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RÉSUMÉ 
 

 
La reconnaissance automatique des caractères est un traitement informatique qui a pour but de 

traduire un texte écrit à un texte codé numériquement. Cela veut dire que le système est tout 

comme le cerveau humain, reconnaît des mots et des phrases existant dans un langage connu 

plutôt qu’une succession de caractères. Depuis la fin des années 1950, la reconnaissance de 

caractères est devenue un domaine actif de recherche pour la science informatique. Au début, 

on pensait qu'il s'agissait d'un problème 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 même précision que les êtres 

humains. Les domaines d’application de la reconnaissance de caractères sont nombreux on 

peut citer à titre d’exemples la reconnaissance des documents administratifs, la 

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

Ce travail de thèse propose deux catégories de systèmes de reconnaissance de caractères, la 

première catégorie s’intéresse à la reconnaissance des caractères Tifinaghs imprimés, manuscrits 

et cursifs. Tandis que la deuxième est consacrée à 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 aperçu concernant les trois phases de construction d’un système de 

reconnaissance de formes : 

 Le prétraitement qui sert à améliorer la qualité des images à reconnaitre afin de 

pouvoir les rendre trop lisibles et manipulables par un certain ordinateur, cette 

amélioration a pour buts la réduction des bruits, l’élimination des informations 

redondantes et parasites, la correction des formes mal positionnées dans ses images, 

etc.  

 

 L’extraction des primitives servant à extraire des quantités d’informations assez 

significatives et propres à chacune des formes, ce qui permettra par la suite de réaliser 

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

 



 

 
 

 L’apprentissage – classification ayant pour objectif de faire ramener un système 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 systèmes proposés 

dans cette thèse, on a pu diversifier les techniques utilisées dans chaque phase. En effet, on a 

employé dans la première phase les techniques de seuillage, de centrage, de normalisation, 

d’amincissement et de rotation. En ce qui concerne la deuxième phase on a adopté les 

méthodes de Morphologie mathématique, le zonage et le zig-zag. Tandis qu’en troisième 

phase on a agréé le perceptron multicouche, les supports vecteurs machines, les k-plus 

proches voisins et finalement le modèle de Markov caché.  

 

Après avoir mis en œuvre ces systèmes 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 caractères 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, modèle 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. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 ملخص
 

ْٕ ػثاسج ػٍ يؼانعح آنٛح انٓذف يُٓا ذشظًح َض يكرٕب إنٗ آخش يشيٕص تشكم  انرؼشف الأٔذٕياذٛكٙ ػهٗ انؽشٔف

إٌ عشٚمح إشرغال ْزا انُظاو ْٙ يًاشهح إنٗ ؼذ تؼٛذ نغشٚمح إشرغال انذياؽ انثشش٘ انز٘ ًٚكُّ انرؼشف ػهٗ سلًٙ، 

يعالا  انكهًاخ ٔانؼثاساخ انًٕظٕدج فٙ َض يا. يُز أٔاخش انخًسُٛٛاخ يٍ انمشٌ انًاضٙ أطثػ انرؼشف ػهٗ انؽشٔف

 ْزا انًعال َٔخض تانزكش ُْا انؽٕاسٛة.ٚشٓذ انؼذٚذ يٍ الأتؽاز ٔخاطح تؼذ إدياض أدٔاخ ظذٚذج فٙ 

ٔٚرغهة انًضٚذ  إنٗ ؼذ يا سٓم، نكٍ تؼذ رنك أدسكُا أٌ الأيش أكصش ذؼمٛذا تؽس فٙ انثذاٚح اػرمذَا أٌ الأيش ٚرؼهك تًٕضٕع

ذًاشم  يٍ انؼمٕد نٛرى خلانٓا اكرشاف إَٔاع ظذٚذج يٍ انؽٕاسٛة أكصش ذغٕسا ذرًكٍ يٍ انرؼشف ػهٗ انٕشائك انًكرٕتح تذلح

ف ْٙ ػًهٛا ػذٚذج َزكش يُٓا انرؼشف ػهٗ انشٛكاخ ٔذهك انرٙ ٚرًٛض تٓا انؼمم انثشش٘. يعالاخ ذغثٛك انرؼشف ػهٗ انؽش

 انًظشفٛح، انٕشائك الإداسٚح، ٔالإيضاءاخ، إنخ.  

ػهٗ انؽشٔف ، ؼٛس الأٔنٗ ذٓرى تانرؼشف الأٔذٕياذٛكٙ إَعاص يماسترٍٛ فٙ يعال انرؼشف ٚمرشغ ْزِ الأعشٔؼحيٕضٕع 

الأياصٚغٛح انًسًاج ذٛفُٛاؽ سٕاء انًغثٕػح يُٓا أٔ انًكرٕتح تخظ انٛذ تشكم يثاشش أٔ غٛش يثاشش. ٔانًماستح انصاَٛح ذٓى 

 انًكرٕتح تخظ انٛذ ٔانًسرخشظح يٍ لاػذج انثٛاَاخ انؼانًٛح انًسًاج "إو َٛسد". ؼشتٛحانرؼشف ػهٗ الأسلاو ان

خ انرٙ اسرؼًهُاْا فٙ كلا انًماسترٍٛ، َمذو نًؽح يخرظشج تخظٕص انًشاؼم انصلاشح انرٙ لثم انرغشق إنٗ يخرهف انًُٓعٛا

 ٚركٌٕ يُٓا َظاو ذؼشف يا:

  .انؼلاض انمثهٙ نظٕس انؽشٔف ٔالأسلاو ٔانز٘ ٚٓذف انٗ ذؽسٍٛ ظٕدذٓا 

 ج.اسرخشاض يًٛضاخ انظٕس ٔانز٘ ذٓذف انٗ اسرخلاص كًٛح يٍ انًؼهٕياخ راخ دلانح كافٛح نكم طٕس 

  انرظُٛف ْٔذفّ ٚرهخض فٙ ظؼم َظاو انرؼشف لادسا ػهٗ ذًٛٛض يخرهف الأًَاط نرسٓٛم ػًهٛح انرؼشف  –انرؼهى

 ػهٛٓا تشكم ظٛذ.

َشٛش إنٗ أَّ تغٛح انمٛاو تًماسَح ٔكزا يٍ أظم ذؽسٍٛ أداء يخرهف أَظًح انرؼشف انًمرشؼح فٙ ْزِ الأعشٔؼح لًُا ترُٕٚغ 

ًشكض ٔانرٕؼٛذ رانيسرٕٖ انؼرثح، ؼهح يٍ يشاؼم انرؼشف، فٙ انًشؼهح الأٔنٗ اسرؼًهُا ذمُٛاخ انرمُٛاخ انًسرؼًهح فٙ كم يش

ٛح، انرًذٚذ، ٔانرمسٛى. أيا تخظٕص انًشؼهح انصانصح ًٕسفٕنٕظٛا انشٚاضشى انذٔساٌ. فٙ انًشؼهح انصاَٛح لًُا تاسرخذاو عشق ان

عشٚمح انثؽس ػٍ ألشب  ،غفٕاطم ْايش ٔاسالاطغُاػٛح،  انخلاٚا انؼظثٛحفضهُا الاسرؼاَح تانغشق انشٚاضٛح: شثكح 

 ًَارض ياسكٕف انًخفٛح. ،شثّٛ

نكٍ ػُذيا لًُا ترٕنٛفح يكَٕح يٍ يخرهف انغشق انًسرؼًهح  ،تؼذ ذغثٛك يخرهف أَظًح انرؼشف ؼظهُا ػهٗ َرائط يشضٛح

 فٙ كم يشؼهح يٍ يشاؼم انرؼشف ذًكُا فؼلا يٍ ذؽسٍٛ ْزِ انُرائط. 

، انرٕؼٛذ ،ًشكضران، يسرٕٖ انؼرثح، ، انؽشٔف ٔالأسلاو، انًؼانعح انمثهٛحلاػذج انثٛاَاخ ،: انرؼشف ػهٗ الأًَاطثكلمات البح

 انؼظثٛح، فٕاطمرظُٛف، انخلاٚا ان –، انرؼهى ٛحًٕسفٕنٕظٛا انشٚاضان ،انرًذٚذ ،انرمسٛى ،اسرخشاض انًًٛضاخ ،انذٔساٌ

 ض ياسكٕف انًخفٛح.ًَار ،عشٚمح انثؽس ػٍ ألشب شثّٛ ،غْايش ٔاس
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I.1     Objectifs et problématiques   

Récemment le domaine du traitement de l’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 progrès technologique a rendu la relation entre l’homme et la machine trop faisable et trop 

rentable. Parmi les relations importantes entre l’homme et l’ordinateur, il y a celle qui est 

consacrée à la reconnaissance automatique de l’écriture des caractères avec ses différentes 

formes imprimées ou manuscrites. Ce type de reconnaissance occupe actuellement une grande 

place dans plusieurs secteurs tels que la reconnaissance des chèques 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 l’indexation d’archives 

bibliothécaires.  

L’informatisation d’un tel caractère ou d’un certain texte reste un problème trop difficile à 

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 tâche 

évidement réalisable par un ordinateur. De plus, l’approche n’est pas la même selon qu’il 

s’agira de reconnaître un caractère imprimé ou manuscrit, l’écriture manuscrite est sans aucun 

doute est plus complexe que celle imprimée en raison de son extrême variabilité y inclus les  
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ligatures remarquables et le graphisme qui est inégalement ordonné, ceci est encore trop 

aperçu lorsqu’on passe d’une personne à une autre. Même pour une personne donnée, ce type 

d’écriture n’est jamais parfaitement stable, ceci rend intuitivement la reconnaissance trop 

compliquée. Tandis que dans le cas imprimé, les caractères sont bien alignés et souvent bien 

séparés verticalement, ce qui permettra de faciliter d’une façon ou d’une autre la 

reconnaissance.  

Ainsi, avec toutes ces problématiques parvenant de la reconnaissance des caractères, en 

particulier quand il s’agira de ceux manuscrits, on a opté dans ce travail à la reconnaissance 

automatique des caractères comme un objectif à aboutir.    

