SC yiwx; + b)>1V i=1,...n

IV.1.2.2.1.2 Le probléme dual
D’aprés la théorie de 1’optimisation [voir annexe GJ], et comme la fonction objectif a
minimiser est% llw||? sous les contraintes y;(wx; + b) > 1, ce probleme peut étre résolu en

vertu de I’operateur Lagrangien [voir annexe GJ:
1
L(w, b, @) = llwll? - Xy a;[y; (wx; + b) — 1] (46)
Ou les a; étant les multiplicateurs de Lagrange.

En vue de pouvoir obtenir la formule explicite du probleme dual il faudra d’abord annuler les
dérivées partielles par rapport au vecteur poids w d’une part et par rapport au biais b d’autre

part. D’ou le probleme dual est :
1
{max(a Diz1 4 — > =1 2}21 o Gy Yj (Xixj)) (47)
SC Yr,oy; =0 a;=20V i=1,...n

La résolution de ce type des équations est un probléme qui fait partie de la programmation
quadratique convexe [48], qui en pratique peut étre traitée par une des implémentations

disponibles.
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En fait, les multiplicateurs de Lagrange «; vérifiant 1’annulation des dérivées partielles
correspondent aux vecteurs de support. Tous les autres vecteurs ont un «; nul. Finalement,

I’équation de I’hyperplan séparateur (fonction de décision) est donnée par :
fxX)=Wx)+b=Y"a;"y;. (x.x;) + b* (48)

Ou les a;* sont les a; non nuls et b” est trouvé en remplacant les coordonnées d’un vecteur

de support x; de classe y; dans wxj+b >0 siyi=1oudans wx;+b <0si y;=-1.

Remarquons que la complexite de la décision est forcément pertinente au nombre de vecteurs
de support. On aura alors une décision d’autant plus rapide si le nombre de vecteurs de

support est faible et vice-versa.

Néanmoins, dans les problemes réels, il est toutefois rare que les classes soient linéairement

séparables. A ce moment-Ia, la contrainte de bon classement qui est définie initialement par :
yilwx; + b) =1 (49)

Doit étre relachée par I’intermédiaire d’un paramétre §; pour se devenir :
yilwx; + b) 21§ (50)
Dans ce cas, la plus grande marge possible entre I’hyperplan et les vecteurs de support,

initialement obtenue par minimisation dezl lw|l*> doit désormais étre obtenue par la
minimisation de :
. 1 2 n
{ minyp > [[Wll" + € X, & (51)

SC yiwxi +b)=21—-¢ V i=1,...n

Ou:

- C désigne un paramétre strictement positif a fixer auparavant.

& i=1,...n S appellent les variables de ressort.




1

Hyperplan optiimal
Classe 1 WwWErx+b=0

wEx+Db<-1

Figure 1V.49 : Présentation de la marge souple

Intuitivement, on se rend compte sans aucun doute de présenter une méthode de séparation
linéaire assez limitée. D’ou la nécessité d’introduire des nouveaux modéles des SVMs

pouvant traiter efficacement les problémes non linéairement séparables.

1IV.1.2.3 Les SVMs non linéaires

Il s’agit cette fois-ci des deux classes qui sont en principe non linéairement séparables, 1’1dée
des SVMs dans ce cas est de rendre cette séparation linéaire. Cela pourra étre accessible via
une transformation de I’espace des données de dimension n en un autre espace de plus grande

dimension p qui s’appelle ’espace de ré-description (voir Figure 1V.50).

a * 4 Clagse?
Classe{ 1 *
+
[ ] + K
[ | * —_—  (Classe
m N +

IR ?

cse 2

Figure 1V.50: Transformation d’une séparation non linéaire dans R? en une autre linéaire dans R®

Pratiquement, on fait recours a introduire les fonctions noyau satisfaisant d’abord aux

conditions dites de de Mercrer [voir annexe G] qu’en fait permettront de réaliser des
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séparations non linéaires. Effectivement, on montre que 1"équation de 1’hyperplan separateur

peut étre reformulée en fonction d’un produit scalaire (X. X;):
f)=Wx)+b =YY" 0" y;. (x.x;)) + b* (52)

Justement, le terme (X. X;) pourra remplacer par n’importe quelle fonction noyau K(X. X;)

réalisant un produit scalaire. L’équation de I’hyperplan deviendra:
f(x) =X " ¥ K(x. x;) + b (53)

Dans ce cas le probléme dual deviendra comme suit :

1
maxe( Xisg o — EZ?=1 =10 ajyiyjK(Xixj))

SC er'l=1 O(l-yi = O, (087 = OV i= 1, eIl (54)
© La fonction de décision sera :
fx)= Y, a7 yiK(x,x) + b (55)
Les fonctions noyaux couramment utilisées sont :
© Lenoyau linéaire :
K(x,x;) = x *x; (56)
@ Le noyau fonction de base radiale (RBF) :
.12
K(x,x;) = e~ —“xz(fz‘” (57)
© Le noyau polynomial :
K(x,x;) = (x*x; + ¢))? (58)
© Le noyau sigmoide :
K(x,x;) = tanh( x * x; + ¢) (59)

La figure suivante montre des exemples de frontiéres de décision obtenues avec différents

types de noyaux :
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Figure IV.51: Les frontiéres de décision obtenues par trois SVM a fonction noyau Linéaire, polynomial et RBF.

IV.1.24 Les SVMs multi-classes
Rappelons qu’en principe, les SVMs sont des classificateurs binaires. Bien que certains
travaux cherchent a généraliser 1’utilisation des SVMs dans des problémes de multi classes
[134, 179]. En réalité, le probléme du multi classes est généralement traité par combinaison
de classificateurs binaires. Pour un probleme a N classes, il existe deux catégories principales
de méthodes de combinaison :
- La premiere approche notée un-contre-tous consiste a utiliser N classificateurs
permettront de faire la discrimination de chacune des classes contre toutes les autres. La
régle de décision utilisée dans ce cas est généralement le maximum, ou I’on affectera au

vecteur inconnu la classe associée au SVM dont la sortie est la plus grande.

, ) . . N(N-1
- L’autre approche nommeée un-contre-un consiste a mettre en oeuvre NN"D)

classificateurs pour chaque paire de classes possible. On attribuera cette fois-ci a un

. . . N(N-1) . ..
vecteur inconnu la classe majoritaire parmi les — fonctions de décision.

IV.1.3 Les K-plus proches voisins (K-ppv)

La recherche de voisinage est utilisée dans de nombreux domaines, telles que la
reconnaissance des formes, les techniques de compression des données y inclus des images,
signaux, textes, et autres types de mesures, etc. En vue que cette recherche soit accessible, il
faudra en principe mise en ceuvre des méthodes s’articulant sur des fonctions dites de
similarites particulierement la distance Euclidienne tenant compte son efficacité, ainsi que sa
simplicité.

Parmi ces méthodes, il y a celle qui est nommée les k-plus proches voisins (K-ppv) [23, 28,

65, 80, 124, 171, 194, 196] qui fait partiec de la famille d’apprentissage supervisé.
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IV.1.3.1 Principe de classification par K-ppv

11 s’agit d’une approche trés simple et directe du fait qu’elle ne nécessite pas carrément aucun
apprentissage mais tout simplement juste un stockage des données d’apprentissage. Son

principe est comme suit :

Une donnée de classe inconnue est comparée a toutes les données déja stockees. On choisira
pour cette nouvelle donnée la classe majoritaire parmi ses K-plus proches voisins (voir Figure
1V.52).

vecteur inconnu

xz L 1

Figure 1V.52: 5-ppv du vecteur inconnu X qui appartiennent & deux classes différentes

Compte tenu des données présentées dans la figure ci-dessous, la classe de vecteur X est

celle portant le numéro 1.
Cependant, quelle classification choisit-t-elle en cas d’égalité des nombres des plus proches
voisins ?
Dans ce propos, les solutions suivantes sont envisageées :
1. Augmenter la valeur de k pour rendre une telle classe dominante par rapport aux
autres.
2. Tirer au hasard la classe parmi les classes ambigués.
3. Pondérer des exemples par leur distance au vecteur inconnu X.

4. Attribuer le vecteur inconnu X a la classe dont appartient le trés plus proche voisin,

c'est-a-dire celui qu’ayant la distance la plus minimale de X parmi tous ses K-ppv.

En revanche, La méthode de K-ppv nécessite justement :

92




> Un entier K.
» Une base d’apprentissage.
> Une distance.

Mais de quelle distance s’agira-t-il ?
1IV.1.3.2 L’importance du choix de la distance

Pour ce faire, Le choix d’une telle distance est primordial au bon fonctionnement de la
méthode des K-ppv. En effet, une telle distance entre deux vecteurs donnés X, Y €R" doit

avoir les quatre propriétés :
e D (X,Y) = 0 (non-négativité)
e D (X,Y)=0sietseulementsi X =Y (réflexivité)
e D (X,Y)=D (Y, X) (symétrie)

e DX, Y)+D(Y,2) = D (X, 2), VZeR" (inégalité triangulaire)

A ce moment-Ia, plusieurs types des distances entre X et Y sont disponibles, a savoir :

e Distance Euclidienne :

VIR, (i — )2 (60)
e Distance «city block» ou « Manhattan » (somme des valeurs absolues) :
\/Z?zﬂ(xi =yl (61)

e Distance de Tchebychev :

limp_)oo p\/Z?=1|xi - yilp = sup |xi - yll (62)
1<i<n

e Distance de Minkowski :

VIl = yilP (63)

- Ces distances peuvent étre exprimées tout brievement par :

1
dA(X, Y) =[Ziy 12 — yi M (64)
e )~=1 distance de Manhattan.

93




e =2 distance Euclidienne.
e ) - oo distance Chebyshev.
e )\ - p distance Minkowski.

IV.1.3.3 L’importance du choix de nombre K

Le choix du paramétre k dans la regle des K-ppv a une influence tout a fait directe sur le style
du classificateur ainsi déterminé. Effectivement, une faible valeur de K va donner un
classificateur de bonne résolution (définir des frontiéres compliquées entre classes) mais trés
sensible au bruit sur les échantillons et sur le vecteur a classer. Une valeur grande de k aura

un comportement inverse, lissant la frontiere mais peu sensible au bruit. A savoir donc que :

e Kgrand:
» Moins sensible au bruit.

» Une grande base d’apprentissage permet une plus grande valeur de K.

o Kpetit:
» Rend mieux compte de structures fines.

» Nécessaire pour des petites bases d’apprentissage.

IV.1.3.4 Algorithme de K-ppv

Algorithme V.4 : Algorithme de K-ppv

» Algorithme de K-ppv:

Entrée :

1- Un ensemble des vecteurs X1, Xo, ...., X, € R".
2- keN.
3- Un vecteur inconnu Xeest.

Répéter

Pouridelan

Calculer la distance Euclidienne
D (Xtest, Xi)

Fin pour
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Pouridelan

Fixer le nombre k.

Déterminer les k-plus proches voisins de Xest.

Pour chaque X e K-ppVv (Xest)

Compter le nombre d’occurrence de ces plus proches voisins de chaque classe.
Fin pour

Fin pour

Attribuer a Xt la classe la plus fréquente.

Fin répéeter

IV.2  Méthodes d’apprentissage — classification non supervisees

Il s’agit cette fois-ci d’un type d'apprentissage qui consiste a faire rendre un tel systeme de
reconnaissance ayant des valeurs d'entrée connues capable de réaliser une auto-adaptation
afin de pouvoir produire des valeurs de sortie trés proches a celles d’entrée. En d’autre terme,

le systéeme devra étre convergé librement vers un état final quelcongue.

IV.2.1  Modéle de Markov caché (MMC)
IV.2.1.1 Processus stochastique

Un processus stochastique (ou processus aléatoire) est une séquence X, Xs.....Xy de
variables aléatoires fondées sur un méme ensemble fondamental noté espace des états E = {1,
2...... N}. Les valeurs possibles des variables aléatoires sont appelées les états possibles du
processus. La variable X; représente 1’état du processus au temps t, t = {1, 2...... T}. (on dit

aussi I’observation au temps t).

Les différentes variables aléatoires ne sont pas en général indépendantes les unes aux autres.
En effet cette dépendance est la propriété dans laquelle se réside 1’utilité des processus

stochastiques.

En revanche, Pour déefinir entiérement un processus stochastique, il suffira d’expliciter :
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= Une loi de probabilité de la premiére variable aléatoire X; qui détermine donc 1’état du
processus lors de la premiere observation.

= Pour toute valeur de t> 1 la probabilité conditionnelle :
P(Xe=J | Xe1=lea, . ooy Xi= 1) (65)
IV.2.1.2  Chaine de Markov

Une chaine de Markov ou processus Markovien est un type particulier de processus stochastiques

qui satisfait aux deux conditions suivantes :
- L’état au temps t du processus ne dépend que de son état au temps t—1 :
PX¢=J | Xea= i, ..., Xe =)= P(X¢ =] | Xea= iea) (66)

Compte tenu cette définition, un processus Markovien est dit processus sans mémoire.
- La probabilité de passage d’un état i a un état j ne varie pas avec le temps :

Vi, 1<t<N,P(X;=]j| Xt1=i)=C (67)
Une chaine de Markov peut étre décrit par une matrice de transition A telle que :

A, j) =P(Xi=j| Xpa=1), 1 <t<N (68)

Avec A(,j)>0, Vi, jet

NAG)) =1vi (69)

L’état du processus a I’instant 1 notée ©t de la variable X;:

n(i) = P(X; =), Une chaine de Markov peut aussi étre représentée par un automate fini :
- Chaque ¢tat du processus est représenté par un état de I’automate

- Une transition de 1’état i a 1’état j est étiqueté par la probabilité A(i, j).

A s’appelle la matrice des probabilités de transition, c’est une matrice stochastique, ceci veut
dire que la somme de toutes les probabilités situées dans chaque ligne de A vaut 1. Une
chaine de Markov pourra étre présentée sous forme d’un graphe probabiliste ou les nceuds

sont les états tandis que les arcs sont les probabilités de transition du processus.
Exemple : Soit une chaine de Markov définie par les parametres suivants :

Un espace d’états : E= {1, 2, 3, 4}, et une matrice des probabilités de transition :
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Figure 1V.53; Chaine de Markov modélisée par un graphe

1IV.2.1.3 Modeéle de Markov caché

Dans les chaines de Markov, les observations correspondent aux états du processus. Dans un
modele de Markov caché, on ne peut observer directement les états du processus, mais des
symboles (appelés aussi observables) émis par les états selon une certaine loi de probabilité.
Au vu d’une séquence d’observation on ne peut savoir par quelle séquence d’états (ou
chemin) le processus est passé, d’ou le nom de modeles de Markov cachés (MMC). On
distingue le processus X = Xj, Xs.......X7 qui représente 1’évolution des états du MMC et le

processus O = Oy, O,.....01 qui représente la suite des symboles émis par le MMC.
1V.2.1.3.1 Eléments d’un MMC
Un MMC est défini par un A= (A, B, 1) ou:

- A est la matrice des probabilités de transition d’un état vers un autre. La probabilité de
transition d’un état i vers un état j (P(X; = j| X¢.1 = 1)) est notée A(i, j). Comme dans le cas des

chaines de Markov, la somme des probabilités des transitions émanant d’un état vaut 1 :

YLAGLH)=1Vies (70)
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- B est la matrice de probabilités des observations {bi, b,.....bm} des symboles notés

{Vv1, Vo.....vm} émis par les états vérifiant :

71
M B(i,)=1VieE (71)

- 1t est la loi de probabilité de 1’état initial (i) = P(X; =i),etona:
rm=1 (72)

IV.2.1.3.2 Les topologies de MMC

Les principales topologies de modéles de Markov cachés sont celles ergodique, gauche-droite

et paralléles.

s

C

&

Figure 1V.54: Les modéles : Ergodique, Gauche-droite : paralléle.
IV.2.1.3.3 Types de densité d’observations

Le modeéle de Markov caché A= (A, B,II) expliqué ci-dessus concerne en fait les modeles
dont les observations sont discretes, cependant quand il s’agira des observations continues, le

modele sera cette fois-ci exprimé par le :

A ={A I w;, o} (73)
- La matrice des probabilités des observations est donnée par:

(0¢—py)?

e Zoiz (74)

bi(vg) = P(O; = vilqe = i) = T
2IDz o;

Ou:

i; et o; sont respectivement le vecteur moyen et le vecteur écart type caractérisant chacun

des états occupé par le processus.
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1V.2.1.3.4 Problémes fondamentaux associés au MMC

Lorsqu’on travaille avec un modele de Markov caché correspondant a un ensemble de
séquences, 1’utilisation du MMC permet de résoudre trois problemes de base qui sont posés
par Rabiner dans [155, 156].

IV.2.1.3.4.1 Probléme d’évaluation :
Il existe plusieurs algorithmes afin d’évaluer la vraisemblance P(O|A) d’une séquence
d’observation O, on se restreint a 1’algorithme Forward - backward [161]. Le déroulement

dont lequel cet algorithme s’effectuera se présente comme suit:

v L'algorithme Avant - Arriére (Forward - Backward)

Etant donné une suite d’observations O=0,0,....07 €t une suite d'états associée Q = q:qz...qr.
La probabilité d'observer O, connaissant le modele A est égale a la somme suivant tous les

chemins d'états possibles Q des probabilités conjointes de O.

P(OIQ) =X, P(0,QID) (75)

Algorithme V.5 : Algorithme de Forward

» Algorithme de Forward (voir Annexe F):

Initialisation : a,(i) = m;p;(0,) 1<i <N
Récurrence : a1 (j) = [XN; a (@) a;j]xbj(O¢yq) te[1,T—1,1<j <N

Terminaison : P(O|A) = YV, a7 (i)

Algorithme V.6 : Algorithme de Backward

» Algorithme de Backward (voir Annexe F):

Initialisation: (i) =1 1<i <N
Récurrence : B (i) = [ X1 a;jbj(0¢41) b1 (D] T—12t21,1<j <N

Terminaison : P(OJA) = X;_; m;b;(01); (i)
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1V.2.1.3.4.2 Probléme d’apprentissage ou d’entrainement

L’idée de D’apprentissage est d’ajuster les paramétres du modele pour maximiser la
vraisemblance. Etant donnée une base d’apprentissage composée de séquences
d’observations, les paramétres d’'un MMC sont premiérement initialisés puis, ré-estimés
itérativement en augmentant la vraisemblance du modele vis a vis des séquences
d’observations d’entrainement. Le processus d’entrainement d’un mod¢le s’arréte quand la
vraisemblance du modele atteint une valeur maximale.

- Choisir un ensemble initial de parameétres 4,

- Reé-estimer A= (A, B, []) en calculant A, a partir de A, et ainsi de suite.
- Tant que (il y’a augmentation de P(O | X)) ou (Il y a encore des itérations a Faire)

Algorithme V.7 : Algorithme de Baum Welch

» Algorithme de Baum Welch (voir Annexe F):

Fixer les valeurs initiales :

a;%b;°(k),m® 1<i,j <N, 1<k <N

Calculer a I’aide des fonctions de Forward-Backward :
§:0)) vy 1<ij<N1<t<T-1

Et en utilisant les formules de ré-estimation.

Recommencer en 2 jusqu’a ce qu’un certain critére de convergence soit rempli.

IV.2.1.3.4.3 Probleme de reconnaissance ou décodage :
Le but du décodage consiste a determiner le chemin correspond & 1’observation
O = (04,05, 05 ...,0;), C'est-a-dire qui maximise la vraisemblance de la séquence d’observations

en cherchant la meilleure suite d’états Q = (g4, 92, q3 -, q¢)-
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Figure V.55 : Représentation de décodage.

La recherche de la meilleure suite d’états est basée sur 1’algorithme de Viterbi [75 ,161] qui
est un algorithme récursif qui permet de trouver a partir d’une suite d’observations, une

solution optimale au probléme d’estimation de la suite d’états.

Algorithme V.8 : Algorithme de Viterbi

» Algorithme de Viterbi (voir Annexe F):

Initialisation : t = 1,1 <i < N, §;(i) = m;b;(0,)
Récurrence:te[2,N],1<i <N

Ors1(0) = jrglafn(&(i) * aj,i) * b;(O¢41)

e (i) = arg max (6,-1() * @)

Terminaison : S(N) = argmlax((ST(i))

Retourenarriere :N-1>i =21 S(t) = Y41(s(t + 1))

IV.2.1.4 Classification par le MMC

Apres avoir ré-estimé en vertu de 1’algorithme de Baum-Welch [150] (voir annexe F) chacun
des modeéles initiaux Ao= (Ao, Bo, o) modélisant chaque vecteur d’observations en vue de
maximiser la probabilité qui a engendré I’observation sachant le modéle initial. Tous les

modeles optimaux seront stockés afin de former une base d’apprentissage.

Afin de reconnaitre une observation inconnue, il faut calculer la probabilité générant cette
observation par tous les modéles optimaux a 1’aide de I’algorithme de Forward ou celui de
Viterbi. La reconnaissance sera & ce moment-la ramenée a la classe d’observation pour

laguelle le modele optimal est celui qui a donne la probabilité la plus élevée.
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Le processus de traitement pour le modele de Markov commence apres 1’extraction des
caractéristiques. Dans notre modélisation chaque état correspond a un élément du vecteur
d’extraction. Nous avons considéré le vecteur d’extraction des caractéristiques a partir de
I’image de caractére comme des observations pour notre modéle. Connaissant la classe a

laquelle appartient le caractére celui-ci est comparé aux modéles A.

r
Vecteur Suite Apprentissage Reconnaissance
d’extraction d’observations by (C (Fm:warq o
(Baum-Welch) Viterbi)
J

Figure IV.56 : Processus de reconnaissance par un MMC
IV.2.2  Systeme Hybride PMC/MMC

Le modéle hybride PMC-MMC est un modele utilisé dans le domaine de la reconnaissance
des formes pour lequel le PMC s’exploite comme un estimateur des probabilités a posteriori.
Effectivement, dés que les sorties désirées par le PMC sont acquises, celles-ci s’utilisent
comme des vecteurs d’observations présentés au MMC qui doit étre s’entrainer par
I’algorithme de Baum-Welch juste pour maximiser la probabilit¢é d’apparition de ces
observations, juste aprés ’achévement de cet entrainement (apprentissage), chacun des

caracteres c présentera par la suite une probabilité maximale P(Og|A.).

Tous ces modéles optimaux A* doivent étre enregistrés avec les matrices de connexions W™ et

Z"du PMC dans une base d’apprentissage.

Apres avoir classifié un tel caractere de test en vertu du PMC via la production d’un vecteur
de sortie, celui-ci doit se présenter comme un vecteur d’observation dont lequel on calculera

sa probabilité d’apparition par tous les A* a I’aide de 1’algorithme de Forward.

La reconnaissance sera attribuée au caractére dont le modeéle optimal est celui qui a donné la

probabilité maximale max (P(O|Ax))
Classe de chif fre test = arg(max;(P(Observtion| 1;"))) (76)

En fait, dans ce propos, plusieurs systemes ont été développés [11, 67, 68, 70, 79, 133, 147,
197] Ces systemes présentent beaucoup d'avantages par rapport aux approches purement
markoviennes. Cependant, il n’est pas évident de pouvoir mettre en ccuvre ou plutdt en

évidence un tel systéeme qui fait partie de cette hybridation en raison du nombre élevé de
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parametres a ajuster ainsi que la grande quantité de données d'apprentissage nécessaires

permettant a réaliser ce systeme.

Dans ce cadre, et juste pour savoir comment cette hybridation s’effectuera-t-elle, on est tenu

de présenter le schéma suivant :

. . P ‘tO ' émission .y
NN A =
/- » ]
/ L -

i 3

Entrée Conche cachéel Couche cachéen Sortie ]

Oi)'\”}{'/' . Tt .\“O __, Probabilités ui':_u
O

Figure 1V.57: Schéma global de conception du modele hybride PMC/MMC

IV.3  Conclusion

Plusieurs méthodes sont utilisées dans I’apprentissage et la classification par les différents
systemes de reconnaissance des formes. Les performances de ces méthodes varie de 1’une a
I’autre selon le type d’apprentissage c'est-a-dire supervisé ou non, ainsi que selon le genre du

systeme de reconnaissance qui peut étre neuronale, statistique ou probabiliste, etc.

Dans ce propos, l'apprentissage supervisé est une technique privilégiée permettant de ramener
un certain systéme de reconnaissance des formes puissant, d’apprendre d’une fagon efficace
ces formes présentées dans ses entrées afin de pouvoir fournir des sorties bien voulues, tout se
passe comme si le systeme est obligé de converger forcément vers ces sorties. Au niveau des
méthodes s’appuyant sur ce type d’apprentissage, il y a les réseaux de neurones, les

séparateurs a vaste marge et les K-plus proches voisins, etc.

En revanche, I'apprentissage non supervisé est tel que juste les valeurs d'entrées d’un systéme
de reconnaissance sont connues auparavant, il fallait donc rendre ce systeme adaptatif en vue
de fournir des sorties trés proches aux valeurs d’entrées. Plus précisément, il faudra laisser le
systéme converger d’une maniere tout a fait libre vers n’importe qu’elles valeurs de sorties.

A titre d’exemple le modele de Markov caché repose sur cette sorte d’apprentissage.
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CHAPITRE V

TESTS ET RESULTATS

Ce chapitre se considére comme la pierre de I’angle de notre thése, du fait qu’il est consacré a
la mise en ceuvre de plusieurs systemes de reconnaissance des chiffres Arabes sous forme
manuscrits ou cursifs et la reconnaissance des caracteres Tifinaghs sous forme imprimés,
manuscrits et cursifs ainsi que les textes. En effet, afin de bien mettre en valeur ces systémes,

on est intéressé a realiser des comparaisons entre leurs performances.

V1 JIntreduction 105
V.2 Base de dennées des caractenes Tifinaghs 105
V21 Définitien des caractenes JTifinaghs 105
V22  Basede données 106
V221 Canacternes Jifinaghs isclés manusciits 106
V222 Canacternes Jifinaghs iselés imprimés 106
V223 Caractenes Tifinaghs iselés cunsifs 107
V224 Jeates Tifinaghs 108
V.3 Base de dennées des chiffres (nabes 108
V.31 Chitfres manuscuits 108
V32  Chiffres cunsifs 109
V.4 Mise en euwre des diffénents systemes de necennaissance de formes ................. 109
V4.1 Recennaissance des chiffres rabies 109
V411  Recennaissance des chiffres Qrabies manuscrits MNIST parx PME ... 109
V412  Recennaissance des chiffres Uralbies manuscrits MNIST par SUM ... 113
V413 Recennaissance des chiffres nates manusciits MNIST par K-ppe ... 115
V414  Recennaissance des chiffres walbies cunsifs 120
V4.2 Reconnaissance des caractenes Jifinaghs isclés 123
V421  Reconnaissance des caractenes JTifinaghs imprimés et MAUULSULS ...orvmmmssssssssssnns 123
V4211 Reconnaissance par le PMEC 123
V4.21.2 Recennaissance par le PMEC et MMEC 126
V4.2.1.3 Recennaissance des caracternes Tifinaghs cursifs 129
V.4.2.1.3.1Recennaissance par le PMEC 129




V.4.2.1.3.2Reconnaissance pax les SVMs 132
V4.3 Reconnaissance des textes JTifinaghs 135
V.5 Conclusion 144

V.1 Introduction

En vue de pouvoir comparer entre les performances des différentes méthodes utilisées dans un
systtme de reconnaissance des formes que ce soient celles d’extraction des primitives ou
celles d’apprentissage — classification, on a mis en ceuvre plusieurs systemes contenant des
différentes techniques d’extraction hybrides et non hybrides, a savoir la morphologie
mathématique, le zonage et le zig-zag, et contenant également diverses méthodes
d’apprentissage — classification qui sont le perceptron multicouches, les séparateurs a vaste

marge, les k-plus proches voisins et les modeles de Markov cachés.