 

I.2     Motivations et contributions        

La reconnaissance automatique de l'écriture manuscrite ou imprimée reste un sujet de 

recherche très actif. Elle a réellement connu des progrès exponentiels du fait qu’une multitude 

de travaux qui ont été réalisés particulièrement durant la dernière décennie [12, 13, 22, 29, 58, 

106, 132, 140, 179], s’intéressent à 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 systèmes de reconnaissance plus 

efficaces [30, 95, 99, 108, 159, 174, 196].  

Durant les dernières années, plusieurs recherches scientifiques ont été effectuées sur la 

reconnaissance des caractères 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 l’écriture de ces langues. Cependant, les caractères Tifinaghs sont très peu 

traités, quelques tentatives ont été menées pour améliorer la situation actuelle [14, 16, 17, 70, 

71]. 
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À présent, la reconnaissance des caractères Tifinaghs reste encore un sujet intéressant et large 

de recherches et d’expérimentations. En effet au niveau national, les mises en œuvre 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 

généralisation dans la vie publique comme son insertion progressive dans le secteur 

d’enseignement et d’éducation à travers tout le pays. Tout cela avait effectivement généré un 

besoin qui s’agrandira de plus en plus et jour après jour de faire renforcer énormément de 

recherches scientifiques pour l’automatisation de l’écriture Amazighe. D’autre part tenant 

compte de l’importance ascendante de cette langue, le leader mondial de conception et de 

création de logiciels et de solutions vient d’intégrer l’Amazighe à 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 à la reconnaissance des 

caractères Tifinaghs y inclus ceux imprimés, manuscrits et cursifs.  

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

reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits ainsi que cursifs.  

Pour fixer les idées et bien mettre en évidence tous les systèmes 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 l’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 III) 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 supervisée 

(Perceptron multicouches, Séparateurs à vaste marge et K-plus proches voisins) et non 

supervisée (Modèle de Markov caché). 
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I.3    Plan du rapport   

Ce rapport est organisé selon la planification suivante : 

D’abord on a commencé par une introduction générale. Ensuite, on présentera les différentes 

problématiques rencontrées dans un tel système de reconnaissance des caractères. Après, on 

donnera quelques définitions et descriptions au sens large du mot des différentes phases d’un 

certain système de reconnaissance. Le rapport se terminera par une citation et une analyse de 

tous les résultats issus des expériences réalisées, tout en comparant ces systèmes 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 l’écriture trop 

attrayant, et les problématiques rencontrées et les défis à relever dans ce domaine. Le deuxième 

paragraphe cite les différentes raisons qui nous ont motivé et nous ont encouragé à choisir ce 

sujet de thèse ainsi que nos contributions. Le dernier paragraphe explique comment ce rapport a 

été planifié.  

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

caractères 

Ce chapitre est consacré aux différentes méthodes et techniques utilisées dans un système de 

reconnaissance des caractères, basé sur les trois phases fondamentales qui sont le prétraitement, 

l’extraction des primitives et l’apprentissage-classification. Pour donner un éclaircissement 

concernant chacune de ces phases, on a expliqué le pourquoi et le comment de la mise en 

œuvre de toutes les démarches à 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 

caractères à reconnaitre. Ainsi que toutes les méthodes d’extraction des primitives qui sont très  
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significatives et trop propres pour chaque forme à reconnaitre. Au cours des différents systèmes 

de reconnaissance réalisés, on a fait appel à plusieurs techniques de prétraitement à savoir le 

seuillage, le centrage, la normalisation, l’amincissement et la rotation. Également, on a adopté 

suffisamment de méthodes pour extraire efficacement les primitives des caractères à savoir la 

Morphologie, le Zonage et le Zig-Zag et aussi quelques combinaisons deux à deux ou trois à 

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 manière 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 modèle 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 après avoir mis en 

œuvre tous les tests. Afin de bien expliquer ces résultats on y insèrera des analyses et des 

commentaires y compris des comparaisons entre les performances des différents systèmes 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 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHAPITRE II 
 

 

 

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

RECONNAISSANCE DES CARACTERES 

 

 
La reconnaissance optique des caractères (OCR : Optical Character Recognition) est 

considérée aujourd’hui comme l'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 déjà citées qui sont le prétraitement, l’extraction des primitives et 

l’apprentissage-classification. 

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

caractère traité (isolé ou non, manuscrit ou imprimé) et selon la langue considérée.  
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II.1       Introduction 

La reconnaissance de formes y inclus  l’OCR consiste à faire associer une étiquette à une 

forme donnée afin de déterminer  la classe pour laquelle la forme s’appartient. En vue de 

pouvoir réaliser  un tel système de reconnaissance des formes, il fallait suivre forcément les 

étapes suivantes : 

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

facilement manipulable par un ordinateur. 

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

contrastes, etc. 

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

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

      -   Apprentissage-classification : consiste à rendre un tel  système de reconnaissance très 

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

Les étapes d’instauration d’un certain système OCR peuvent être schématisées comme suit: 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure II.1 : Le système de reconnaissance des formes 

Numérisation de l’image 

Prétraitement 

Extraction des primitives 

Apprentissage - classification 



 

 
 

II.2      Mise en action d’un système de reconnaissance 

Un tel système de reconnaissance des formes sert à pouvoir analyser une forme qui peut être 

un caractère, un chiffre, une empreinte ou une signature, etc. Tout en la donnant d’une 

manière  simple  une version informatique, ce qui facilitera par la suite sa lisibilité par une 

machine intelligente particulièrement un ordinateur. Pour ce faire et afin qu’un système de 

reconnaissance des formes puisse se mettre en action, les étapes suivantes doivent être 

forcément suivies :   

 

II.2.1         Prétraitement de l'image :  

D’abord avant de procéder à la reconnaissance des formes une étape de prétraitement est 

obligatoire. Cette étape ayant pour objectif d'améliorer la qualité de l'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 à 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 à discrétiser les images afin de faciliter leur lisibilité par les 

ordinateurs. 

2. Le seuillage : permet de faire binairiser les images c'est-à-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 l’image juste au centre 

de cette dernière. 

4.  La normalisation 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. 



 

 
 

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

des mots ou bien en des caractères.  

 

II.2.2         Extraction des primitives :  

C’est l’étape nécessaire qui précède la phase de reconnaissance des caractères, elle consiste à 

effectuer une extraction des caractéristiques dites aussi des primitives qui ne sont rien d’autres 

que des quantités d’informations trop significatives caractérisant l’image à reconnaitre, Cette 

extraction est réalisé par des méthodes structurelles (Zonage, Zig-Zig, …) ou statistiques (les 

moments de Hu, de Zernike, …), en vue de convertir l’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 à découper une image d’une telle forme en plusieurs zones puis 

mettre en comptage le nombre de pixels appartenant à 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 l’image en un 

vecteur tout à fait permissible.  

3. Le Zig-Zag servant à effectuer un balayage d’une façon zigzaguée de l’image colonne par 

colonne puis linge par ligne que ce soit horizontal ou vertical ou parallèle au diagonale ou 

au anti diagonale, puis à compter le nombre de pixels qui appartiennent à la forme dans 

chaque ligne ou colonne balayée. Tous ces nombres seront stockés dans un vecteur. 

     

II.2.3         Apprentissage - classification des formes :  

Juste après la phase d’extraction, une autre phase d’apprentissage - classification est 

forcément nécessaire afin de ramener le système 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 être effectuable en vertu de plusieurs méthodes à titre d’exemples la 

distance Euclidienne, les réseaux de neurones, les séparateurs à vaste marge, les k-plus 

proches voisins et les modèles de Markov cachés, etc.  



 

 
 

Alors que le comment de la mise en œuvre de chacune de ces méthodes peut être expliqué 

comme suit : 

II.2.3.1       Distance Euclidienne 

II.2.3.1.1    Définition  

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

une distance d à partir d’une norme. En effet, il nous suffira de mettre : 

                                                  (x, y) ∊ ExE,      d(x, y) = ||x-y||                                           (1) 

En particulier, dans ℝ    ∊    , on pourra définir par plusieurs manières 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 de entre eux est par définition :  

                                                de (X, Y) =  √∑        
  

                                   (2) 

II.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 être 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 à la classe dont l’image présentant la distance minimale entre celle-ci et l’image 

inconnue. 

II.2.3.2       Réseaux de neurones RNs 

II.2.3.2.1    Définition  

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

succès dans  le domaine de la reconnaissance des formes (caractères, paroles, visages, …) [10, 

61, 76, 77, 93, 131, 135, 140, 143] grâce à la mise en œuvre de leurs algorithmes 



 

 
 

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 à ses entrées en vue d’être capable de fournir des 

sorties désirées, cela est accessible via des algorithmes trop compliqués d’apprentissage qui 

s’appuient sur plusieurs ré-estimations itératives de ses paramètres s’appelés les poids de 

connexions (qui représentent la jointure entre l’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 

II.2). 

 

Figure II.2 : Exemple du perceptron multicouche à une couche caché (l’un des modèles des réseaux de 

neurones) 

 

II.2.3.2.2    Reconnaissance des formes par le RNs 

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

Dès 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 après l’obtention des 

sorties désirées ou voulues, doivent être 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 à l’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 



 

 
 

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. 

II.2.3.3       Supports vecteurs machines SVM  

II.2.3.3.1    Définition 

Les séparateurs à vaste marge en anglais Support Vector Machine (SVM) est une méthode 

statistique d’apprentissage-classification [2, 44, 66, 94, 101, 138]. Ils 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 

être expliquée tout brièvement que si deux classes qui ne sont pas en principe  linéairement 

séparables dans un espace ayant une dimension quelconque peuvent les être séparables dans 

un autre espace de dimension plus grande que celle du premier (voir Figure II.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 l’autre classe. Ces vecteurs sont nommés les supports vecteurs, ce qui 

permettra par la suite de déterminer une frontière de séparation représentée par une fonction de 

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

 

Figure II.3: Linéarisation d’une séparation non linéairement séparable  

La généralisation des SVMs dans des séparations multi-classes pourra être faisable par deux 

stratégies principales pour lesquelles la première s’appelle un contre tous tandis que la 

deuxième se note un contre un. 