V.2  Bases de données des caracteres Tifinaghs

Il s’agit de quatre base de données formées de plusieurs caractéres isolés manuscrits,

imprimés et cursifs, et également des textes Tifinaghs.

V.21 Définition des caracteres Tifinaghs

Le Tifinagh est un alphabet consonantique utilisé par I'amazighe au nord d’Afrique. Il est
formé de tente trois caracteres selon IRCAM (Institut Royal de la Culture Amazighe). Il a
subi des modifications et des variations depuis son origine jusqu'aujourd’hui. Parmi ses

origines:

» Le Tifinagh saharien.
» Le Tifinagh Touareg.
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V.2.2 Base de données

V.2.2.1 Caracteres Tifinaghs isolés manuscrits

Figure V.58 : L'alphabet Tifinagh

Cette base comprend des caracteres Tifinaghs dont chacun d’entre eux est écrit par différents

scripteurs:

Tableau V.1 : Exemple de quelques caractéres Tifinaghs manuscrits

Caracteres manuscrits

Scripteur 1

Scripteur2

Scripteur3

Scripteur4

Scripteur5

,f.

X

K

A

C

O NN | X+

O

QMmN RN » <+

O M| NI N x| —+

O ™ >~ X3 A

O ™ > x| =t

V.2.2.2 Caractéres Tifinaghs isolés imprimés

Le tableau ci-dessous contient un ensemble des caracteres pour lesquels chacun parmi eux se

differe a ses homologues que ce soit au niveau de dimensionnement, ou d’aspect

morphologique.
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Tableau V.11: Exemple de quelques caractéres Tifinaghs imprimés

Caracteres imprimés

Forme 1

Forme 2

Forme 3

Forme 4

Forme 5

= I A=E >

= AN K B B2

ER~E<l= N~

BN Y B [l B2

= N XE M=

%HEEWE

V.2.2.3 Caracteres Tifinaghs isolés cursifs

Chaque caractere parmi ceux de cette base est écrit par cing scripteurs différents :

Tableau V.111: Exemple de quelques caractéres Tifinaghs cursifs

Caractéres cursifs

Scripteur 1

Scripteur2

Scripteur3

Scripteur4

Scripteur5
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V.2.2.4  Textes Tifinaghs

Cette base incluant différents types de textes Tifinaghs dont les premiers sont écrits par un
marqueur et les deuxiémes par un stylo (voir Figures V.59-60).

V 2RHHE A A UsR CoC) +1O0E 44

2 RGO SC’.DOf-oH/\ S&
\E1CeHe A EncY o) See) |

t\© €t K U BE .o | U2SAC oy

Figure V.59: Exemple d’un texte acquis par un scanner avec un marqueur

C S5ULY Sodd1251 ) 8@ 'V UeAario oXHHERN
CPACCNA Uso cdesog K WO & ks rLoeUr

FeC U054 1 sygcs M@ KX tncez t ARHADY Hils
TONIAHE O] «KFlHnel V 41001 4ol o b EY+ co0]

D RITOO Ted oORyE UFO 4oC 1 £leU oK HAcl L 3700

HHE £ 0001 4800t +E£08:H |30L1a5

Figure V.60: Exemple d’un texte acquis par un scanner avec un stylo
V.3 Bases de données des chiffres Arabes

V.31 Chiffres manuscrits

Il s’agit cette fois-ci de deux bases de données, la premiere est celle de MNIST qui est
gratuite et disponible sur le Web [114]. Elle se constitue des images des chiffres manuscrits.
Elle est composée de 70000 chiffres (60000 en apprentissage) et (10000 en test). Les images
sont stockées dans une base de données au format CDB. Du code C++ ou Matlab fourni par
les auteurs permet d'extraire les chiffres isolés. La deuxiéme base inclut des chiffres cursifs
(voir Figure V.61).

00
\ |
22
35
R
$5
GG
¥ 7
7 %
q 9

Figure V.61: Chiffres isolés de la base MNIST
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V.3.2 Chiffres cursifs

Le tableau ci-dessous comprend ces chiffres et qui sont écrits par différents scripts

Tableau V.1V: Exemple de quelques chiffres cursifs

Chiffres cursifs Scripteur 1 Scripteur2 Scripteur3 Scripteur4 Scripteur5
V.4 Mise en ceuvre des différents systéemes de reconnaissance
de formes
V.41 Reconnaissance des chiffres Arabes

V4.1.1 Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits MNIST par le PMC

En vue de mettre en action ce systéme on a adopté les données suivantes :

% Le prétraitement des images des chiffres a été réalisé par les techniques suivantes :

- Lanormalisation des tailles des images a la valeur 28x28 pixels.
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Le seuillage dont le seuil est fixé a la valeur 0.5.
Le centrage
La rotation

A savoir que les techniques de prétraitements citées ci-dessus resteront les mémes dans tous

les systéemes de reconnaissance que nous ferons par la suite, sauf une contre indication.

g

L’extraction des primitives a été effectuée par les méthodes suivantes :

La dilatation avec un élément structurant (la Morphologie mathématique)

La dilatation avec un algorithme sans aucun élément structurant.

L’apprentissage — classification a été caractérise par les données suivantes :

Le nombre des vecteurs d’entrée est €gal a 10 dont chacun d’eux ayant 7 composantes.
Le nombre de neurones de la couche d’entrée est égal a 7 neurones.

Le nombre de neurones de la couche cachée est égal a 7 neurones.

Le nombre de neurones de la couche de sortie est égal a 10 neurones.

Le coefficient d’apprentissage n est fixé a la valeur 0.9.

1
1+e™*

La fonction d’activation utilisée est la fonction sigmoide F(x) =

L’algorithme adopté est celui de retro-propagation du gradient.

Aprés avoir mis en ceuvre ce systeme de reconnaissance on a obtenu les valeurs de taux de

reconnaissance de chaque chiffre T,c ou celui global T,y C'est-a-dire de tous les chiffres (10

chiffres) ou celui d’erreur de chaque chiffre Tec ou d’erreur global Teg

On rappelle que ces quatre taux € [0 1] et sont inter-liés par les relations suivantes :

Ou bien:

T = nombre de fois ou le chiffre est bien reconnu (77)
® ™ nombre total de fois ou le chiffre est présenté comme un chiffre de test
— 21'121 Trei
T~ " 1 (78)
T = nombre de fois ou le chiffre est mal reconnu
€ ™ nombre total de fois ou le chiffre est présenté comme un chiffre de test (79)
Trc+ Tec=100% =1 (80)
2i21 Teci
Teg — &i=1 "ect (81)

10
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Tableau V.V: Le taux de reconnaissance de plusieurs ensembles des chiffres par PMC

Ensemble des chiffres Nombre des Base de validation | Base de test
Manuscrits chiffres
Tcg X % Tcg X %
1 Ensemble 10 61.50 40.22
10 Ensembles 100 71.90 68.98
50 Ensembles 500 82.00 77.43
100 Ensembles 1000 82.00 79.28
Nombre des images de test 1.000 60.000

- Le graphe associé est :

La comparaison entre les taux de reconnaissance des deux bases de test et validation

90
XX
‘; 80
8 70 |-
=
2 60 |
'§ 50 ® Base de validation
§ . m Base de test
e
o 30
°
X 20
T
= 10

0

10 100 500 1000

Nombre des chiffres

Figure V.62: La comparaison entre le taux de reconnaissance des deux bases de test et validation

e Analyse et commentaire :

Dans ce systéme de reconnaissance on a tenté d’une facon ou d’une autre d’optimiser la mise
en ceuvre du perceptron multicouche autrement dit le rendre plus capable de fournir des taux

de reconnaissance trop éleves.

De ce fait I’idée consiste a faire varier progressivement le nombre d’échantillons des images
des chiffres d’entrée en partant de 10 puis 100 puis 500 tout en terminant par 1000 images ce
qui permettra d’augmenter le taux de reconnaissance global de la base des chiffres de test tout
en introduisant une base des chiffres intermédiaire nommeée la base de validation qui a pour
role d’avoir évité autant que possible ce que s’appelle le sur-apprentissage, en extension cette

base permet en fait de pouvoir obtenir les plus meilleurs parametres du perceptron ce qui le
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ramenera plus capable d’apprendre ainsi de classifier les chiffres d’une maniére tout a fait

correcte.

En plus de cela, les plus meilleurs parametres obtenus sont sauvegardés en vue de les

exploiter dans la reconnaissance des chiffres de test.

Le tableau ci-dessous englobe toutes les valeurs des taux de reconnaissance et d’erreur
obtenues, ainsi que le temps de reconnaissance de chaque chiffre noté t,. et celui global

nomme tyy. La relation entre les deux s’exprimera par :

trg= 212 trei (82)

Tableau V.VI: Le Taux de reconnaissance obtenu de chaque chiffre par PMC

Chiffres Tre x% Tec x % trc (S)
0 86.45 13.55 91.64
1 94.39 05.61 112.58
2 88.73 11.27 95.63
3 77.02 22.98 76.71
4 76.12 23.88 84.29
5 84.10 15.90 70.77
6 78.81 21.19 85.91
7 77.12 22.88 90.33
8 79.03 20.97 85.37
9 49.64 50.36 93.90
Grandeur globaux Trg: 79.14% Teg : 20.71% trg:887.135

— Le graphe associé est :

La reconnaissance de chiffres Arabes par le perceptron multicouche

1 2 3 4 5 6 7 8

Chiffres

Taux de reconnaissance x %

Figure V.63: La reconnaissance de chiffres Arabes par le perceptron multicouche
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Tableau V.VII : La matrice de confusion des chiffres par PMC (donnée en %)

Perceptron multicouches

Chiffres E “ a E E _i'? [ﬂ ﬂ

86.45 00.81 01.10 00.01 01.40 00.27 00.22 00.17 | 06.36 | 03.21

00.02 94.39 01.00 00.84 00.02 00.48 00.44 00.18 | 01.03 | 01.59

00.09 01.42 88.73 04.33 00.82 00.65 00.03 01.00 | 02.00 | 00.93

00.06 00.52 00.96 77.02 01.18 00.45 00.00 1453 | 04.95 | 00.32

01.21 02.92 00.34 01.44 77.94 02.85 03.30 00.58 | 03.59 | 05.83

00.03 01.37 01.27 01.03 00.74 84.10 06.73 00.22 | 02.58 | 01.92

02.29 02.41 00.81 00.10 06.21 02.43 78.81 00.00 | 06.78 | 00.15

00.04 03.47 06.66 03.83 01.50 00.04 00.00 77.12 | 04.84 | 02.48

04.82 02.58 01.50 02.03 04.08 00.22 00.70 03.16 | 79.03 | 01.86

04.85 09.89 08.34 00.65 02.70 08.14 02.51 01.90 | 11.37 | 49.64

=0~ ML W NI-[0

e Analyse et commentaire :

En tenant compte des résultats présentés ci-dessus on pourra constater que la base de
validation est un facteur nécessaire pour positiver les performances du perceptron. En fait, on
a effectué plusieurs expériences sans et avec une base de validation ayant un nombre
d’échantillons qui s’augmentera de plus en plus, on s’est bien rendu compte que le perceptron
s’est ramené plus performant quand on a fait élever le nombre des échantillons.

En revanche, la matrice de confusion contient dix lignes/colonnes, a savoir qu’un tel élément
situé & la i*™ ligne et la j*™ colonne correspond au taux de reconnaissance de chiffre j sachant
que i est le chiffre de test.

Notons que si i =j on dit que le chiffre est bien reconnu, et il est mal reconnu ailleurs.

V.4.1.2  Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits par SVM

On se propose maintenant de comparer entre les performances des différentes méthodes
d’extraction des primitives tout en utilisant dans la phase d’apprentissage-classification les

supports vecteurs machines.
Afin d’appliquer cette reconnaissance on a utilisé les données suivantes :

% L’extraction des primitives a été effectuée par les méthodes suivantes :
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- Le Zonage.

- Ladilatation (la Morphologie mathématique).
- Le Zig-Zag.

- Ladilatation + Zig-Zag.