II.2.3.3.2    Reconnaissance des formes par les SVMs 

La première approche nommée un-contre-tous consiste à utiliser pour N formes données N 

classificateurs  SVMs permettront de faire discriminer d’une maniéré optimale  entre  une 



 

 
 

forme qui est déjà 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 même processus. On obtiendra donc en fin de compte N fonctions de 

décision  f1, f2….. fN  qui doivent être stockées dans une base d’apprentissage. 

La règle de reconnaissance  utilisée dans ce cas est le maximum,  ou l’on affectera une forme  

inconnue X à 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 l’image de vecteur de la forme inconnue 

X après avoir calculé toutes les images du vecteur de la forme inconnue par toutes les N 

fonctions de décision:            

 

                                             Classe (X) =arg                                                               (3) 

 

L’autre approche notée un-contre-un consiste à mettre en œuvre  
      

 
  classificateurs ou 

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

une seule forme. A ce moment-là, on attribuera à une forme inconnue la classe majoritaire 

parmi les  
      

 
   fonctions de décision. 

II.2.3.4       Méthode des K-plus proches voisins K-ppv 

II.2.3.4.1    Définition 

La méthode des K-plus proches voisins (K-ppv) est une méthode de raisonnement à partir des 

cas. Elle fait partie de l’idée de prendre des décisions en recherchant un ou des cas similaires 

déjà 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 à une famille des algorithmes dits 

paresseux. 



 

 
 

 

Figure II.4: 4-ppv appartenant aux trois classes différentes 

 

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

Étant 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-là, deux paramètres qui sont un nombre K et une 

fonction de similarité (une certaine distance) pour pouvoir comparer la nouvelle donnée à 

celles déjà classées.  

II.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 être déterminé. Finalement la reconnaissance sera assignée à la classe 

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

 

II.2.3.5      Modèle de Markov caché  MMC 

II.2.3.5.1   Définition 

Le modèle de Markov caché (MMC) ou en anglais Hidden Markov Model (HMM), est un 

modèle stochastique qui est largement utilisé en particulier dans la reconnaissance des formes, 

l'intelligence artificielle et le traitement de signal [11, 17, 33, 36, 45, 57, 70, 168]. Un modèle 



 

 
 

de Markov caché unidimensionnel, est une chaîne de Markov stationnaire où l’observation est 

une fonction probabiliste de l’état, qui est caractérisée par un système à 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 être 

observable par l’intermédiaire d’un second processus d’émission d’un ensemble 

d’observations appelé processus externe (voir Figure II.5). 

 

                       

    Figure II.5 : Les états cachés et observables du modèle MMC 

 

Le comportement d’un modèle de Markov caché est lié donc aux deux suites de variables 

aléatoires qui sont associées respectivement à la composante observable et à celle cachée du 

modèle stochastique. 

- La suite cachée correspond à la suite des états                représentée par Q (1:T) 

avec les     ∊ {            } l’ensemble de n états de modèles. 

- La suite observable correspondant à la séquence d’observations               notée 

par            O (1:T) qui peut être continue ou discrète selon l’application donnée. 

Un modèle de Markov caché est souvent noté par un ensemble des paramètres   λ = (, A, B) 

Où : 

       A =                 

                                    (     |       ) 

∑        
    

On désigne par Ot  le symbole observé à l’instant t et B est la matrice des probabilités 

d’émission des observations dans les états. 

       =   
   
           

   (4)  

(5) 

    (6) 

(7) 

Observations 

Etats cachés 



 

 
 

                          

∑      
    

est le vecteur des probabilités initiales des états. 

 

II.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 utilisé comme une 

observation d’un MMC propre à chacune des formes  λ = (, A, B) dont les paramètres 

doivent être ré-estimés en vertu de l’algorithme de Baum-Welch en vue de maximiser autant 

que possible la probabilité générée par l’observation sachant le modèle λ , puis tous les 

modèles 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 modèles optimaux pour calculer la probabilité qui est engendrée par l’observation 

inconnue à l’aide de l’algorithme de Forward ou celui de Veterbi. La reconnaissance sera à ce 

moment-là assignée à la classe de la forme dont le modèle optimal est celui qui a donné la 

plus grande probabilité.     
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II.3       Conclusion 

La reconnaissance des caractères est en fait un domaine très riche et très dynamique en raison 

des recherches et des nouveautés réalisées jour après 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 être réalisé si les conditions suivantes sont 

satisfaites : le prétraitement servant à améliorer la qualité des images, puis l’extraction des 

primitives qui permet une différenciation inter-images et finalement l’apprentissage- 

classification ayant pour but de ramener le système 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 système 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.    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHAPITRE III 

 

PRETRAITEMENT ET EXTRACTION DES PRIMITIVES 

 
D’abord, avant de procéder à 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 l’image en terme de netteté et de clarté, puis extraire autant d’informations 

significatives caractérisant cette image à l’aide de nombreuses méthodes usées dans ce 

contexte. A ce moment-là, et après avoir achevé ces deux opérations la reconnaissance de 

l’image sera d’une façon ou d’une autre facile. 

On s’est rendu compte alors qu’avant de mettre en place un tel système 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 l’image 

Elle se considère comme la phase préliminaire d’un certain système de reconnaissance de 

formes, effectivement en fait recours à cette technique en vue de faire digitaliser les images 

afin de pouvoir les rendre lisibles par un ordinateur. Cette tâche 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-là, on se restreint parmi ces formes aux écritures des caractères.  

En pratique, cette technique fait partie de deux modes principaux de saisie qui se sont le mode 

statique pour les caractères déjà écrits et le mode dynamique pour les caractères manuscrits à 

reconnaître tout exactement en cours de son écriture. 

 



 

 
 

III.1.1        Le mode statique 

Le mode statique nommé aussi la reconnaissance hors ligne utilise essentiellement des 

scanners afin de convertir l’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 à un scanner qui permet de le transformer en une image binaire 

de format JPEG (voir Figures III.6, 7).  

 

Figure III.6 : Exemple des caractères Tifinaghs acquis par un scanner et qui sont écrits par un marqueur 

 

 

Figure III.7 : Exemple des caractères Tifinaghs acquis par un scanner et qui sont écrits par un stylo 

 

III.1.2       Le mode dynamique 

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

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

digital sur une tablette ou un écran. Juste après sa reconnaissance sera réalisée.  

 



 

 
 

 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 caractères cursifs (voir Figure III.8).  

 

Figure III.8 : Exemple des caractères Tifinaghs cursifs 

 

III.2     Prétraitement des images 

Du fait que les images à 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 empâtements. Donc une étape de prétraitement sera forcément 

primordiale en vue d'éliminer ou plus précisément réduire que possible les différents types de 

bruit dû aux plusieurs causes à titre d’exemples parmi elles : l'encre du verso traversant le 

papier et dont la trace est visible sur la feuille du manuscrit, la mauvaise qualité du papier 

utilisée dans l'écriture du caractère et la sorte du stylo utilisé, etc.  

Outre à 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 à 

améliorer la qualité des images à reconnaitre.   

Donc la phase de prétraitement peut être schématisée comme suit :  

 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
De ce fait, on expliquera ces différentes techniques de prétraitement :      

III.2.1       Numérisation 

La numérisation a pour rôle est de transformer l'image utilisée dans le traitement sous une 

forme matricielle, autrement dit pouvoir obtenir des données numériques manipulables 

aisément par l’ordinateur. 

III.2.2       Seuillage 

Dés que l’acquisition de l’image d’un  caractère  manuscrit est achevée, on fera rendre celle-ci 

en format binaire en vertu de la technique de seuillage qui consiste à ramener cette image ne 

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

 

 Figure III.9 : Image d’un caractère TIFINAGH avant et après le seuillage 

III.2.3       Normalisation 

La taille d’un caractère peut varier d’une écriture à l’autre, ce qui peut causer effectivement 

une instabilité des paramètres. Pour surmonter cet inconvénient on procédera à effectuer une 

technique de normalisation qui sert à égaliser la taille des caractères (voir Figure III.11).  

 

Figure III.10 : Images d’un caractère Tifinagh avant la normalisation 
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Figure III.11 : Images d’un caractère Tifinagh après la normalisation 

III.2.4       Amincissement 

Les caractères acquis ayant en principe des épaisseurs variables, ce qui peut produire des 

instabilités dans les formes de ces caractères. Il est donc nécessaire de rendre chaque caractère 

ayant une épaisseur égale à un pixel avant d’extraire ses primitives. Cette technique constitue 

l’étape d’amincissement du caractère. 

A savoir que les deux critères retenus pour les méthodes d’amincissement sont les suivants :  

 L’épaisseur du caractère aminci doit être avec exactitude un pixel rien plus que ça.  

 Le caractère aminci doit conserver les propriétés topologiques de sa forme comme le 

nombre de parties, le nombre de trous et la connexité (voir Figure III.12). 

 

                                        

Figure III.12 : Image avant et après la technique d’amincissement 

III.2.5       Rotation 

Il arrive souvent que les caractères sont mal positionnés dans ses images, en terme d’être 

inclinés par des angles plus ou moins grandes vis-à-vis à l’axe horizontal ainsi qu’à 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 

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

En revanche, la détection d’inclinaison des caractères se fait à l’aide de la transformée de 

Hough [1, 152]. 

 
 

             Figure III.13 : L’image d’un caractère Tifinagh avant et après avoir la rotée   

                             
 

 



 

 
 

III.2.6       Centrage 

En principe les caractères à 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 

III.15). 

                                    
                                   

             Figure III.14 : L’image du caractère Tifinagh dans des différentes positions 

                                                              

                                                                     
                                         
                                    Figure III.15: Image du caractère Tifinagh après le centrage 

 

III.2.7       Segmentation 

Il 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 à décomposer l’image d’un texte en plusieurs entités qui 

ne sont que des mots, des caractères ou des graphèmes et qui font partie d’un alphabet 

prédéfini 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 caractères.  

La segmentation donc permet d’isoler dans une image les lignes d’un texte les unes aux 

autres, de même pour les caractères formant chaque ligne. Ensuite la segmentation s’achèvera 

si les caractères sont projetés en premier temps horizontalement puis verticalement. 

III.2.7.1     La projection horizontale  

La projection horizontale consiste à 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 III.17). Enfin on doit isoler les lignes de texte les unes aux autres. 



 

 
 

 
Figure III.16 : Texte français avant une segmentation horizontale 

 

  Figure III.17 : Calcul de l’histogramme d’une projection horizontale. 

 

Figure III.18 : Texte français après une segmentation horizontale  

 

III.2.7.2     La projection verticale  

La projection verticale consiste à 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 III.20). Juste après l’isolation des lignes avec la projection horizontale, 

on pourra séparer des caractères dans chaque colonne. 

 
Figure III.19 : Texte avant une segmentation verticale 
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Figure III.20 : Calcul de l’histogramme d’une projection verticale. 

 
Figure III.21 : Texte après la segmentation verticale 

 

III.2.7.3     Le Chevauchement des caractères 

Le chevauchement de deux ou de plusieurs caractères constitue bien un grand problème dans 

la reconnaissance des ceux-ci du fait qu’il rend une telle segmentation entre eux et qui 

précède sa reconnaissance trop difficile, ce problème est en principe dû à une écriture trop 

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

En effet, les caractères Tifinaghs ne présentent pas tellement de chevauchements du fait qu’ils 

sont écrits d’une manière 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 caractères ce qui permettra par conséquent 

d’éviter totalement le problème de chevauchement. 

 
III.3     Extraction des primitives 

Cette phase est très importante dans un certain système de reconnaissance, arguant que s’elle 

est mal conçue 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’élèvera également ce qui facilitera par conséquent d’aboutir à une 

discrimination trop importante entre les différentes formes.  

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

principales qui se sont les primitives statistiques et celles structurelles. 

 

III.3.1        Primitives statistiques 

  

Les primitives statistiques ont pour objectif de représenter les informations distribuées dans 

toute l’image. Elles sont calculées généralement par l’estimation de la densité de pixels 

appartenant à l’image à reconnaitre soit complètement ou soit partiellement, tout en utilisant 

des mesures parfaitement statistiques à titre d’exemples: 

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

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

 

III.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 à 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 à une certaine classe durant la phase de classification.  

 

III.3.2.1     Méthodes d’extraction des primitives simples (non hybrides) 

III.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 problèmes rencontrés au 

niveau du traitement d’images. Parmi les idées de base de la Morphologie mathématique, il y 

avait celle s'appuyant sur la détermination d’abord de ce que s’appelle l’élément structurant 

qui n’est qu’une partie de l’image ou par autre expression un ensemble de pixels rectiligne ou 

circulaire ou bien d’autres avant de pouvoir effectuer une telle Morphologie mathématique. 



 

 
 

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 :    

 

III.3.2.1.1.1   Dilatation par la Morphologie mathématique 

La dilatation est une transformation basée sur l'intersection entre l'objet de l'image A à l’aide 

d’un élément structurant noté B. Elle est définie par la formule suivante : 

                                             Dilatation (A, B) = {x ∊ A / Bx  ⋂ A ≠ Ø }                          (10) 

Où A est l'objet de l'image (les pixels blancs), B est l'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). 

 Exemple de la dilatation du caractère suivant vers l'Est. 

 

 
 

Figure III.22 : Dilatation d’un caractère Tifinagh vers L'EST 

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

         
 

          Figure III.23 : Dilatations d’un caractère Tifinagh vers L'OUEST, le NORD et le SUD 

 

III.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 l’image traitée.  

 

 

 

 



 

 
 

Algorithme III.1 : La dilatation vers l’EST 

 Algorithme pour la dilatation vers l’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 l’image vers L’East. 

          Fin Si 

         Fin 

              Jusqu’à « aucune modification n’est possible sur l’image » 

 

 

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

 

III.3.2.1.1.3        Détection des zones caractéristiques de l'image 

On détermine pour chaque caractère les paramètres discriminants qui ne sont que des zones 

caractéristiques qui peuvent être détectables en calculant les intersections entre les images 

dilatées vers les quatre directions habituelles qui se sont  l'Est, l'Ouest, le Nord et le Sud. De 

cette façon 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 manière suivante : 

 

III.3.2.1.1.3.1     Extraction de la zone caractéristique d’Est :  

Un point de l’image (voir Figure III.24-a) appartient à la zone caractéristique  Est (voir Figure 

III.24-b) si et seulement si : 

- Ce point n’appartient pas à l’objet du caractère (les pixels blancs). 

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

pixels blancs). 



 

 
 

- A partir de ce point, en se déplaçant en ligne droite vers le Sud, le Nord, l’Ouest on croise 

l’objet (voir Figure III.24-a). Le résultat de l’extraction est illustré dans la Figure III.24-b. 

                                                                
                                                                                   (a)                   (b)      

                                                Figure III.24 :    (a) : Image du caractère Tifinagh  « yaz »                        

                                                                                      (b) : La zone caractéristique d’Est (ZE)      

Avec, 

ZE : l'image de la zone caractéristique EST sera donnée par : 

                            ZE =  (ImageOuest) and (ImageNord) and (ImageSud) and (I)            (11) 

And : ET logique (pixel par pixel). 

ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers l’Ouest.  

ImageNord : la dilatation de l'image traitée vers le Nord. 

ImageSud : la dilatation de l'image traitée vers le Sud. 

I : l'inversion de l'image initiale. 

De la même manière on trouve les autres zones caractéristiques (Voir Annexe C). 

 

III.3.2.1.1.3.2     Extraction de la zone caractéristique d’Ouest   

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

seulement si : 

- Ce point n’appartient pas à l’objet du caractère (les pixels blancs). 

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

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

l’objet (voir Figure III.25-a). Le résultat de l’extraction est illustré dans la Figure III.25-b. 



 

 
 

                                                                                               
(a)                    (b) 

                                               Figure III.25 : (a) : Image du caractère Tifinagh « yaz »                        

                   

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

 

 

III.3.2.1.1.3.3     Extraction de la zone caractéristique du Sud :  

Un point de l’image (voir Figure III.26-a) appartient à la zone caractéristique Sud si et 

seulement si : 

- Ce point n’appartient pas à l’objet du caractère. 

- A partir de ce point, en se déplaçant en ligne droite vers le Sud, on ne croise pas l’objet. 

- A partir de ce point, en se déplaçant en ligne droite vers  le Nord, l’Est et l’Ouest on croise 

l’objet (voir Figure III.26-a). Le résultat de l’extraction est illustré dans la Figure III.26-b. 

                                          
                                     (a)                      (b) 

                                      
           Figure III.26 : (a) : Image du caractère Tifinagh « yaz » 

 

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

 

 

III.3.2.1.1.3.4     Extraction de la zone caractéristique du Nord :  

Un point de l’image (voir Figure III.27-a) appartient à la zone caractéristique Nord si et 

seulement si : 

- Ce point n’appartient pas à l’objet du caractère. 

- A partir de ce point, en se déplaçant en ligne droite vers le Nord, on ne croise pas l’objet. 

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

l’objet (voir Figure III.27-a). Le résultat de l’extraction est illustré dans la Figure III.27-b. 



 

 
 

                                                                                          
                                      (a)                      (b)                             

                                                 

                                                         Figure III.27 :       (a) : Image du caractère Tifinagh « yaz »    

        

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

 

 

III.3.2.1.1.3.5     Extraction de la zone caractéristique Centrale : 

 Un point de l’image (voir Figure III.28-a) appartient à une zone caractéristique centrale si: 

- Ce point n’appartient à la limite de l’objet du caractère. 

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

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

III.28-b.                        

     
                                        (a)                    (b)        

           
           Figure III.28 : (a)    : Image du caractère Tifinagh « yaz »                         

        

            (b)   : La zone caractéristique Centrale (ZC)  

  

 

III.3.2.1.1.3.6    Vecteur d'extraction 

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

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

Centrale, Nord et Sud. 

Chaque caractère est caractérisé par un vecteur d'extraction ayant cinq composantes. 

                                                                                                                          (12) 

Ces composantes sont : 



 

 
 

                                             Xze =  
   

       
  

Xzw =  
   

       
 

Xzc =  
   

       
 

Xzn =  
   

       
 

Xzs =  
   

       
 

    : Le nombre de pixels de niveau 1 dans l'image ZE.  

    : Le nombre de pixels de niveau 1 dans l'image ZW. 

    : Le nombre de pixels de niveau 1 dans l'image ZN. 

    : Le nombre de pixels de niveau 1 dans l'image ZS. 

    : Le nombre de pixels de niveau 1 dans l'image ZC. 

        : Le nombre de pixels dans l'image traitée. 

 

III.3.2.1.2   Le Zonage  

III.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 

l’indique la figure ci-dessous, la méthode de Zonage [33, 92, 93, 96, 101, 159] consiste à 

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 l’image en un vecteur ayant un nombre de composantes qui 

égale à celui du nombre de zones. 

 

Figure III.29: – Exemples d’extraction des primitives par le Zonage d’un caractère Tifinagh « yar » 

 

 

 

 

 



 

 
 

 III.3.2.1.2.2     Vecteur d’extraction 

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

        Vextraction =                      
                        

                                                  (13) 

Avec : 

                    
: est le nombre de pixels blancs dans la zone i, i=1,2……, ou N est le 

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

 

III.3.2.1.3   Le Zig-Zag 

III.3.2.1.3.1      Extraction par le Zig-Zag  

Cette méthode [104, 142, 151] consiste à faire balayer l’image ligne par ligne puis colonne 

par colonne puis le long de toute ligne parallèle au diagonal et également celle parallèle au 

anti-diagonal de l’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 l’image s’est 

transformée (voir Figure  III.30). 