©  L’apprentissage — classification a été effectué selon les données suivantes :
- Lafonction noyau utilisé est celle de RBF ayant un écart type égale a 0.5.
- Lastratégie utilisée pour les SVMs multi-classes est celle d’un contre tous.
Les valeurs obtenues des taux de reconnaissance de chaque chiffre ainsi que celui global sont

regroupés dans le tableau suivant :

Tableau V.VIII: Le taux de reconnaissance des chiffres Arabes MNIST en fonction de nombre des zones par

SVM
SVM
Chiffres Zonage Tre yo Zig-Zag Morphologie | Morphologie + Zig-Zag
N T | i | ol | e | T T
Zones Zones Morphologie | Pour 9 Zones Pour 9 Zones Pour 9 Zones
E 70.00 92.00 60.00 75.00 99.00 98.00
l] 70.00 98.00 99.00 99.00 99.00 97.00
a 40.00 87.00 99.00 90.00 99.00 92.00
70.00 57.00 90.00 60.00 70.00 93.00
50.00 88.00 80.00 93.00 85.00 95.00
E 60.00 52.00 80.00 50.00 60.00 50.00
6 50.00 93.00 40.00 70.00 70.00 70.00
90.00 67.00 60.00 90.00 70.00 70.00
@ 80.00 90.00 50.00 70.00 80.00 95.00
ﬂ 60.00 82.00 90.00 50.00 60.00 60.00
Trg x% 64.00 80.60 74.80 74,70 79.20 82.00
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— Le graphe associé est :

Taux de reconnaissance x %

La reconnaissance des chiffres manuscrits par SVM

100
90 — —f gl —a—
80 L L | | |- |- I || _ mZonage avec 4 Zones
70 I ] | "M by BBl | =Zonage avec 9 Zones
60 H — H H | | |
50 H — — - — - - Morphologie avec 9 Zones
40 — = — . — — e
30 Ll L L] L] L il W Zig-Zag + Zonage
20 il il il Il W M Morphologie + Zonage
10 H H H H H H F
0 T T T T T . L m Morphologie + Zig-Zag + Zonage

'5 6 7 98
Chiffres

Figure V.64: Taux de reconnaissance des chiffres Arabes MNIST en fonction de nombre des zones avec SVM

e Analyse et commentaire :

Tout en exploitant les résultats produits par ce systéme de reconnaissance, on pourra

effectivement conclure que :

Le taux de reconnaissance global obtenu varie d’une méthode d’extraction a une autre, plus
précisément il croit d’une maniére progressive quand on utilise un Zonage contenant 4
zones(64%), puis un Zig-Zag effectué selon 9 zones (74.7%), puis la dilatation (74.8%), puis
une autre faite selon 9 zones (79.20%), puis un Zonage appliqué selon 9 zones (80.60%) et

finalement la dilatation combinée avec un Zig-Zag et un Zonage contenant 9 zones (82%).

De ce fait, on déduit que le taux de reconnaissance global le plus médiocre est celui fourni par
le Zonage effectué selon 4 zones tandis que le meilleur taux est obtenu par la méthode hybride

qui combine a la fois la Morphologie, le Zig-Zag et le Zonage selon 9 zones.

V.4.1.3 Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits MNIST par K-ppv

On a réalisé en effet deux systemes de reconnaissances ou on a opté la méthode de Zonage
dans le premier, et les méthodes de Morphologie, zig-zig et I’hybridation entre les deux dans

le deuxiéme.
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Zonage

Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits MNIST par la methode de

Le but envisagé de ce systéme reconnaissance est de pouvoir comparer entre les taux . et Trg

obtenus pour chacune des valeurs de nombre de zones puis du nombre de plus proches voisins

K. autrement dit savoir I’impact de variation de ces deux paramétres sur les performances de

ce systeme de reconnaissance.

Les valeurs des taux T et Trq SONt regroupes dans le tableau suivant :

Tableau V.IX: Le taux de reconnaissance des chiffres Arabes MNIST en fonction de

nombre des zones par K-ppv

K-ppv
Chiffres Trc x% Trc x % Trc x % Trc x %
MNIST pour K = 6 pour K = 10 pour K= 15 pour K = 20
4 Zones 9 Zones 4 Zones 9 Zones 4 Zones 9 Zones 4 Zones 9 Zones
m 73.33 90.00 81.67 90.00 81.67 90.00 81.67 91.67
l] 85.00 98.33 85.00 98.33 88.33 99.00 86.67 98.33
E 58.33 93.33 63.33 93.33 68.33 91.67 75.00 91.67
88.33 76.67 81.67 80.00 76.67 76.67 85.00 86.67
18.33 99.00 15.00 98.33 11.67 98.33 13.33 99.00
E 21.67 30.00 20.00 41.67 16.67 55.00 14.00 48.33
6 71.67 66.67 70.00 66.67 78.33 80.00 90.00 80.00
? 68.33 71.67 80.00 90.00 80.00 95.00 78.33 95.00
[ﬂ 45.00 43.33 50.00 41.67 50.00 56.67 50.00 51.67
ﬂ 43.33 66.67 46.67 65.00 51.67 70.00 50.00 70.00
Trg x % 57.50 73.50 59.30 76.50 60.03 81.10 62.40 81.30
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- Le graphe associé est :

Les représentations garaphiques des taux de reconnaissance globaux
en fonctions du nombre de zones

90
80
70
60 —
50 -
40 -
30 -
20 -
10 A

—m® 4 Zones
m 9 Zones

Taux de reconnaissanace x %

Figure V.65: Taux de reconnaissance des chiffres Arabes MNIST en fonction de nombre des zones avec K-ppv

e Analyse et commentaire :

Compte tenu des résultats cités dans le tableau ainsi que dans le graphe ci-dessus, on constate
que quand on augmente soit le nombre de zones ou soit le nombre K de plus proche voisins,

on aura par conséquent une augmentation de t,c et de T

Effectivement, le fait d’augmenter le nombre de zones dans une image d’un tel chiffre ne
peut signifier qu’a augmenter également la quantité des informations ou des caractéristiques
extraites de ce chiffre ce qui le rend trop discriminant aux autres ce qui permettra par la suite
de bien faciliter sa reconnaissance correcte. De ’autre c6té, disons qu’on a fait élever la
valeur de K, ceci s’expliquera par une élévation également du nombre de plus proches voisins

autrement dit le nombre de fois ou le chiffre de test appartiendra a sa vraie classe.

= Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits MNIST par les méthodes de

Morphologie, Zig-Zag et hybridation entre Morphologie et Zig-Zag

L’objectif prévu cette fois-ci est d’un cbté de pouvoir savoir ’effet de variation de nombre de
plus proche voisins K sur les taux Ty et Trq dans chacune de ces méthodes d’extraction. Et de
comparer entre les performances de ces méthodes de 1’autre cOté.

Les valeurs des taux T et Trg SONt regroupés dans le tableau suivant :
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Tableau V.X : Le taux de reconnaissance des chiffres en fonctions des méthodes d’extractions avec K-ppv

K-ppv
Trcx % pour K=6 Trc x% pour K=10 Trc x% pour K=15 Trc x% pour K=20
Chiffres | Zig- _ Zig- _ Zig- _ Zig- _
MNIST Zag Zig- Zag Zig- Zag Zig- Zag Zig-
avec Zag Morph avec Zag Morph avec Zag Morph avec Zag Morph
Morph Morph Morph Morph
_E 99.00 95.00 63.33 99.00 96.67 56.67 99.00 96.67 55.00 99.00 96.67 58.33
“ 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00
E 88.33 90.00 83.33 80.00 90.00 85.00 76.67 88.33 85.00 73.33 83.33 86.67
j 88.33 85.00 90.00 91.67 86.67 90.00 95.00 85.00 90.00 95.00 88.33 88.33
96.67 95.00 91.67 99.00 93.33 93.33 99.00 93.33 96.67 99.00 95.00 93.33
B 31.67 41.67 56.67 45.00 58,33 71.76 48.33 61.67 73.33 43.33 61.67 78.33
"98.33 | 90.00 95.00 99.00 96.67 96.67 99.00 96.67 98.33 99.00 96.67 98.33
95.00 99.00 68.33 99.00 99.00 63.33 98.33 99.00 46.67 98.33 99.00 35.00
I:I 81.67 68.33 60.00 80.00 55.00 56.67 76.67 60.00 58.33 76.67 60.00 65.00
‘I 85.00 58.33 66.57 73.33 56.67 48.33 75.00 73.33 63.33 75.00 78.33 61.67
Trgx % 86.30 82.13 77.39 86.50 83.13 76.07 86.60 85.30 76.56 85.76 85.80 76.79
- Le graphe associé est :
Les représentations garaphiques des taux de reconnaissance globaux en fonction
du nombre de zones
N 90
X | S
8 I
§ m ZigZag avec
.% —1 Morphologie
c | —
c
§ — W ZigZag sans
" | Morphologie
©
=< -
E ___| m Morphologie
K

Figure V.66: Le taux de reconnaissance des chiffres en fonctions des méthodes d’extractions avec K-ppv
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e Analyse et commentaire :

En s’appuyant sur ces résultats, on peut constater que la méthode hybride est celle qui a fourni
le taux de reconnaissance global le plus élevé puis le Zig-Zag et finalement la Morphologie.
L’augmentation du nombre de plus proches voisins K, se traduit par une augmentation du taux

de reconnaissance global.
+ Notion d’interface graphique

Dans le sens de bien mettre en valeur la reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits rien ne
nous empéchera de faire introduire des outils qui permettront de réaliser cette finalité. C’est
pourquoi on a fait appel a I’interface graphique présentée ci-dessous qui pourra se mettre en
action si on suit certaines démarches.

Avant d’expliquer le comment de son activation, donnons juste une idée a propos des

éléments constituant cette interface :

e un bouton comme son nom I’indique permet de télécharger une image d’un tel chiffre de
test a partir d’une base englobant un ensemble de chiffres et qui est non représentée sur
cet interface.

e Un bouton nommé sélection permet de choisir un chiffre de test a partir d’une sous
interface contenant une base des images de ce chiffre, cette base est celle située au-
dessous du bouton télécharger.

« Un bouton appelé prétraitement qui sert a nettoyer le chiffre de test qui sera apparu apres
avoir le nettoyé sur une sous interface située juste au-dessous de ce bouton.

« Un bouton qui se note dilatation qui sert a faire dilater le chiffre vers les quatre directions :
Est-West-Nord-Sud.

e Un bouton d’extraction des primitives qui permettra d’extraire les caractéristiques du
chiffre dilaté.

e Un bouton a pour réle de réaliser un Zonage au sein de 1’image de chiffre de test, le
résultat de ce Zonage pourra étre visualisé sur une sous interface se trouve justement au-
dessous de ce boiton.

e Enfin, cinq boutons dont chacun d’entre eux permettra de réaliser la phase d’apprentissage
— classification a savoir qu’il y ont a les réseaux de neurones, le modele de Markov caché,
les K-plus proches voisins, les supports vecteurs machines et le modele hybride combinant

a la fois le perceptron multicouche et le modele de Markov caché.
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Notons que la mise en action d’un tel bouton se fera juste par une seule petite clique sur celui-
ci.

Elechion Prarartemant

Téléchargement

-

Dilstation vers Extraction des primitives

La zone Est
Est

La zone Ouest
Cuest

L& zane du Mord

il

Mord
La zone du Sud
Sud

um

La zone centrale

Extra:tlan par zonage

B
I
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Reseau de neurones

n
@

RN + Hivir

Figure V.67: Interface graphique mise en place pour reconnaitre les chiffres Arabes

V.4.1.4 Reconnaissance des chiffres Arabes cursifs

Pour bien mettre en valeur cette reconnaissance, La finalité prévue de celle-ci est de pouvoir
comparer entre les performances des deux méthodes d’apprentissage-classification qui sont le
perceptron multicouches et les K-plus proches voisins tout en utilisant durant la phase
d’extraction des primitives la dilatation morphologique.

Pour ce faire, le contexte de premier systeme de reconnaissance par le perceptron
multicouches est de faire varier le nombre des chiffres d’apprentissage en les donnant les
valeurs {1, 10, 20} et pour chacune d’entre elles on calculera le taux de reconnaissance de
chaque chiffre T, puis on comparera entre les trois taux obtenus, de méme pour le taux de
reconnaissance global T4 C'est-a-dire celui de tous les chiffres.

En revanche, le processus de deuxieme systéeme de reconnaissance par la méthode de K-plus
proches voisins s’effectuera tout en faisant changer K en I’attribuant les valeurs {6, 10, 15}.
Ensuite on va comparer entre les trois taux de reconnaissance t,. obtenus pour chacune des
valeurs de K d’une part ainsi qu’entre les trois Trg d’autre part.

Finalement on procédera de comparer entre le taux de reconnaissance ¢ le plus élevé obtenu

par le premier systeme de reconnaissance et celui obtenu par le deuxiéme systeme.
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On fera la méme chose pour le taux de reconnaissance global g,

Apres avoir mis en ceuvre ces deux systemes de reconnaissance on a obtenu les résultats

présentés dans le tableau suivant :

Tableau V.XI: Le taux de reconnaissance de chaque chiffre cursif par PMC et K-ppv

PMC K- ppv
Nombre des chiffres

Chiffres .;C « % Te x% Te x % e o _ .
cﬁiﬂé Eﬁi‘gég Eﬁi‘gég Pour K= 6 Pour K=10 | Pour K= 15
78.00 100.00 100.00 89.00 91.00 99.00
87.00 97.00 97.00 91.00 92.00 96.00
20.00 89.00 95.00 82.00 86.00 92.00
80.00 51.00 79.00 74.00 79.00 81.00
96.00 63.00 94.00 82.00 86.00 86.00
40.00 93.00 93.00 77.00 79.00 89.00
47.00 92.00 94.00 65.00 70.00 76.00
82.00 82.00 98.00 55.00 64.00 74.00
35.00 45.00 52.00 64.00 75.00 73.00
46.00 85.00 91.00 58.00 61.00 78.00

Ty x % 57.22 79.70 89.20 73.70 78.30 84.40
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Les graphes associés sont :

100

La reconnaissance de chiffres cursifs par PMC et K-PPV

90 +8—
80 18—
70 —N—
60 N —
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40 +—BH—
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3 4 5
Chiffres

m PMC
m K-PPV

Figure V.68:

La reconnaissance de chiffres cursifs par PMC et K-PPV

e Analyse et commentaire :

Vu les résultats obtenus dun c6té lorsqu’on a opté un perceptron multicouche, on pourra

déduire que le taux de reconnaissance que ce soit de chaque chiffre T, ou global T4 le plus

élevé est celui fourni quand on a utilisé 20 chiffres. Et de 1’autre c6té lorsqu’on a adopté la

méthode de K-ppv le taux T, ainsi que trg les plus élevés sont ceux donnés quand K vaut 15.

D’autre part le T, ainsi que trg donné par un perceptron multicouche tout en utilisant 20

chiffres est en général plus grand ou égale a celui fourni par les K-ppv sachant que K est fixé

a la valeur 15. On constate en fin de compte que le perceptron multicouche est plus

performant que les K-ppv.

Les deux systemes de reconnaissance sont modélisés par I’interface graphique suivante :
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Figure V.69: Interface graphique mise en place pour reconnaitre les chiffres cursifs

Reconnaissance des caractéres Tifinaghs imprimés et manuscrits

0.2 0.4 0.6 0.8 1
V.4.2 Reconnaissance des caracteres Tifinaghs isolés
V421
V.4.2.1.1 Reconnaissance par le PMC

Notre f

inalité envisagée dans ce systeme de reconnaissance est de comparer entre le taux de

reconnaissance global Ty des caracteres manuscrits et celui des caracteres imprimés tout en

optant |
@

es données suivantes :

L’extraction des primitives a été effectuée par la méthode de dilatation (la

morphologie mathématique).

g

L’apprentissage — classification a éte fait pour :

Le nombre des vecteurs d’entrée est égal a 18 dont chacun d’eux ayant 7 composantes.
Le nombre de neurones de la couche d’entrée est égal a 7 neurones.

Le nombre de neurones de la couche cachée est égal a 7 neurones.

Le nombre de neurones de la couche de sortie est égal a 18 neurones.

Le coefficient d’apprentissage n est fixé a la valeur 0.9.
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- La fonction d’activation utilisée est la fonction sigmoide F(X) =

- L’algorithme adopté est celui de retro-propagation du gradient.

1
1+e™*

Tableau V.XII: Le taux de reconnaissance de plusieurs ensembles des caracteres par PMC

Trg x % Trg x %
Nombre des pour une base de pour une base de
Ensembles des caracteres caracteres caractéres de test caractéres de test
manuscrits imprimeés
1 Ensemble 18 62.43 60.20
10 Ensembles 180 78.88 60.36
20 Ensembles 360 81.57 61.86
30 Ensembles 540 81.75 62.46
40 Ensembles 720 84.23 63.83
50 Ensembles 900 84.91 63.88
Numbers of images for test 2340 images 2340 images

Taux de reconnaissances des caracateres Tifinaghs manuscrits et imprimés avec
le PMC

90

Taux de reconnaissance X %

80
| II “ “
10 20 30 40

Nombre des caractéres

" mtrg x100 pour une

~ m1rg x100 pour une

base de caractéres
de test imprimés

base de caractéres
de test manuscrits

Figure V.70: Taux de reconnaissances des caractéres Tifinaghs manuscrits et imprimeés avec le PMC
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Figure V.71 : Images extraites de la base des caracteres Tifinaghs manuscrits

Figure V.72 : Images extraites de la base des caractéres Tifinaghs imprimés

e Analyse et commentaire :

Compte tenu des résultats issus de ces deux systémes de reconnaissance, on constate que
d’une part lorsqu’on augmente le nombre des ensembles des caractéres on aura également une
augmentation du taux de reconnaissance global que ce soit des caractéres manuscrits ou
imprimés.

D’autre part, on remarque que le taux de reconnaissance des caractéres manuscrits est plus
grand que celui de ceux imprimés, dans ce contexte-la ce résultat est habituellement insolite.

Mais dans notre cas il est intuitivement acceptable pensant que bien que les caractéres de la
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premicre base sont manuscrits (voir figure V.71), chacun d’entre eux n’est pas trop différent a
ses homologues en termes de taille, du scripteur d’écriture et du squelette ce qui permettra
d’avoir une extraction trés précise de ses primitives par la méthode de morphologie
mathématique, et ce qui rendra par la suite sa reconnaissance assez réguliére. Tandis que les
caracteres de la deuxieéme base méme s’ils sont imprimés (voir figure V.72), chacun d’eux est
tout a fait différent & ses homologues au niveau de la taille, du scripteur d’écriture et du
squelette ce qui engendrera une mauvaise reconnaissance a cause d’un probléme d’extraction
des primitives par la méthode de morphologie mathématique. Tout cela verifie bien la
défection de cette méthode quand il s’agit de reconnaitre des caractéres, imprimés ou

manuscrits, dont chacun d’eux est trés différent a ses homologues.

V.4.2.1.2 Reconnaissance par le PMC et MMC

On se propose de réaliser une comparaison entre les performances des trois systemes de
reconnaissance qui sont le perceptron multicouche et le modele de Markov caché puis une

hybridation entre les deux dans la reconnaissance des caractéres imprimés puis manuscrits.

= Cas des caracteres imprimes.

Les résultats obtenus sont cités dans ce tableau :

Tableau XI11I: Les taux de reconnaissance Ty et Trq des caracteres imprimés pour les trois méthodes
MMC, PMC et PMC+MMC

Caractéeres Trex% de PMC Tre x% de MMC Tre x% de PMC+MMC

K 77,01 85,00 94,71
O 67,06 86,00 88,24
X 68,82 64,71 65,29
y.4 66,47 81,41 70,00
i 53,53 82,41 73,53

X 78,24 83,00 74,12

| 52,94 89,24 72,35
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> 89,00 88,82 92,00

C 59,41 72,00 77,65
Q 76,41 71,00 88,24
il 77,06 88,82 87,00
/\ 65,29 88,82 76,00
Z 99,00 89,00 89,00
> 69,00 73,00 98,24
H 50,00 88,00 62,35
I 67,06 58,64 76,47

7] 65,00 72,35 82,35
(&} 78,82 87,00 98,82
Trg x% 63,83 77,00 87,77

- Le graphe associé est :

100
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Taux de reconnaissance x %

0

Taux de reconnaissances des caracatéres Tifinaghs imprimés par PMC et MMC
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= MMC

® PMC+MMC

Figure V.73 : Les taux de reconnaissance des caractéres Tifinaghs imprimés par le PMC, MMC et PMC+ MMC
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= Cas des caracteres manuscrits.

On pressente les résultats acquis dans le tableau ci-dessous :

Tableau XIV: Les taux de reconnaissance Trc et Trq des caracteres manuscrits pour les trois méthodes MMC,

PMCet PMC+MMC

Caractéres Trc x%de PMC Trc x% de MMC Trec x% de PMC+MMC
R 92,31 100 100
O 93,08 98,46 99,00
x 94,92 93,00 95,00
y & 97,00 100 100
r.l, 95,98 100 100
X 68,15 100 100

‘ 63,77 100 100
; 80,00 87,92 89,00
E 84,00 100 100

Q 100 100 100
a_rJ 72,00 83,08 85,00

A 75,25 59,85 60,00
£ 85,00 88,15 86,00
S 0100 0100 0100
J.c 87,00 89,00 90,00
T 92,69 92,31 91,00
F 79,00 100 100
o 67,00 69,23 69,00

Trg x % 84.91 92.22 92.30
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- Le graphe associé est :

Taux de reconnaissances des caracateres Tifinaghs manuscrits par PMC et MMC
100
S
x
o 8o i1 -1 — - —
C
19
2 60 -0 - A -A - - - - - - -
! m PMC
SRR || | | || || |
3 = MMC
P
< 20 (-t =PMmceMmmc
3
g o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Caracteres Tifinaghs

Figure V.74: Le taux de reconnaissance des caracteres Tifinaghs manuscrits par le PMC, MMC et PMC+ MMC

e Analyse et commentaire :

En tenant compte des résultats présentés ci-dessus on pourra constater que le modele de
Markov caché est plus performant que le perceptron multicouche, et que les deux sont moins
performants que le modeéle hybride c'est-a-dire qui combine & la fois les deux modéeles dans la
reconnaissance des caractéres Tifinaghs que ce soient imprimés ou manuscrits. Et que ces

derniers sont plus reconnaissables que ceux imprimés.

V.4.2.1.3 Reconnaissance des caractéres Tifinaghs cursifs

V.4.2.1.3.1 Reconnaissance par le PMC

Notre tendance dans cette reconnaissance est de réaliser un systeme servant a reconnaitre des

caracteres Tifinaghs cursifs tout en mettant en ceuvre dans :

« la phase d’extraction la méthode de Morphologie ainsi que celle hybridée qui combine la
Morphologie et Zonage.

« Laphase d’apprentissage-classification le perceptron multicouche.

En effet, le but prévu de cette reconnaissance est de pouvoir comparer entre les performances
de ces deux méthodes d’extraction tout en faisant varier le nombre des neurones de la couche
cachée du perceptron en vue de savoir I’impact de cette variation sur ces performances.

De ce fait, on a opté dans la phase d’apprentissage — classification les données suivantes
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Le nombre des vecteurs d’entrée est égal a 15 dont chacun d’eux ayant 9 composantes.

Le nombre de neurones de la couche d’entrée est égal a 9 neurones.

Le nombre de neurones de la couche cachée prend les valeurs suivantes {8, 9, 10, 11,

12}.

Le nombre de neurones de la couche de sortie est égal a 15 neurones.

Le coefficient d’apprentissage n est fixé a la valeur 0.9.

La fonction d’activation utilisée est la fonction sigmoide F(x) =

L’algorithme adopté est celui de retro-propagation du gradient.

Le tableau présenté ci-dessous englobe tous les résultats obtenus.

Tableau V.XV: Les taux de reconnaissance obtenus par la Morphologie et Morphologie + Zonage par PMC

1+e™*

Perceptron multicouches

Chiffres Trc x % par Morphologie Trc x % par Morphologie + Zonage
MNIST Nombre de neurones de la couche cachée Nombre de neurones de la couche cachée
8 9 10 11 12 8 9 10 11 12
90.00 85.00 80.00 85.00 65.00 90.00 90.00 90.00 100.00 100.00
80.00 70.00 100.00 95.00 100.00 95.00 100.00 95.00 100.00 100.00
80.00 65.00 80.00 65.00 65.00 60.00 60.00 80.00 60.00 60.00
70.00 40.00 15.00 60.00 25.00 10.00 10.00 20.00 25.00 15.00
70.00 80.00 80.00 75.00 50.00 100.00 | 100.00 | 100.00 90.00 100.00
85.00 85.00 85.00 85.00 85.00 70.00 85.00 85.00 75.00 70.00
95.00 95.00 95.00 80.00 90.00 50.00 75.00 90.00 90.00 90.00
95.00 95.00 85.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00
V] 80.00 45.00 40.00 25.00 60.00 10.00 90.00 50.00 45.00 25.00
35.00 35.00 35.00 40.00 35.00 40.00 40.00 40.00 50.00 45.00

130




4500 | 50.00 35.00 4500 | 45.00 | 4500 | 40.00 | 3500 | 4500 | 70.00
l.

\ 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00

/ 95.00 | 90.00 95.00 9500 | 90.00 | 6500 | 9500 | 95.00 | 95.00 | 95.00

| 6000 | 6000 55.00 60.00 | 55.00 | 70.00 | 60.00 | 65.00 | 60.00 | 60.00

( 95.00 | 95.00 95.00 9500 | 95.00 | 9500 | 95.00 | 95.00 | 95.00 | 95.00

Trexos | 7344 | 6275 67.20 68.75 | 6594 | 6220 | 70.94 | 6556 | 70.32 | 75.63

Et les graphes correspondants sont :

Taux de reconnaissance X %

Taux de reconnaissances des caracatéres Tifinaghs en fonction du nombre de neurones de
la couche cachée en utilisant la Morphologie mathématique dans la phase d'extraction

Caracteres Tifinaghs

~ ® 8 neurones
L 1 L I— — —g— 1 l- ® 9 neurones
1 L Ll | I - H ——s—- H H —ff-F- @ 10 neurones
| L L L —I— 2 — — — —Ml-}'- ® 11 neurones

i L I L L I L L L L H L H i —- - m 12 neurones

Figure V.75: Les taux de la reconnaissance des caracteres Tifinaghs cursifs par la méthode de Morphologie en

fonction du nombre des neurones.
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Taux de reconnaissances des caracateres Tifinaghs en fonction du nombre de neurones
de la couche cachée en utilisant la Morphologie mathématique dans la phase d'extraction

S 1.00

<

3 0.90 -—- L{u L

= 080 “IN—- 0 —gv—a— L L | 1 |

8 0.70 I I—K - —3—=f I— H H H -m 8 neurones

S 0.60 H H — H H — —s—N-11N-

c

S o050 P-4 - —n-m- W NR el L Bl = 9 neurones

§ 0.40 + il H i l— M H M Wi l—3 - ml il —§~ "= 10 neurones

g 0.30 — — —-1— H H u | L u L L LML

x 0.20 + — — —-1- H i L L L L Ll I L _L[}|.® 11 neurones

e 0.20 AR - RUARE ~HUARE TN O AR AR AR e e I ki = 12 neurones
0.00 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Caractéres Tifinaghs

Figure V.76: Les taux de la reconnaissance des caracteres Tifinaghs cursifs par la méthode de Morphologie +

Zonage en fonction du nhombre des neurones.

e Analyse et commentaire :

Apres avoir analysé les valeurs des taux de reconnaissance T et Tr4 acquises, on déduit que la
méthode de Morphologie + Zonage est plus efficace que celle qui se restreint uniquement sur
la Morphologie. Et quand en faisant augmenter le nombre des neurones de la couche cachee

ceci n’implique pas forcément I’augmentation des valeurs de ces taux.
V.4.2.1.3.2 Reconnaissance par les supports vecteurs machines

Le but visé durant cette reconnaissance est de pouvoir comparer en terme des performances entre
différentes méthodes d’extraction des primitives qui se sont le Zonage, la Morphologie et la méthode

hybride combinant les deux, tout en fait appel dans la phase d’apprentissage — classification dont la

Fonction noyau adoptée est celle de RBF d’écart type o =0.9, et la strategie de multi-classification

utilisée est celle d’un contre tous.