 

Figure III.30:  Exemples d’extraction des primitives par Zig-Zag d’un caractère Tifinagh « yar » 

 

 

III.3.2.1.3.2      Vecteur d’extraction 

Le résultat issu de l’opération de Zig-Zag est que l’image s’est convertie en un vecteur 

présenté comme suit :  

 VLigne = (NpixelsLigne1, NpixelsLigne2, NpixelsLigne3,…, NpixelsLigneN)                                              (14) 

 VColonne = (NpixelsColonne1, NpixelsColonne2, NpixelsColonne3,…, NpixelsColonneN)                               (15) 



 

 
 

 VDiagonale = (NpixelsDiagonale1, NpixelsDiagonale2, NpixelsDiagonale3,…, NpixelsDiagonaleN)                      (16) 

 VAntiDiagonale = (NpixelsAntiDiagonale1, NpixelsAntiDiagonale2, …, NpixelsAntiDiagonaleN)                         (17)                 

 Vextraction = (VLigne, VColonne, VDiagonale, VAntiDiagonale)                                                             (18) 

 

III.3.2.2   Méthodes contribuées  (hybrides) 

 

En fait, les méthodes présentées dans ce propos-là sont les méthodes qu’on a pu réaliser 

comme des contributions dans cette thèse élaborées en vue de bien améliorer les systèmes 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 caractères au sens de 

tenter à créer des méthodes non classiques.    

  

III.3.2.2.1  Extraction par morphologie - zonage      

Cette méthode consiste d’abord à faire dilater l’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. 

 

 

 

           

 
Figure III.31: Exemple d’extraction des primitives par la dilatation et le Zonage d’un caractère Tifinagh « yar » 

 

III.3.2.2.2 Extraction par Morphologie – Zig-Zag 

Pour l’extraction des primitives à partir du nombre de pixels avec la dilatation, on cherchera à 

compter le nombre de pixels blancs dans chaque ligne, chaque colonne, chaque diagonale et 

chaque anti-diagonale mais après avoir dilaté l’image traitée (voir Figure  III.32). 

 



 

 
 

 

Figure III.32:  Exemples d’extraction des primitives par la dilatation et le Zig-Zag d’un caractère Tifinagh 

« yar » 

 

 

III.3.2.2.3   Extraction par Morphologie – Zig Zag  –  Zonage 

Cette opération consiste qu’après avoir dilaté l’image à faire zoner celle-ci mais ce n’est pas 

comme ce qu’on a effectué précédemment, cependant il s’agit cette fois-ci de zoner l’image 

d’une manière zigzaguée, autrement dit les zones dans lesquelles l’image est découpée ne sont 

que des rectangles horizontaux ainsi verticaux et des trapézoïdes parallèles au diagonale et 

aussi au anti diagonale de l’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  III.33)    

 
 

Figure III.33:  Exemples d’extraction des primitives par l’hybridation des trois méthodes du caractère « yar » 

 



 

 
 

III.4      Conclusion 

Dans la reconnaissance des formes, le prétraitement reste une étape à la fois préliminaire et 

primordiale en termes de son rôle dans la réduction de tous les types du bruit présenté dans les 

images des formes, ainsi que dans l’élimination des informations redondantes et parasites, et 

également dans la correction  des différents défauts pertinents à 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, l’amincissement et le centrage, etc.  

Cependant, même si les formes sont prétraitées sa reconnaissance directe à partir de son 

image est presque impossible. D’où la nécessité de réaliser une extraction des primitives, à 

partir de la représentation des pixels de l’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 

l’apprentissage puis la classification des formes. 

Afin de mettre en œuvre cette extraction, nombreuses méthodes sont disponibles dans ce 

propos comme le Zonage, le Zig-Zag et les opérations morphologiques y inclus la dilatation, 

l’érosion, l’ouverture et la fermeture, etc.    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

PARTIE 2 : L’APPRENTISSAGE – 

CLASSIFICATION, TESTS ET RESULTATS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 

 
 

CHAPITRE IV 

 
 

L’APPRENTISSAGE - CLASSIFICATION  

 

 
L'apprentissage est une technique d'identification permettant de produire automatiquement 

des règles à partir d’une base de donnée d’apprentissage contenant des certains échantillons 

font partie en principe de nombreuses classes. 

En fait, l’apprentissage est souvent suivi d’une étape de classification en raison que les deux 

sont forcément deux processus conjugués, pratiquement, il existe plusieurs types 

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

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

durant la phase d’apprentissage dans leurs classes correctement. 

Dans ce travail, plusieurs méthodes d’apprentissage–classification sont utilisées à savoir les 

réseaux de neurones, les séparateur à vaste marge, les K- plus proches voisins et les modèles 

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 à rendre un système de 

reconnaissance des formes capable de bien apprendre ses entrées en vue de fournir des sorties 

désirées, autrement dit il va falloir forcer le système de converger vers ces sorties tout en ré-

estimant d’une manière itérative ses paramètres tels que des matrices, des vecteurs, etc. Il 

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

 

IV.1.1   Les réseaux de neurones 

L'intelligence artificielle a pour objectif de reproduire un comportement intelligent similaire à 

l'être humain en vertu d’une machine automatique comme l'ordinateur, sachant que certains 

problèmes qui sont facilement plus ou moins résolus par les êtres humains peuvent les être 

également par les ordinateurs. A titre d’exemples de ces problèmes: 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 systèmes intelligents ayant une capacité 

élevée  concernant la résolution des problèmes qui sont résolus aisément par l’esprit humain. 

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

Tout à fait, un ordinateur est composé d'un processeur effectuant la totalité des tâches 

prévues. Tandis que le cerveau humain est formé d'un très grand nombre des cellules 

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

Après avoir comparé la mise en action de ces deux systèmes, la remarque fondamentale est 

que l'ordinateur sert à résoudre des problèmes bien posés tant que le cerveau humain peut 

résoudre des problèmes mal posés en plus. En bref l’intelligence artificielle n’est rien d’autres 

qu’une modélisation du cerveau humain qui est capable de réaliser les deux tâches principales 

l’apprentissage et la reconnaissance qui se considèrent le principe d’apparition de 

l’intelligence artificielle.  

Historiquement, les réseaux de neurones étaient bien développés d’une manière synchronise 

avec la mutation géante de l'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 évidence par Donald Hebb [91]. Cette dernière date passée de neuf ans, Rosenblat 



 

 
 

[166] introduisait le perceptron qui est le modèle le plus classique et le plus simple des 

réseaux de neurones. 

En principe, la tâche envisagée par un perceptron est d’avoir déterminé un ensemble de 

valeurs que peuvent prendre certains paramètres propres au perceptron s’appelant les 

coefficients des poids (matrices) afin de pouvoir obtenir des valeurs désirées à la sortie du 

perceptron.  

En vue d’aboutir à cette conséquence, le type d'apprentissage utilisé dans ce cas est supervisé, 

plus précisément il s’agit de celui de Widrow-Hoff [191, 192] qui consiste à rendre le 

perceptron capable d’apprendre des échantillons pré-présentés à lui via ses entrées, afin 

d’obtenir des valeurs bien voulues à ses sorties. Ceci est réalisable après avoir modifié d’une 

manière répétitive les paramètres de connexion.  

Pour bien éclairer la tâche 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 à l’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 modèle du 

perceptron qui s’appelle le perceptron multicouche [49] en vue de résoudre des problèmes qui 

sont non-linéairement séparables. 

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

plusieurs algorithmes spécifiquement 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 systèmes de calcul 

ayant une capacité importante pour résoudre des problèmes trop complexes. 

IV.1.1.1.1   Le neurone biologique 

Le neurone biologique est une cellule vivante qui est composée des éléments biologiques 

suivants : un corps cellulaire, un axone, des synapses et des dendrites qui peuvent contacter 

avec des milliers d'autres neurones.  



 

 
 

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 IV.34). 

          
 

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

IV.1.1.1.2    Le neurone formel 

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

réseau de neurones. Il est connecté : 

-En entrée : à plusieurs sources d'informations. 

-En sortie : il renvoie des informations. 

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

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

réelles. Chacune des entrées est associé un poids Wij représentant la force de la connexion et 

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

                

                Figure IV.35 : Architecture d’un neurone formel  



 

 
 

 La sortie du neurone notée y est calculée en fonction de son état d'activation : 

                                                          ∑       
 
                                                             (19) 

Avec : 

                                                     

                                                                                 

                            

𝞱j : Le seuil 

 y :   La sortie  

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

                        Le neurone est = {
                                   

                        
                                             (20) 

 

IV.1.1.1.3    Fonction d'activation 

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

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

 La fonction sigmoïde ou logistique :      
 

           
  

 

          
 

Figure IV.36 : La représentation graphique de la fonction sigmoïde 

 

 

 La fonction tangente hyperbolique :      = tanh(x). 

 

              
 

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



 

 
 

 La fonction linéaire : f(x) = x 

 

          
 

Figure IV.38 : La représentation graphique de la fonction linéaire 

 

 La fonction à seuil: 

 

- La fonction Heaviside : H(x) = {
                     

                
 

 

          
 

Figure IV.39 : La représentation graphique de la fonction Heaviside 

 

- La fonction Signe : Sgn(x) = {
                         
                       

 

 

          

               Figure IV.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 problèmes 

traités par ce réseau. A ce moment-là, deux paramètres font intervient en vue de mettre en 

place cette architecture, le premier est de nature physique, et le deuxième fait parti de 

l’algorithmique, à savoir :  



 

 
 

- 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 problèmes traités. 

IV.1.1.2.1   Le perceptron monocouche 

Ce type de réseau de neurones [166]  se considère comme le modèle le plus classique et le 

plus simple parmi tous les types des réseaux.  

Il 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 Wij.  C’est pourquoi il se décrit par le 

réseau le plus simple (voir Figure IV.41).  

                      

                Figure IV.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
ème

 neurone d'entrée et la sortie. 

Le perceptron calculera une sortie y en fonction de n variables d'entrées (x1, x2,........, xn) selon 

la formule suivante.                                 

                                                          {

                  ∑      
 
      

 
 

                                         

                                    (21) 

W0 : Seuil à préfixer. 



 

 
 

IV.1.1.2.2   Le perceptron multicouche  

Compte tenu de l’insuffisance du perceptron monocouche dans la résolution des problèmes 

trop compliqués notamment la séparation des données non linéairement séparables, les 

chercheurs dans le domaine de l’intelligence artificielle ont réussi de surpasser cette 

problématique après avoir développé un nouveau réseau de neurones nommé le perceptron 

multicouche (PMC) [49, 165] qu’ayant une capacité très élevée d’exécuter plusieurs tâches 

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

Concernant l’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). 