Les valeurs issues des taux de reconnaissance de chaque caractere ainsi que celui global sont

regroupés dans le tableau suivant :
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Tableau V.XVI: Les taux de reconnaissance obtenus par la Morphologie et Morphologie + Zonage par SVM

X SVM
Caracteres
Tifinaghs Trc (en %) par Trc (en %) par Tre (en %) par Morphologie

Zonage Morphologie + Zonage

60.00 56.00 80.00

65.00 90.00 70.00

55.00 58.00 60.00

50.00 54.00 50.00

50.00 50.00 55.00

70.00 55.00 80.00

90.00 62.00 90.00

70.00 51.00 98.00

| 70.00 50.00 95.00

50.00 40.00 56.00

50.00 45.00 60.00

80.00 92.31 93.00

90.00 62.00 92.00

60.00 60.00 60.00

60.00 56.00 54.00

Trex % 63.33 58.75 72.86
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Comparaison entre les taux de reconnaissance entre Zonage et Morphologie par
SVM

100
90

80 [ — =

70 +l— —M— =

60 el —ss—— M- [ | (-

50 +AR—AR AR —B0 sl —0-—B00 000 —MMs—B:—B—0—0A0 AR -Q0- = zonage
a0 A-TN0 A0 R0 -0 A - A A - AT A -

30 AR0-T0 R0 R0 R R - R - - B

® Zonage + morphologie

= morphologie

pLRRE | (18 |18 (|1 (|| (][]

Taux de reconnaissance x %

10 N8R RRE - R AR - - R - R - -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Caracteres Tifinaghs

Figure V.77 : Les taux de la reconnaissance des caractéres Tifinaghs cursifs par la méthode de
Morphologie + Zonage par SVM.

e Analyse et commentaire :

En prenant en compte les résultats obtenus aprés avoir mis en ceuvre de ce systeéme de
reconnaissance, on pourra effectivement constater que la méthode hybride Morphologie +
Zonage est celle qui est la plus performante suivie de celle du Zonage puis celle de

Morphologie.

En revanche, en vue de donner en fait un plus a ces deux systémes de reconnaissance, on

présente I’interface graphique suivante qui englobe toutes les phases des deux systémes.
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5 Desziner

Pretraitement
0.8

Telechargement

0.6

04

0 Extraction des primitives par:

Cilatation Iarphologie Morphologie + Zonage |

PAC

S SJ

La reconnaissance par:

Figure V.78 : Interface graphique mise en place pour reconnaitre les caracteres Tifinaghs cursifs

V.4.3 Reconnaissance des textes Tifinaghs

Afin de diversifier nos travaux qui s’intéressent aux caractéres Tifinaghs, on adopte a mettre
en place un systéme de reconnaissance de ces caractéres mais cette fois-ci ceux qui ne sont
pas isolés c'est-a-dire des textes tout en utilisant dans la phase d’extraction la Morphologie et
dans la phase d’apprentissage-classification un perceptron multicouche dont les données
restent les mémes que celles du celui utilisé dans la reconnaissance des caractéres Tifinaghs

cursifs sauf que le nombre des neurones de la couche cachée a été fixé a la valeur 9.
Pour simplifier la complexité de cette reconnaissance, on procéde a segmenter chaque texte
formé d’un ensemble de caracteres de telle maniére a bien séparer chaque caractere a celui qui

se suivra, puis on faire reconnaitre chacun des ces caracteres au lieu de texte complet.

On se propose de comparer entre le taux de reconnaissance des textes écrits par un stylo et

celui des textes écrits par un marqueur.
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C’est pour cela on a choisi deux bases de textes de test dont la premiére contient 11000
caracteres ecrits en stylo tandis que la deuxieme comprend 11000 caractéres écrits en

marqueur.

+ La segmentation en Ligne
Dans le contexte de faire segmenter en ligne le texte Tifinagh présenté dans la figure ci-
dessous, on est tenu d’abord de compter le nombre de pixels noirs dans chaque ligne, puis on
procédera de représenter graphiquement ces nombres calculés en fonctions des indices des
lignes. En effet, ce graphe n’est rien d’autres que 1’histogramme de I’image (voir Figure
V.80). Ensuite celui-ci s’exploitera pour pouvoir subdiviser 1’image originale en plusieurs
sous images pour lesquelles chacune d’entre elles englobant exactement un ensemble de

caracteéres qui sont distribués tout a fait horizontalement (voir Figures V.81-85).

+.XUINZF | HL.LHOLO
c@2LX XHA | Beel. +L[.IZY+

cOKtZ | {HNE+ 100 +L.
| 420 4. XN+ | sIAZO A s hCX XS

@K ,RHAL | ool +.[.IZY+

Figure V.79: Exemple d’un texte Tifinagh
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Le nombre de pixels dans chaque ligne
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Lignes

Figure V.84: La segmentation de la quatrieme ligne
Figure V.85: La segmentation de la cinquieme ligne

@2 LK XHAL | Beol. +.LIZY+

Figure V.83: La segmentation de la troisieme ligne

e@K1E | {HHZ+ +SO@ +4
| 4830 +.RNAJ+ | sIANZO A e hCH Y2

Figure V.81: La segmentation de la premiére ligne

22X ,THAl | Beel. +LIZu4

Figure V.80: La segmentation en ligne du texte Tifinagh

L. XINEF | HLLHOES




+ La segmentation en colonne

Quand il s’agit de ce type de segmentation on suivra les mémes démarches qu’on a fait dans

le cas précédant, en fait, il nous suffira de remplacer les lignes de 1’image par les colonnes
(voir Figures V.86-88).

+,XUNZA | HL.LAOLe

Figure V.86: La segmentation en colonne de la troisieme ligne

Nombre de Pixels noirs

0.80
0.70
0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10
0.00

Nombre de Pixels noirs dans chaque colonne

B
i
A NN TN ONODDO AT AN MM ONDIOTO AN MST WL ONO0O O O
N <t d 0N ANO O A0l ANOOLOUMONLANOOUMONSS 00 O
A AN ANNETITNDONNOOOODINDOA AN ANNSESETNM ONDNOO O O
™ = H A AN
Colonne

Figure V.87: Représentation graphique de la segmentation en colonne de la troisiéme ligne
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+
L

Icolonnel.jpg Icolonne2.jpa Icolonne3.jpg
N

Icolonne4.jpg Icolonnes.jpg Icolonnes.jpa Icolonne?.jpg
HE o

Icolonnes.jpg Icolonnes.jpg Icolonne10.jpg Icolonne1l.jpg
O £

Icolonne12.jpa Icolonne13.jpg Icolonne 14.3pa Icolonne15.jpg

Figure V.88: Caractéeres segmentés en colonne

Afin de bien mettre en valeur le processus de segmentation, on a ¢élaboré I’interface graphique
présentée ci-dessous et qui regroupe d’une maniére trop significative toutes les démarches

suivies dans ce processus.
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Figure V.89: Interface graphique mise en place pour reconnaitre un texte Tifinagh

| !

Tableau V.XVII: Le taux d’apparition des caractéres Tifinaghs

J_c 01.19 (; 00.38 2 00.49 H 02.80 x 00.95 % 00.62
A 00.89 o 07.41 E 09.77 | 05.56 l l 02.04 9 00.89
rl' 00.90 ﬂ 00.89 o 15.28 E 00.89 ‘ 11.58 -,- 09.08
[
O 0371 | @ | 0630 E 00.23 X 03.55 L’J 01.72 ; 02.70
x 0027 Q o083 | L | o030 R 0113 J 035 | A | 0538
O 00.89 xu 00.11 Ru 00.03

%+ Quand le texte est écrit par un marqueur, on regroupe tous les résultats obtenus dans le

tableau suivant :
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Tableau V.XVIII: Le Taux de reconnaissance d’un texte Tifinaghs écrit par un marqueur

Perceptron multicouches

Caractere

Tre x % Caractére Trex %

H 62.38 © 74.62
A~ 82.28 = 71.02
IJT 79.06 X 73.51

x 70.16 E 82.15
2 76.00 R 65.00
i' 77.51 a 70.00

[

I 75.63 g 72.53

H 73.72 o 70.93
E 74.21 c 70.00

‘ 77.00 ',' 80.60

O 80.13 LJ 73.68
Q 65.34 x 64.44
'-'J 85.79 % 70.00
d 74.62 ; 85.94
E 80.21 A 73.24

Trg x %

74.38
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- Le graphe associé est :

Les taux de reconnaissance obtenus par le perceptron multicouche des caractéres
Tifinaghs et qui sont écrits par un marqueur

100

80

o +a—-118140000 011 11

o -1t 111K

Taux de reconnaissanace x %

1 2 3 456 7 8 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Caracteres Tifinaghs

Figure V.90: Taux de reconnaissance d’un texte Tifinagh écrit par un marqueur

+«» Dans le cas ou le texte est écrit par un stylo, tous les résultats obtenus sont présentés

dans le tableau suivant :

Tableau V.XIX: Le Taux de reconnaissance d’un texte Tifinaghs écrit par un stylo

Perceptron multicouches
Caractére Trex % Caractére Trex %
H 56.33 o 70.38
/( 70.59 =) 79.00
rl) 73.33 Y 77.00
"( 70.95 = 71.74
Z 73.06 L 71.00
: Lo ]
2 70.00 apa 73.25
o
76.00 (9 74.72
L 0
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H 79.00 Q) 74.08
C 69.43 G 73.19
f 72.19 o 78.56
O 72.10 L/ 70.82
@ 61.47 %’ 69.44
L’J 84.23 % 74.14
d 67.34 5 82.39
& 71.00 A 77.96
Trgx% 72.81

- Le graphe associé est :

Taux de reconnaissanace X %

Les taux de reconnaissance obtenus par le perceptron multicouche des caractéres
Tifinaghs et qui sont écrits par un stylo

90
80
70— ot 0080080 0aa0 00100 0R
IR o o B N R e
CHIEE B o S
o 1118111111111
30 -8R0 -11 111k
0 -1k
o -1t B-R-1 R

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Caracteres Tifinaghs

Figure V.91: Taux de reconnaissance d’un texte Tifinaghs écrit par un stylo
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e Analyse et commentaire :

Vu les valeurs des taux de reconnaissance obtenues, on conclut que les textes qui sont écrits

par un marqueur sont plus reconnaissables que ceux qui sont écrits par un stylo

V.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, on a présenté les divers systemes de reconnaissance qu’on a réalisé inclu
ceux intéressés aux caracteres Tifinaghs englobant ce qui sont imprimés, manuscrits, et
cursifs ainsi que des textes manuscrits. Et ceux qui sont concernés aux chiffres Arabes
manuscrits et cursifs. La raison pour laquelle on a tenté de diversifier ces systemes est de

pouvoir comparer entre leurs performances.

En effet, on a utilisé plusieurs techniques de prétraitement telles que le seuillage, le centrage,
la normalisation, la rotation, I’amincissement et la segmentation, et des nombreuses méthodes
d’extraction des primitives a savoir la Morphologie, le Zonage et le Zig-Zag, et également une
multitude des méthodes d’apprentissage-classification qui sont le perceptron multicouche, les

supports vecteurs machines, les K-plus proches voisins et le modele de Markov caché .

Les finalités ciblées ainsi que les objectifs visés est de bien positiver et mieux mettre en
valeur ces systemes, c¢’est pourquoi on a tenté de les rendre trop sophistiqués et trop fiables.
Ceci a été accessible quand on a pu faire hybrider entre ces différentes méthodes que ce soient
au niveau d’extraction des primitives ou au plan d’apprentissage-classification. Justement en
vertu de ces hybridations, on a obtenu de bons résultats en terme du taux de reconnaissance
malgré qu’elles consomment beaucoup de temps afin qu’elles puissent s’exécuter par rapport

aux méthodes non hybrides.

144




CHAPITRE VI : CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Cantenu du chapitre

V3.1 Cenclusion 145
V3.2 Penspectives 148

VII1.1 Conclusion

Le travail présenté dans cette thése s’intéresse a deux types de reconnaissance de caracteres :
la reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits ainsi que cursifs et la reconnaissance des
caracteres Tifinaghs y inclus imprimés, manuscrits, cursifs et des textes. D'une maniére
récapitulative, on tente & ce moment de donner une bréve idée significative expliquant le
pourquoi ainsi que le comment du déroulement de tout ce qu’on a accompli durant cette thése.
Dans ce contexte-la, on a bien pensé en principe qu’en vue de bien opter une stratégie
concrete qui nous permettra de mettre en réalité nos objectifs envisagés, on a cru que celle-ci
doit avoir d’abord un scénario se caractérisant par une philosophie qui s’articulera

extrémement sur les éléments fondamentaux suivants :

o Les motivations.

. Les objectifs prévus.

o Les problématiques.

o Les solutions (systemes simples).

o Comparaison entre les résultats obtenus et ceux prévus.
o Résultats probants.

o Amélioration des solutions (systéemes hybrides).