                 

          Figure IV.42: Architecture du perceptron multicouche. 

Le PMC est composé : 

- D'une couche d'entrée : l'ensemble de neurones d'entrées. 

- D'une couche de sortie : l'ensemble de neurones de sortie. 

- D’une ou plusieurs couches cachées situées entre la couche d'entrée et la couche de sortie 

connectées entre eux et qui n'ayant aucun contact avec l'extérieur. Chacune de ces couches est 

composée d'un certain nombre de neurones. 

Les connexions Wi, i=1,…, n sont toutes orientées séquentiellement partant de la couche d'entrée 

vers la couche de sortie, autrement dit chaque neurone d’une telle couche est connecté à ceux 

de la couche suivante. 

 



 

 
 

IV.1.1.3     Apprentissage – classification par les réseaux de neurones 

IV.1.1.3.1  Définition 

Dans ce type d’apprentissage, Lorsque les exemples sont constitués de couples de valeurs c.-

à-d. des données d'entrées et des sorties désirées, on cherchera à 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-là, plusieurs types d’algorithmes peuvent être utilisés selon le type 

d’apprentissage envisagé qui peut être : 

 

IV.1.1.3.2    Séparation des données  

IV.1.1.3.2.1 Cas des problèmes linéairement séparables 

 

En vue de réaliser une telle tâche de séparation qui inclue à la fois un apprentissage et une 

classification, on est tenu d’abord opter un modèle 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- Un ensemble des données xi, …, xn. 

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

3- 𝞮 : l’erreur entre la sortie désirée (théorique) et la sortie calculée (réelle). 

4- Initialisation aléatoire des coefficients de poids wi, i=1,…, n 

Répéter 

Pour i de 1 à n 



 

 
 

                                                                                                                                            

                                                                             

  Jusqu’au  |         𝞮 

   Ou : 

     ti : Sortie théorique. 

     yi : Sortie réelle.                  

   Fin pour 

Fin répéter  

 

La sortie y est obtenue par l’équation suivante : 

                                                           y= ∑      
 
                                                               (22) 

La mise à jour itérative des coefficients des poids    permettra d’avoir une sortie réelle très 

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

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

          
 

        Figure IV.43 : La séparation linéaire 

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

deux exemples suivants : 

 

 



 

 
 

- Exemple 1 : « OU logique » 

 « OU »    {

             
             
              
              

                  

 

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

                                                         {

                ∑      
 
     
 
 

                                            

                                  (23) 

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

       
 

      Figure IV.44 : La séparation de « OU logique » 

- Exemple 2 : « ET logique » 

« ET »    {

              
              
              
              

 

- Le perceptron peut aussi séparer le "ET" logique (voir Figure IV.45).  

  



 

 
 

       
 

        Figure IV.45 : La séparation de « ET logique » 

 

IV.1.1.3.2.2  Cas des problèmes non linéairement séparables 

Si les données non linéairement séparables, il n’existe aucun hyperplan permettant de séparer  

d’une manière optimale entre ces données. D’où la nécessité d’introduire ou plutôt de 

développer d’autres architectures neuronales afin de mise en œuvre des séparations entre des 

données qui sont en principe non linéairement séparables. 

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

         

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

Pour rendre ce problème linéairement séparable, il faudra utiliser un perceptron multicouche 

dont l’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, l’algorithme du gradient est une méthode d'optimisation ou minimisation des erreurs 

utilisée pour résoudre des problèmes que se soient linéaires ou pas. Elle consiste à déterminer 

le minimum d'une fonction de plusieurs variables ou paramètres par un ensemble des 



 

 
 

itérations successives. Le gradient d'une fonction matricielle f est défini comme la matrice des 

dérivées partielles de cette fonction. Il est donné par : 

                                                                  
     

   
                                                          (24) 

Ou X = (x1, x2, ..., xn) est le vecteur d'entrée, on cherchera à 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 à 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 à mettre à 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 l’erreur 

quadratique notée E par rapport à Z qui se calculera en utilisant la règle de dérivation des 

fonctions composées (réécrites en notation matricielle).               

                      

                                                                                                                                       (25) 

                         =                                                                                            

                                                                      
  

  
                                                             

- La k
ème 

composante de l’erreur quadratique est donnée par : 

 

Ek = 
 

 
        

   

 

Après un développement des calculs on aura : 

                                                                      +    * 𝞭sortie,k +  hk                                                                 

Ou : 

 

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

par: 

 

  
 

             
 

 

  
 

             
 

(28) 

(30) 

(31) 

(26) 

(27) 

(29) 



 

 
 

- Les signaux d’erreur des couches de sortie et cachée sont respectivement donnés par : 

 

                                                            (   -    )     * (1-     

 

                                       

 La correction des erreurs pour la couche cachée :  

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

d’entrée et la couche de sortie : 

                                                                                                                                  (34) 

                                                                               

                                                                     
  

  
                                                         (36) 

Après avoir développé les calculs on aura :  

                                                                   +    * 𝞭caché, k  +  xk                                                           

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 xi, …, xn. 

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

3- E : l’erreur quadratique entre la sortie désirée (théorique) et la sortie calculée (réelle). 

4- Initialisation aléatoire des coefficients de poids Wi, i=1,…, n et Zi, i=1,…, m 

Répéter 

Pour t de 1 à n 

         +    * 𝞭sortie, k +  hk 

                                                              +    * 𝞭caché, k  +  xk           

  Jusqu’au  |     𝞮 

   Ou : 

(35) 

(32) 

(33) 

(37) 



 

 
 

    Ek :   L’erreur quadratique donné par : Ek = 
 

 
        

    

     tk: Sortie théorique. 

     yk : Sortie réelle.                  

     𝞭sortie : Le signal d’erreur de la couche de sortie.  

     𝞭cachée: Le signal d’erreur de la couche cachée.  

   Fin pour 

Fin répéter  

 

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

envisagées : 

- On transformera l’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 l’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) 

IV.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 à 

séparer d’une manière optimale entre deux classes (classification binaire) dont chacune 

d’entre elles contient un ensemble de vecteurs ainsi qu’à classifier des nouveaux vecteurs 

inconnus. Cette séparation consiste à 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 être entre les vecteurs les plus proches de 

l’hyperplan de la première classe et ceux les plus proches également de la deuxième classe. 



 

 
 

Ce type de vecteurs s’appelle vecteurs de supports qui se sont l’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 l’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 à ramener le problème de la discrimination à celui qui 

est linéaire, par la recherche d’un hyperplan optimal. Deux idées permettent d’aboutir cet 

objectif : 

–  La première consiste à définir l’hyperplan comme une solution d’un problème 

d’optimisation quadratique sous contraintes dont la fonction objectif ne s’exprimera qu’à 

l’aide de produits scalaires entre les vecteurs. 

–  La deuxième sert à 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 l’espace initial et dans lequel le problème 

linéaire sera facilement résolu. L’introduction de noyaux, spécifiquement adaptés à une 

problématique donnée, lui confère une grande flexibilité pour s’adapter à des situations très 

diverses comme reconnaissance de formes, de caractères, et diagnostics, etc. 

IV.1.2.2     Les SVMs binaires 

Un SVM binaire a pour but est de déterminer un séparateur optimal entre une première 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 

œuvre. De ce fait, étant  donné un ensemble (espace de données) E⊆ℝn
 de vecteurs x

i, i=1,2…..m
 

Une partie de E porte l’étiquette 1, tandis que l’autre partie est étiquetée par la valeur -1. 



 

 
 

L’ensemble des étiquettes se note y = {-1, 1}. On nomme les vecteurs de la première partie la 

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

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

séparant d’une manière 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 

côté de l’hyperplan sont classés positivement et ceux qui situent de l’autre côté sont classés 

négativement.  

Cet hyperplan est caractérisé par un vecteur poids w⊆ℝn
 (qui est perpendiculaire à 

l’hyperplan) et un scalaire noté le biais b∊ℝ et s’exprimera en fonction de x par l’équation 

suivante :  

                                                                     f(x) =                               (38) 

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

f(x) = {

                                                                                              

                                                                                             

                                                                                                        
 

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

 

Figure IV.47 : Séparation linéaire entre deux classes avec un SVM  

 
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 l’hyperplan. Ces vecteurs 

s’appellent les vecteurs de support (voir figure ci-dessus).   

         



 

 
 

Pour classer un nouveau vecteur inconnu X, on calculera f(X) : 

Classe (X) = Classe 1 si : f(X)    

Classe (X) = Classe 2 si : f(X)    

 

IV.1.2.2.1.1   Le problème primal   

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

démarches suivantes : 

Plus extensivement, cet hyperplan satisfait aux deux conditions suivantes :  

{
                     
                    

    

Ce qui est équivalent à : 

                              

Comme nous l'avons déjà 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 à l'hyperplan.  

Disons maximiser cette marge, cela est équivalent en fait à maximiser la somme des distances 

des deux classes par rapport à l'hyperplan. Ainsi, cette marge s'exprime par la formule 

mathématique suivante : 

M =           
     

‖ ‖
    -               

     

‖ ‖
       

    = 
 

‖ ‖
 - 

  

‖ ‖
 

    = 
 

‖ ‖
 

Trouver l'hyperplan optimal revient donc à maximiser   
 

‖ ‖
, ce qui est équivalent à minimiser  

 

 
 ‖ ‖ 

 sous la contrainte                 pour tout  i=1,2….m. Il s’agit alors d’un 

problème de minimisation d'une fonction objectif quadratique sous des contraintes linéaires. 

 

(41) 

(42) 

(43) 

(44) 

(39) 

(40) 



 

 
 

 

Figure IV.48 : Différentes démarches pour trouver le problème primal 

De ce fait-la, le problème primal du SVM pourra s’exprimer par : 

                                                      {
      

 

 
 ‖ ‖ 

                                
         

 

IV.1.2.2.1.2   Le problème dual   

D’après la théorie de l’optimisation [voir annexe G], et comme la fonction objectif à 

minimiser est 
 

 
 ‖ ‖ 

 sous les contraintes              , ce problème peut être résolu en 

vertu de l’operateur Lagrangien [voir annexe G]: 

                              L(w, b,  ) =  
 

 
‖ ‖  - ∑                    

                            (46) 

Ou les  𝞪i étant les multiplicateurs de Lagrange. 