J Solutions trop probants.

En effet, on a d’abord débuté ce mémoire par un extrait des motivations et des différents
facteurs qui nous ont énormément encouragés a choisir le domaine de la reconnaissance des
formes comme sujet de these. Ensuite, on a déterminé nos objectifs prévus et nos finalités
ciblées puisque cette détermination nous permettra de passer de vouloir au pouvoir.
Néanmoins, ce passage est accessible a condition que si on a mis sous lumiére en premier
temps toutes les problématiques qui empécheront nos objectifs d’étre opérationnels. Parmi les

diverses difficultés rencontrées, il faut citer que la reconnaissance du caractére manuscrit reste
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un defi a relever vis-a-vis du cas imprimé. Ces complications sont dues a la multitude de

possibilités d’écrire manuellement un tel méme caractére par un ou plusieurs personnes.

En outre, la détection de ces problématiques signifie qu’il faut trouver soigneusement des
remedes appropriées et des solutions adéquates. On a opté en premiére phase a des solutions
simples qui visent a mettre en place des systémes de reconnaissance simples (non hybrides).
Précisément, on a proposé plusieurs systémes de reconnaissances en utilisant d’une part
différentes méthodes d’extraction des primitives a savoir la morphologie mathématique, le
zonage et le Zig-Zag. D’autre part, en faisant appel a de nombreuses méthodes
d’apprentissage-classification qui sont divisees en deux catégories principales supervisée et
non supervisée. Parmi celles de la premiére catégorie on a opté le perceptron multicouche, les
supports vecteurs machines et les K-plus proches voisins. Tandis qu’en deuxiéme catégorie,

on s’est focalisé au modele de Markov caché.

En pratique, ces derniers systémes simples ont fourni des résultats d’une fagon ou d’une autre
moins probants vis-a-vis de ce qu’on souhaitera avoir en fin de compte. Ceci nous a poussés a
proposer d’autres solutions plus satisfaisantes, ainsi on a essayé de réaliser des combinaisons
entre les différentes méthodes qui interviennent dans les trois phases de construction d’un
systeme de reconnaissance. Effectivement, les systemes de reconnaissance hybrides réalisés

ont donné des résultats plus probants.

Egalement, afin de mettre en valeur ce travail, on a fait une comparaison entre les
performances de tous les systémes réalisés avec des commentaires et des analyses des
résultats obtenus, exprimés a la fin de ce mémoire.

Notons aussi qu’on a choisi la base de données des chiffres Arabes manuscrits MNIST et
quatre bases de données des caracteres Tifinaghs : la premiéere englobe ceux imprimés, la
deuxiéme contient ceux manuscrits, tandis que la troisieme comprend ceux qui sont cursifs,
finalement la derniére base contient des textes.

En conclusion, les études que nous avons menées englobent des mises en evidence, en place,
en ceuvre, finalement en action de plusieurs systémes de reconnaissance de caracteres, simples
ou hybrides, avec des analyses et des commentaires fournies a la fin de la thése. On en déduit
que les méthodes hybrides que ce soient au niveau d’extraction des primitives ou au niveau

d’apprentissage-classification sont celles qui donnent les résultats les plus probants.

Pour étre bien précis concernant tous les travaux effectués durant cette these. On est tenu de

passer a la langue des chiffres par ce qu’elle est tellement significative, autrement dit on

146




parlera de ces travaux selon un point de vue statistique. En effet, on a pu mettre en ceuvre en

total 29 systemes de reconnaissance qui sont répartis comme suit :

- 10 systémes réalisés par PMC.

- 2 systemes réalisés par MMC.

- 9 systemes réalisés par SVM.

- 6 systémes realisés par K-PPV.

- 2 systemes réalisés par PMC/MMC.

Signalons que tous ces systemes sont accompagnés par :

- 19 Tableaux regroupant tous les résultats obtenus.
- 16 Représentations graphiques.
- 10 Interfaces graphiques modélisant les systémes de reconnaissance.
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V1.2 Perspectives

En perspectives, on ambitionnera de promouvoir nos acquis, et de bien renforcer nos
potentiels dans le domaine de reconnaissance des formes. Dans ce sens-la, nous voudrons
réaliser des systémes de reconnaissance plus développés et plus fiables permettant d’obtenir

des taux de reconnaissance trés probants et dans des durées raisonnables.

En fait, quand il s’agira d’augmenter la fiabilité des systémes ceci sera accessible par la mise
en ceuvre de nouvelles hybridations que ce soient au niveau des techniques de prétraitement
ou des méthodes d’extraction des primitives ou bien au niveau d’apprentissage-classification.
Pour la minimisation de temps de reconnaissance, elle peut étre faisable en subdivisant un
programme de reconnaissance en plusieurs sous programmes rapidement exécutables et

utiliser ensuite les techniques de parallélisme informatique.

Dans ce contexte, on peut fait appel a des modeles statistiques comme les moments invariants
notamment ceux de Krawtchouk, de Hahn et de Zernike, ainsi que quelques transformées
mathématiques particulierement celles de Radon, de Fourier-Mellin, etc. D’autre part, dans le
cadre des méthodes d’apprentissage-classification hybrides, on pense utiliser de nouvelles
combinaisons a titre d’exemples K-PPV/MMC, SVM/MMC et PMC/K-PPV.

Finalement, nous envisagerons aussi d’élargir I’application de ces systémes de reconnaissance
a d’autres caracteres : Arabes, Latins, Grecques, Indiens, etc. Ainsi que la reconnaissance en

ligne des textes Tifinaghs.
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ANNEXES

Annexe A : Interface graphique associée a I’application

En vue de bien positiver les travaux qu’on a réalisé dans cette thése, on a congu les interfaces

graphiques presentées ci-dessous et qui regroupent d’une maniére probante ainsi significative

toutes les sortes des systémes de reconnaissance qu’on a mis en action.

Royaume du Maroc

dasam, Université Sultan Moulay Slimane
7 Faculté des Sciences et Techniques
Département dinformatique
— Béni Mellal
THESE

La reconnaissance automatique des caractéres: Application au Tifinagh

et aux chiffres Arabes
Frésentée par:
Mr. Badre-eddine EL KESSAB

Souteniie publiquement le 18 oclobre 2014 devant ies membres du jury:

Pr. Ahmed ZEGHAL : Faculté des Sciences et Techniques de Béni Melial
Pr. Mohammed ABBAD . Faculté des Sciences de Rabat
Pr. Brahim MINAOUI : Faculté des Sciences et Techniques de Beni Melfal

Pr. Mohamed SABR/ : Faculté des Sciences et Techniques de Béni Mellal
Pr. Cherki DAOUY . Faculté des Sciences ef Techniques de Béni Mellal

Pr. Belaid BOUIKHALENE  : Facuité Polydisciplinaire de Béni Mellal
Pr. Mohamed FAKIR . Faculfé des Sciences et Techniques de Béni Mellal

Figure A.92: Interface de la page d’accueil

Président
Rapportetr
Rapporteur
Rapporteur
Directeur de thése
Co-directeur de thése

Co-directeur de fhése

Suivant |
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Figure A.93: Interface graphique mise en place pour le processus de la reconnaissance
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Fraetralterment

Zeuillage ‘

Mormalization ‘

Amincizsement

Centrage

Rotation ‘

Segmerntation ‘

Figure A.94: Interface graphique mise en place pour le prétraitement
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L a rmorphologle matehemafigue

La dilatstion wers L'EST

La dilatation vers L"OUEST

La dilatation wer= le Mord

La dilatation wer= le Sud

Extraction des caractéristiques EST

Extraction des carctéristiques QLUEST

Extraction des carctéristiqgues MNORD

Extraction des carctéristiques SUD

Extraction des carctéristiques Centrale

Figure .95: Interface graphique mise en place pour I’extraction des primitives avec la Morphologie
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g Zonage

4 Fones
9 Fones

4 Zones + korphologie

9 Zones + hMorphologie : 1

e
A

Figure V.96: Interface graphique mise en place pour I’extraction des primitives avec le Zonage
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Figure V.97: Interface graphique mise en place pour la reconnaissance
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Annexe B : Algorithmes de dilatation

B1 : Algorithme de dilatation vers I’Ouest

Fin

Répéter

Pour chaque ligne / colonne faire

1) SiImage (Ligne, Colonne) =1

2) {

3) Image (Ligne -1, Colonne) =1

4) Incrémentation

5 }

6) La Dilatation de I’image vers L’Ouest.
Fin Si

Jusqu’a « aucune modification n’est possible sur ’'image »

B2 : Algorithme de dilatation vers le Nord

Répéter

Fin

Pour chaque ligne / colonne faire

1) SiImage (Ligne, Colonne) =1

2) {

3) Image (Ligne, Colonne -1) =1

4) Incrémentation

5 }

6) La Dilatation de I’'image vers le Nord.
Fin Si

Jusqu’a « aucune modification n’est possible sur I’image »
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B3 : Algorithme de dilatation vers le Sud

Répéter

Pour chaque ligne / colonne faire

1) SiImage (Ligne, Colonne) =1

2) {

3) Image (Ligne, Colonne +1) =1

4) Incrémentation

5 }

6) La Dilatation de I’image vers le Sud.
Fin Si

Fin
Jusqu’a « aucune modification n’est possible sur ’image »
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Annexe C : Zones caractéristiques

C1 : La zone caractéristique d’Est

ZE : I'image de la zone caractéristique Est est donnée par :
ZE = (ImageOuest) and (ImageNord) and (ImageSud) and (1)
Avec

And : ET logique (pixel par pixel).

ImageEst : la dilatation de I'image traitée vers I’Est.
ImageOuest : la dilatation de 1'image traitée vers 1’Ouest.
ImageNord : la dilatation de I'image traitée vers le Nord.
ImageSud : la dilatation de I'image traitée vers le Sud.

I : I'inversion de I'image initiale.

C2 : La zone caractéristique d’Ouest

ZO : I'image de la zone caractéristique Ouest est donnée par :

Z0 = (ImageEst) and (ImageNord) and (ImageSud) and (1)
Avec

And : ET logique (pixel par pixel).

ImageEst : la dilatation de I'image traitée vers I’Est.
ImageOuest : la dilatation de I'image traitée vers 1I’Ouest.
ImageNord : la dilatation de I'image traitée vers le Nord.
ImageSud : la dilatation de I'image traitée vers le Sud.

I : I'inversion de I'image initiale.
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C3 : La zone caractéristique du Nord

ZN : I'image de la zone caractéristique Nord est donnée par :

ZN = (ImageEst) and (ImageOuest) and (ImageSud) and (1)
Avec

And : ET logique (pixel par pixel).

ImageEst : la dilatation de I'image traitée vers I’Est.
ImageOuest : la dilatation de I'image traitée vers 1’Ouest.
ImageNord : la dilatation de I'image traitée vers le Nord.
ImageSud : la dilatation de I'image traitée vers le Sud.

I : I'inversion de I'image initiale.

C4 : La zone caractéristique du Sud

ZS : I'image de la zone caractéristique Sud est donnée par :
ZS = (ImageEst) and (ImageOuest) and (ImageNord) and (1)
Avec

And : ET logique (pixel par pixel).

ImageEst : la dilatation de 1'image traitée vers 1’Est.
ImageOuest : la dilatation de 1'image traitée vers 1’Ouest.
ImageNord : la dilatation de I'image traitée vers le Nord.
ImageSud : la dilatation de I'image traitée vers le Sud.

I : I'inversion de l'image initiale.
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C5 : La zone caractéristique Centrale

ZC : I'image de la zone caractéristique Centrale est donnée par :

ZC = (ImageEst) and (ImageOuest) and (ImageNord) and (ImageSud) and (1)
Avec

And : ET logique (pixel par pixel).

ImageEst : la dilatation de I'image traitée vers I’Est.

ImageOuest : la dilatation de 1'image traitée vers 1’Ouest.

ImageNord : la dilatation de I'image traitée vers le Nord.

ImageSud : la dilatation de I'image traitée vers le Sud.

I : I'inversion de I'image initiale.
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Annexe D: Démonstration de ’algorithme de Widrow-Hoff
L’algorithme de Widrow-Hoff est donné par la formule suivante :
Wi(t+1) = Wy(t) + Ay, (E)

= W) = @V, ()

oE
= W(®) - @ oW,

Avec:
a € [0, 1] est le taux d’apprentissage.

W estle ™ glément de la matrice de poids de connexion.
t désigne I’itération courante.

(83)

(84)

(85)

E est L’erreur quadratique E = %(y —0)?, ou y la réponse théorique et o la sortie du neurone

est donnée par

t

1si W] *x; > 0
j=1

0 sinon

Ou x; est le j*™ élément du vecteur d’entrée.

On obtient donc :
1 _
0 (3 — ZhZi Wi x 1,)?)

o,

Wit+1) = W;(t) — ax

0(3’-2%25 Wk*xk)

= Wi(t) — ax* (y — XEZL W * xp.) * ow;

=W;(@®) — ax(y— XKL Wy * x3) * (—x))

= Wj(t) + a* (y — YK Wy Xk) * (%)
On en déduit que :

Ay (E) = ax(y — TR Wy * x) = €D

(86)

(87)

(88)

(89)

(90)

(91)
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Annexe E : Démonstration de I’algorithme de rétro-propagation du

gradient

Avant de présenter les différentes démarches suivies dans la démonstration de cet algorithme,

rappelons d’abord le schéma représentant I’architecture de PMC pour que cette démonstration

soit bien compréhensible.