En vue de pouvoir obtenir la formule explicite du problème 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’où le problème dual est :             

{
     ∑   

 
    

 

 
∑ ∑   

 
         (    )

 
    

        ∑     
 
                     

             

La résolution de ce type des équations est un problème qui fait partie de la programmation 

quadratique convexe [48], qui en pratique peut  être traitée par une des implémentations 

disponibles.  

(45)

  
 

(47)   



 

 
 

En fait, les multiplicateurs de Lagrange  i vérifiant l’annulation des dérivées partielles 

correspondent aux vecteurs de support. Tous les autres vecteurs ont un   i  nul. Finalement, 

l’équation de l’hyperplan séparateur (fonction de décision) est donnée par : 

                                                        ∑   
  

                                                (48) 

Ou  les   
  sont les   i  non nuls et b

*
 est trouvé en remplaçant les coordonnées d’un vecteur 

de support xi  de classe    yi   dans   wxi+b > 0  si yi=1 ou dans  wxi+b < 0 si   yi=-1. 

Remarquons que la complexité 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 problèmes réels, il est toutefois rare que les classes soient linéairement 

séparables. A ce moment-là, la contrainte de bon classement qui est définie initialement par :   

                                                                            

Doit être relâchée par l’intermédiaire d’un paramètre 𝞷i pour se devenir :  

                                                                      𝞷i                                                                                      (50) 

Dans ce cas, la plus grande marge possible entre l’hyperplan et les vecteurs de support, 

initialement obtenue par minimisation de 
 

  
 ‖ ‖ 

  doit désormais être obtenue par la 

minimisation de : 

                                  {
      

 

 
 ‖ ‖ 

   ∑   
 
   

                                     
     

 

 

Ou :   

- C  désigne un paramètre strictement positif à fixer auparavant.   

-            s’appellent les variables de ressort.   

 

(51)  

(49)  



 

 
 

 
 

Figure IV.49 : Présentation de la marge souple 

Intuitivement, on se rend compte sans aucun doute de présenter une méthode de séparation 

linéaire assez limitée. D’où la nécessité d’introduire des nouveaux modèles des SVMs 

pouvant traiter efficacement les problèmes non linéairement séparables.  

 

 

IV.1.2.3     Les  SVMs non linéaires 

Il s’agit cette fois-ci des deux classes qui sont en principe non linéairement séparables, l’idée 

des SVMs dans ce cas est de rendre cette séparation linéaire. Cela pourra être accessible via 

une transformation de l’espace des données de dimension n en un autre espace de plus grande 

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

 

 
 

Figure IV.50: Transformation d’une séparation non linéaire dans ℝ2
 en une autre linéaire dans ℝ3

  
 

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

conditions dites de de Mercrer [voir  annexe G] qu’en fait permettront de réaliser des 



 

 
 

séparations non linéaires.  Effectivement, on montre que l´équation de l’hyperplan séparateur 

peut être reformulée en fonction d’un produit scalaire  (x. xi): 

                                      ∑   
  

                              
 

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

réalisant un produit scalaire. L’équation de l’hyperplan deviendra: 

                             ∑   
  

                 

 

Dans ce cas le probléme dual deviendra comme suit : 
 

{
     ∑   

 
    

 

 
∑ ∑   

 
       

 
 
 (    )

 
    

        ∑     
 
                     

 

 

 La fonction de décision sera :              

                                                       f(x) =  ∑   
             

                                  
 
 

   Les fonctions noyaux couramment utilisées sont : 
 

  Le noyau linéaire :  

                
 

 Le noyau fonction de base radiale (RBF) :  

                   
 

    

 Le noyau polynomial :    

                      

 

 Le noyau sigmoïde :   

                                

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

types de noyaux : 

(59) 

(58) 

(57) 

(56) 

(54) 

(53) 

(52) 

(55) 



 

 
 

 
 

Figure IV.51: Les frontières de décision obtenues par  trois SVM  à fonction noyau Linéaire, polynomial et RBF.    

 

 

IV.1.2.4     Les SVMs multi-classes  

Rappelons qu’en principe, les SVMs sont des classificateurs binaires. Bien que certains 

travaux cherchent  à généraliser l’utilisation des SVMs  dans des  problèmes de multi classes 

[134, 179]. En réalité, le  problème du multi classes est  généralement traité par combinaison  

de classificateurs binaires. Pour un problème à  N classes, il existe deux catégories principales 

de méthodes de combinaison :  

- La première approche notée un-contre-tous consiste à utiliser N classificateurs  

permettront de faire la discrimination de chacune des classes contre toutes les autres. La 

règle de décision utilisée dans ce cas est généralement le maximum, ou l’on affectera au 

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

- L’autre approche nommée un-contre-un consiste à mettre en œuvre 
      

 
  

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

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 œuvre des méthodes s’articulant sur des fonctions dites de 

similarités particulièrement 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 partie de la famille d’apprentissage supervisé. 

 



 

 
 

IV.1.3.1     Principe de classification par K-ppv 

Il s’agit d’une approche très 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 à toutes les données déjà stockées. On choisira 

pour cette nouvelle donnée la classe majoritaire parmi ses K-plus proches voisins (voir Figure 

IV.52).        

 
 

   Figure IV.52: 5-ppv du vecteur inconnu X qui appartiennent à 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 envisagées : 

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 ambiguës. 

3. Pondérer des exemples par leur distance au vecteur inconnu X. 

4. Attribuer le vecteur inconnu X à la classe dont appartient le très plus proche voisin, 

c'est-à-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 : 



 

 
 

 Un entier K. 

 Une base d’apprentissage. 

 Une distance.  

Mais de quelle distance s’agira-t-il ? 

 

IV.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 ∊ℝn
 doit 

avoir les quatre propriétés : 

 D (X, Y) ≥ 0 (non-négativité) 

 D (X, Y) = 0 si et seulement si X = Y (réflexivité) 

 D (X, Y) = D (Y, X) (symétrie) 

 D (X, Y) + D (Y, Z) ≥ D (X, Z),    Z∊ℝn
     (inégalité triangulaire)    

 

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

 Distance Euclidienne :  

                                                              √∑          
        

 Distance  «city block»  ou « Manhattan » (somme des valeurs absolues) : 

                                                                      √∑          
 
    

  

 Distance de Tchebychev : 

                        √∑         
 
   

 
    

 
 

   
     

        

 

 Distance de Minkowski : 

√∑         
 
   

                                                                                                                                   
 

 

- Ces distances peuvent être exprimées tout brièvement par : 

  (X, Y) =[∑        
  

   ]
 

  

 λ=1 distance de Manhattan. 

(60) 

(61) 

(62) 

(63) 

(64) 



 

 
 

 λ=2 distance Euclidienne. 

 λ →   distance Chebyshev. 

 λ →   distance Minkowski. 

 

IV.1.3.3      L’importance du choix de nombre K 

Le choix du paramètre k dans la règle des K-ppv a une influence tout à fait directe sur le style 

du classificateur ainsi déterminé. Effectivement, une faible valeur de K va donner un 

classificateur de bonne résolution (définir des frontières compliquées entre classes) mais très 

sensible  au bruit sur les échantillons et sur le vecteur à classer. Une valeur grande de k aura 

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

 

 K grand: 

 Moins sensible au bruit. 

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

 

     K petit : 

 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, X2, …., Xn ∊ ℝp
. 

2- k ∊    

3- Un vecteur inconnu Xtest. 

 Répéter 

Pour i de 1 à n 

Calculer la distance Euclidienne 

D (Xtest, Xi) 

Fin pour 



 

 
 

Pour i de 1 à n  

Fixer le nombre k. 

Déterminer les k-plus proches voisins de Xtest. 

Pour chaque  Xi ∊ K-ppv (Xtest)  

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

Fin pour  

Fin pour  

Attribuer  à  Xtest  la classe la plus fréquente.  

Fin répéter  

 

IV.2      Méthodes d’apprentissage – classification non supervisées 

 

Il s’agit cette fois-ci d’un type d'apprentissage qui consiste à faire rendre un tel système de 

reconnaissance ayant des valeurs d'entrée connues capable de réaliser  une auto-adaptation 

afin de pouvoir produire des valeurs de sortie très proches à celles d’entrée. En d’autre terme, 

le système devra être convergé librement vers un état final quelconque. 

 

IV.2.1       Modèle de Markov caché (MMC) 

IV.2.1.1    Processus stochastique 

Un processus stochastique (ou processus aléatoire) est une séquence X1, X2…..XN de 

variables aléatoires fondées sur un même 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 Xt représente l’état du processus au temps t, t = {1, 2…... T}. (on dit 

aussi l’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 l’utilité des processus 

stochastiques. 

En revanche, Pour définir entièrement un processus stochastique, il suffira d’expliciter : 



 

 
 

 Une loi de probabilité de la première variable aléatoire X1 qui détermine donc l’état du 

processus lors de la première observation. 

 Pour toute valeur de  t > 1 la probabilité conditionnelle : 

P(Xt = j | Xt-1= it-1, . . . , X1= i1)                 

IV.2.1.2      Chaîne de Markov 

Une chaîne 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 : 

 

P(Xt = j | Xt-1= it-1, . . . , X1 = i1)= P(Xt = j  | Xt-1= it-1) 

Compte tenu cette définition, un processus Markovien est dit processus sans mémoire. 

- La probabilité de passage d’un état i à un état j ne varie pas avec le temps : 

 

 t, 1 < t ≤ N, P(Xt = j| Xt-1= i) = C 

Une chaîne de Markov peut être décrit par une matrice de transition A telle que : 

 

A(i, j) = P(Xt = j| Xt-1= i), 1 < t ≤ N 

 

Avec    A(i, j) ≥ 0,  i, j et 

 

∑          
     i 

 

  

L’état du processus à l’instant 1  notée   de la variable X1: 

 

 (i) = P(   = i), Une chaine de Markov peut aussi être représentée par un automate fini : 

 

-  Chaque état du processus est représenté par un état de l’automate 

-  Une transition de l’état i à l’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 être présentée sous forme d’un graphe probabiliste ou les nœuds 

sont les états tandis que les arcs sont les probabilités de transition du processus. 