La couche
D’entrée
| : neurones

La couche
de la sortie
J : neurones

La couche cachée
L : neurones

Figure E.98: Le perceptron multicouche n’ayant qu’une seule couche cachée

Les données présentées dans le schéma ci-dessus sont :

| : le nombre de neurones dans la couche d'entrée.

L : le nombre de neurones dans la couche cachée.

J : le nombre de neurones dans la couche de sortie.

K : le nombre de stimuli.

x : stimuli d'entrée.

Ou

Le 1% stimuli est noté

Le | *™ stimuli est noté

Le k ®™ stimuli est noté

Donc:

x11
x21
xI1

x1l
x21

X1=1| :
xIl
x1k
x2k

Xk=1 :
xlk
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x11 x11 x1k

x21 x21 x2k
X = L e e
xI1 xI1 xlk
h : la réponse de la couche cachée.
h11
o e 1 , h21
Le 1% stimuli est noté hi=| :
hil
xl%
N X2
Le I°™ stimuli est noté xi=| :
xI1
xlﬁ
N X2
Le k°™ stimuli est noté Xc={
xIk
Donc
h11 h1l hik
_ [ n21 h2l h2k
hil  hil hik

0 : la réponse théorique ou désirée de la couche de sortie.

ol1l
021

Le 1% stimuli est noté 01

Le I°™ stimuli est noté 0=

Le k®™ stimuli est noté 0=

Donc

ol1 o1l olk
0;1 02l o2k

Ojl o:]l oik

W : la matrice d'ordre LxI des valeurs de la connexion reliant les cellules de la couche

d'entrée aux celles de la couche cachée.
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W = [W1, W2, W3,....., WL].

Avec

wi1
w21
WI1

Wi1L
W2L
WIL

Z : la matrice d'ordre JXL des valeurs de la connexion reliant les cellules de la couche cachée

aux celles de la couche de la sortie

Z = [Z1,22,2Z3, ..., Z]].

Avec

Ww1]J

w2j
Z=|
WLJ
Maintenant on pourra passer a la démonstration :

Lorsque le k*™ stimuli est présenté en entrée, le vecteur de réponse des cellules de la couche
cachée hy est :
h =@ (W™*x ) (92)
Tandis que le vecteur de réponse de la cellule de la couche de sortie est :
0 = (Z*hy) (93)

Ou @ est la fonction sigmoide dont la dérivée est donnée par :
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@' (X)=0 X)*(1-o(x))

En revanche, les matrices de réponse de la couche cachée ainsi de celle de sortie sont
respectivement:

1
- (1+exp(—x+xW))

1
0= (1+exp(—h+*Z))

L’erreur de la couche de sortie est : ex = (tk — Ok).

. r . 1
L’erreur quadratique est donnée par : Ex= 7 ey’

E1 : La correction de poids de la couche de sortie

Le vecteur de réponse de la couche de sortie est donné par la formule suivante
0 =@ (Z* hy)

Le gradient de I’erreur par rapport a Z est donné par :

— 9Bk
V,E, = o7
On obtient par la suite :
_ 0Bk, 29
VzEx = a0, oz

OEg " dog " 0(Zxhy)
0oy  0(Zxhy) 0z

= (0p -ty ) * 0 * (1- 0p )* hy,

Donc :

VzEr = SSortie,k *hk

Or que la matrice de connexion de la couche de sortie est :
Zyyr = Zy + nxA(Z)

Ce qui implique que :
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(95)

(96)

(97)

(98)

(99)

(100)

(101)

(102)

(103)

(104)

(105)




Ziyr = Zy — n*Vz(Ey) (106)
Zevr = Ze+ nx(0 - ty ) * 0 * (1- 05 )* Iy,
= Zt + 0 *8sortiek * hy (107)

AVEC Bgprtie k cst le signal d’erreur de la couche de sortie.

Ssortiek = (O - Ty ) * O * (1- Of) (108)
E2 : La correction de poids de la couche cachée
La matrice de connexion de la couche cachée est :
Wit+1) = W)+ n «A(W) (109)
Ce qui implique que :
W(t+1) = W) = nx Vi (E) (110)

On note hy, = ¢ (W * x;,) la k*™ composante du vecteur réponse de la couche de sortie. Le

gradient de I’erreur par rapport a W est par définition est donné par :

0E
_ o, oo (112
T dox oW
= %k, 0ok , 0(hy), Ohy , 0MWwxy) (113)
dog 9(Z+hy) dhy d(Wsxp) ow

— 9Bk ¢ (Zxhy) X 9(Z*hy) N 0 (Wxy) N d(W+xy)
= Por | 8z+hp) ohe | 0Wexp) w (114)

La k™™ composante du vecteur erreur quadratique Ex=> * (ty — o) ce qui implique que
0Ej

2k — (2, 0. (115)
D’ou:

% =hy *(1-hy ) (116)
D’autre part et du fait que % = Xy, car X nhe dépend pasduW.
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OEr  0¢(Zxhy) _ ) )
dor ¥ Dy~ (kmtic) * 0™ (10 ) (117)
Et % = 7 car Z ne dépend pas du hy.
k
hi =@ (W™ o) (118)
Donc:
VwEr = (0k -t ) * 0 * (1- 0 )* Z *hy * (1- by )* x (119)
Et par suite :
VwEr = Ssortiese * Z*hy * (1- hy )* xp (120)
Ce qui implique que :
W(t+1) = Wi(t) + n*8sortier *Z * Ry (1 — hy ) * xy (121)
Enfin, on aura I’expression finale de la matrice de correction d’erreur de la couche de sortie
qui est donnée par :
(122)

Wipr = Wi+ nx 5caché,k * Xk
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Annexe F: Les paramétres du modéle de Markov caché

E1: Algorithme de Backward

B:(1) Peut se voir comme la probabilité d’observer la suite (

Ot+10t+2... OT), QUi commence a

I’instant t+1 et se termine (a I’instant t) a 1’¢état S;. L’algorithme Backward se détermine

ainsi par:

Pour i=1 a N Faire
B+(i) =1

Finpour

Pour t=T-1 a 1 Faire
Pour i=1 a N Faire

B+(i) =1= Z?’=1 aijBt+1(j)bj(Ot+1)

Finpour
Finpour

P(O|A)=%NXB:1(D)

E2 : Algorithme de Forward

ai(i) est la probabilité de la suite d’observations partielle (0102

I’état S;. L’algorithme Forward se détermine ainsi par:

Pour i=1 a N Faire
a’l(i) = Hibi(ol)
Finpour

Pour t=1 a T-1 Faire
Pour j=1 a N Faire

awa(f) =1 = (X1 4 (D aij)b;(0r41)

Finpour
Finpour
P(O|2) =3, ar()

... 0y), se termine (a I’instant t) a
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E3 : Algorithme de Baum Welch

L'algorithme de Baum-Welch est un algorithme a apprentissage. Son but étant la
maximisation de la vraisemblance d'un modéle A, celui-ci modifie substantiellement les
parametres du modeéle étudié afin d'augmenter sa vraisemblance. L'algorithme réalise son
optimisation en ré-estimant les différents parametres (A, B et []), suivant la (ou les)
séquence(s) observeée(s).

Les estimations peuvent donc logiquement se concevoir ainsi :

[1; (k) = probabilité d'étre dans I’état S a 1" instant t = 1 (123)

nombre de transitions de 1'état Si vers Sj (124)

aij = — : .
] nombre de fois ou I’on quitte Si

b (k) = nombre de fois ou 1'on est dans 1'état Sj en observant le symbole vk (125)
J B nombre de fois ou I'on est dans I’état Si
S ROLTLYCHN | 0) (126)
t P(O|2)
(i) = ZE (i, j) 2l Pt e (1) Be (D) (127)
Ye t PO [N

[, =y,()) 1<i<N

=2 (V)] (128)
Y ?;11 Ye (D)
1<ietj<N
be (k) = it rope v Ye@® (129)
il = Yrove(
1<i <N

Apres avoir ré-estimer les différentes paramétres du modele d’origine, 1’algorithme recalcule
la vraisemblance du nouveau modele. Il va ensuite ré-itéré les différentes opérations de ré-

estimation avec ce nouveau modele, tant que la vraisemblance courante n’est pas maximale

(P (O | 1)=1).
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L’algorithme de Baum-Welch se construit ainsi :

Pour t=1 a T Faire
Pour i=1 a N Faire
Pour j=1 a N Faire
Calculer &(i,))
Finpour
Calculer y(i)
Finpour
Finpour
Ré-estimer A= (A, B, I1])

Tantque (il y’a augmentation de P(O | A)) ou (Il y a encore des itérations a Faire)

F4 : Algorithme de Viterbi

Cet algorithme est a pour but de trouver la séquence d’états la plus probable ayant produit la

séquence mesurée. L’algorithme de Viterbi se construit ainsi :

Pour i=1 a n Faire
61(1) = m;b;(0,)
P (D) =0

Finpour

T=2

Tant que t différent de T faire

=1

Pour j<n Faire

6:(1) = irznl?_if;(&(i) *aj;) * b;i(0)

(i) = arg max (6,-1() * @)
j: J+1
Finpour
t=t+1
Fin Tant que
P' = max (6r(i))
. i=1.n
q 1= arg max (6r(i))
i1=1.n
t=T
Tantque t > T faire
qt" = Yes1(Ges1”)
t=t—1

Fin tant que
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Annexe G : Supports vecteurs machines

G1 : Principe de Lagrange (1788)

Pour résoudre un probleme d'optimisation sous contrainte, il suffit de rechercher un point
stationnaire z, de I’opérateur lagrangien L(z, «) de la fonction g & optimiser et les fonctions
¢ i exprimant les contraintes.

L(z a) = g(2) + L1 a; €7 (2) (130)
Ou

g s’appelle la fonction objectif dont on cherchera soit 8 maximiser ou @ minimiser.
Les a; = (aq, ...,a,,) sont des constantes appelées multiplicateurs de Lagrange.

G2 : Principe de Karush-Kuhn-Tucker KKT (1951)

Avec des fonctions g et Cig convexe, il est toujours possible de trouver un point critique
(2o, @ ) Vérifiant :

minL(z, a*) = L(zp,a*) = max L(zy, @) (131)
z az

En appliquant le principe de Karush-Kuhn-Tucker, on est amené a rechercher un point-

critique (wy,by, @®). Le lagrangien correspondant a notre probléme est :

L(w, b, @) = %W. w— 2" a;[yi[(x;.w) + b] — 1] (132)

Le lagrangien doit &tre minimal par rapport a w et b et maximal par rapport a a > 0.

L(w, b, ) est minimal par rapportab :
dL(w,b,a)

T 0 & Yliay =0 (133)
L(w, b, a) est minimal par rapportaw :
AL(w,b,
% =0 © w-XT axy; =0 (134)

L(w, b, a) est maximal par rapporta a > 0.

En remplagant (141) et (142) dans le lagrangien (140) on aura

L(w, b, a) =X, a; — %Zﬁ'ﬂ a;a;y;y;(x;. Xj) (135)

Ainsi notre probléme est de maximiser L(w, b, @) sous la contrainte :
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Zﬁlaiyi :0; a=>0

Soit la solution a® = (a?, ..., a%). Selon le théoréme de KKT une condition nécessaire et

suffisante pour que a®soit optimal est :
a [yi[(wo.x9) + bo] —1] =0 pouri=l,...,m

Ce qui veut dire que : @ = 0 ol y;[(wy.xo) + bo]l = 1
G3 : Théoreme de Mercer :

Pour étre sir qu'une fonction symétrique K(u, v) admet un développement de la forme

suivante :

K(u, v) = 252 B (W). i (v)

Tel que les B, > 0 (i.e. K(u, v) décrit un produit interne dans I'espace des caractéristiques) il

est nécessaire et suffisant que la condition suivante soit satisfaite :

ff K(u,v)g(w)g(v)dudv >0

Pour toute fonction g # 0 avec :

fgz(z)dz >0
On appelle ces fonctions les noyaux de Hilbert-Schmidt. Plusieurs noyaux ont été utilisés par
les chercheurs, en voici quelques-uns :
- Lenoyau linéaire :
K(x,x;) = x *x;

- Le noyau fonction de base radiale (RBF) :

— =2

K(x,x;)) = e —
Ou o est I’écart type.

- Le noyau polynomial :

K(x,x;) = (x*x; +¢))?

Ou d et ¢ sont respectivement le degré du polyndme et un scalaire.
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- Le noyau sigmoide :
K(x,x;) = tanh( x * x; + ¢) (144)

En pratique, les fonctions noyaux s’exploitent bien dans les problémes de séparation non
linaires par les supports vecteurs machines, dans ce cas cette separation se réalisera en vertu
d’une fonction de décision ou de classement qui permettra de classer un vecteur inconnu selon

la forme suivante:
Classe(x) = sign [Yx,evs af yiK (x;, X) + bo] (145)

En vue de bien expliquer comment cette séparation non linéaire s’effectuera, on présente

I'exemple suivant :

Etant donné deux classes dont chacune d’entre elles contient un ensemble de vecteur Ue R?
et qui ne sont pas linéairement séparables, afin de réaliser cette séparation on passera de R?
aR3, en fait ce passage est accessible a I’aide de la fonction noyau K (qui optée dans cet
exemple un noyau polynomial de degré 2) qui n’est rien d’autre qu’un produit scalaire d’une

transformation 1y qui est donnée par :
Y: R? - R3
U=(uy, up) - (u%rﬁuluzru%) (146)
D’ou:

KU, V) =9(U).pV), V¥ VeR?

= (w2 VZugup, ). o, (147)
v3

= (Wiv? + 2u uyvv, + usvi) (148)

= (uuy + vyv,)? (149)

= [y uz).(v1 V)P (150)

= (U.V)? (151)
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