Exemple : Soit une  chaine de Markov définie par les paramètres suivants : 

 

Un espace d’états : E= {1, 2, 3, 4}, et une matrice des probabilités de transition :  

(69) 

(68) 

 (67) 

(66) 

(65) 



 

 
 

              

A = 

(

  
 

 

 

 

  
     

 

  
 

  

 

 

 

 
      

 

 
    

 

 
     

 

  

                    )

  
 

 

 

Le graphe associé à cette chaine de Markov est : 

 

            
 

Figure IV.53: Chaine de Markov modélisée par un graphe  

 

  

IV.2.1.3     Modèle  de Markov caché 

Dans les chaînes de Markov, les observations correspondent aux états du processus. Dans un 

modèle 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’où le nom de modèles de Markov cachés (MMC). On 

distingue le processus X = X1, X2…....XT qui représente l’évolution des états du MMC et le 

processus O = O1, O2…..OT    qui représente la suite des symboles émis par le MMC. 

IV.2.1.3.1  Eléments d’un MMC 

Un MMC est défini par un  𝛌= (A, B, )  où :  

- 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(Xt = j| Xt-1 = i)) est notée A(i, j). Comme dans le cas des 

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

∑          
      i ∊ S (70) 



 

 
 

- B est la matrice de probabilités  des observations  {b1, b2…..bM} des symboles notés                     

{v1, v2…..vM} émis par les états  vérifiant : 

∑          
      i ∊ E 

-   est la loi de probabilité de l’état initial  (i) = P(   = i), et on a : 

 

∑      
    

IV.2.1.3.2    Les topologies de MMC 

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

et parallèles. 

 

 

 

 

 

Figure IV.54: Les modèles : Ergodique, Gauche-droite : parallèle.  

IV.2.1.3.3   Types de densité d’observations 

Le modèle de Markov caché 𝛌= (A, B,)  expliqué  ci-dessus concerne  en fait les modèles 

dont les observations sont discrètes, cependant quand il s’agira des observations continues, le 

modèle sera  cette fois-ci exprimé par le :  

                                                           {      ,    }.                                             (73) 

 

- La matrice des probabilités des observations est donnée par: 

 

                               
 

   
 
     

 

       
 

   
 

      

Ou : 

   et    sont respectivement le vecteur moyen et le vecteur écart type caractérisant chacun 

des états occupé par le processus. 

 

 

(71) 

(72) 

 

 
 

(74) 



 

 
 

IV.2.1.3.4    Problèmes fondamentaux associés au MMC 

Lorsqu’on travaille avec un modèle de Markov caché correspondant à un ensemble de 

séquences, l’utilisation du MMC permet de résoudre trois problèmes de base qui sont posés 

par Rabiner dans [155, 156].  

IV.2.1.3.4.1   Problème d’évaluation : 

Il existe plusieurs algorithmes afin d’évaluer la vraisemblance P(O|𝛌) d’une séquence 

d’observation O, on se restreint  à l’algorithme Forward - backward [161]. Le déroulement 

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

 L'algorithme Avant - Arrière (Forward - Backward) 

 
Etant donné une suite d’observations O=o1o2….oT et une suite d'états associée Q = q1q2...qT. 

La probabilité d'observer O, connaissant le modèle   est égale à la somme suivant tous les 

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

                                                               P(O|Q)  =∑                                                      (75) 

 

 

Algorithme V.5 : Algorithme de Forward  

 Algorithme de Forward (voir Annexe F): 

 

Initialisation :                        

Récurrence :          ∑      
 
                                       

                 Terminaison : P(O|𝛌) =  ∑       
    

 

 

 

Algorithme V.6 : Algorithme de Backward  

 Algorithme de Backward (voir Annexe F): 

Initialisation :                 

Récurrence :         ∑            
 
                              

                 Terminaison : P(O|𝛌) =  ∑              
 
      

 

 



 

 
 

IV.2.1.3.4.2  Problème d’apprentissage ou d’entrainement  

L’idée de l’apprentissage est d’ajuster les paramètres du modèle pour maximiser la 

vraisemblance. Étant donnée une base d’apprentissage composée de séquences 

d’observations, les paramètres d’un MMC sont premièrement initialisés puis, ré-estimés 

itérativement en augmentant la vraisemblance du modèle vis à vis des séquences 

d’observations d’entraînement. Le processus d’entraînement d’un modèle s’arrête quand la 

vraisemblance du modèle atteint une valeur maximale. 

- Choisir un ensemble initial de paramètres   

- Ré-estimer 𝛌= (A, B, ) en calculant     à partir de    et ainsi de suite. 

 

 -     Tant que (il y’a augmentation de P(O | 𝛌)) ou (Il y a encore des itérations à Faire) 
 

Algorithme V.7 : Algorithme de Baum Welch 

 Algorithme de Baum Welch (voir Annexe F): 

 

Fixer les valeurs initiales : 

 

   
    

       
                      

 

Calculer à l’aide des fonctions de Forward-Backward : 

 

𝞷                                       
 

Et en utilisant les formules de ré-estimation. 

 

Recommencer en 2 jusqu’à ce qu’un certain critère de convergence soit rempli. 

 

 

 

IV.2.1.3.4.3   Problème de reconnaissance ou décodage : 

Le but du décodage consiste à déterminer le chemin correspond à l’observation                             

O = (            ), c'est-à-dire qui maximise la vraisemblance de la séquence d’observations 

en cherchant la meilleure suite d’états  Q = (            ). 



 

 
 

                                            

 

Figure IV.55 : Représentation de décodage. 

 

La recherche de la meilleure suite d’états est basée sur l’algorithme de Viterbi [75 ,161] qui 

est un algorithme récursif qui permet de trouver à partir d’une suite d’observations, une 

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

 

Algorithme V.8 : Algorithme de Viterbi 

 Algorithme de Viterbi (voir Annexe F): 

Initialisation :                           

Récurrence : t   [2, N],        

           
     

                       

             
     

                

Terminaison :             
 

        

       Retour en arrière : N-                           

 

 

 

IV.2.1.4     Classification par le MMC 

 

Après avoir ré-estimé en vertu de l’algorithme de Baum-Welch [150] (voir annexe F) chacun 

des modèles initiaux 𝛌0= (A0, B0, 0) modélisant chaque vecteur d’observations en vue de 

maximiser la probabilité qui a engendré l’observation sachant le modèle initial. Tous les 

modèles 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 modèles optimaux à l’aide de l’algorithme de Forward ou celui de 

Viterbi. La reconnaissance sera à ce moment-là ramenée à la classe d’observation pour 

laquelle  le modèle optimal est celui qui a donné la probabilité la plus élevée.     

Observations 

Etats cachés 



 

 
 

 Le processus de traitement pour le modèle de Markov commence après l’extraction des 

caractéristiques. Dans notre modélisation chaque état correspond à un élément du vecteur 

d’extraction. Nous avons considéré le vecteur d’extraction des caractéristiques à partir de 

l’image de caractère comme des observations pour notre modèle. Connaissant la classe à 

laquelle appartient le caractère celui-ci est comparé aux modèles  k.  

 

 

 

                                        Figure IV.56 : Processus de reconnaissance  par un  MMC 

IV.2.2      Système Hybride PMC/MMC 

Le modèle hybride PMC-MMC est un modèle utilisé dans le domaine de la reconnaissance 

des formes pour lequel le PMC s’exploite comme un estimateur des probabilités à posteriori. 

Effectivement, dès que les sorties désirées par le PMC sont acquises, celles-ci s’utilisent 

comme des vecteurs d’observations présentés au MMC qui doit être s’entrainer par 

l’algorithme de Baum-Welch juste pour maximiser la probabilité d’apparition de ces 

observations, juste après l’achèvement de cet entrainement (apprentissage), chacun des 

caractères c présentera par la suite une probabilité maximale P(Oc|𝛌c). 

Tous ces modèles optimaux 𝛌* doivent être enregistrés avec les matrices de connexions W
*
 et 

Z
*
du PMC dans une base d’apprentissage.  

Après avoir classifié un tel caractère 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 𝛌*  à l’aide de l’algorithme de Forward. 

La reconnaissance sera attribuée au caractère dont le modèle optimal est celui qui a donné la 

probabilité maximale   max (P(O|𝛌k))  

                                                 
 
 )))                          

En fait, dans ce propos, plusieurs systèmes ont été développés [11, 67, 68, 70, 79, 133, 147, 

197] Ces systèmes présentent beaucoup d'avantages par rapport aux approches purement 

markoviennes. Cependant, il n’est pas évident de pouvoir mettre en œuvre ou plutôt en 

évidence un tel système qui fait partie de cette hybridation en raison du nombre élevé de 

Suite 

d’observations 

Apprentissage 
MMC 

(Baum-Welch) 
 

Reconnaissance 
(Forward ou 

Viterbi) 

Vecteur 

d’extraction 

(76)  



 

 
 

paramètres à ajuster ainsi que la grande quantité de données d'apprentissage nécessaires 

permettant à réaliser ce système.  

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

de présenter le schéma suivant : 

 

Figure IV.57: Schéma global de conception du modèle hybride PMC/MMC 

 

IV.3      Conclusion 

Plusieurs méthodes sont utilisées dans l’apprentissage et la classification par les différents 

systèmes de reconnaissance des formes. Les performances de ces méthodes varie de l’une à 

l’autre selon le type d’apprentissage c'est-à-dire supervisé ou non, ainsi que selon le genre du 

système de reconnaissance qui peut être neuronale, statistique ou probabiliste, etc. 

Dans ce propos, l'apprentissage supervisé est une technique privilégiée permettant de ramener 

un certain système de reconnaissance des formes puissant, d’apprendre d’une façon efficace 

ces formes présentées dans ses entrées afin de pouvoir fournir des sorties bien voulues, tout se 

passe comme si le système 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 à vaste marge et les K-plus proches voisins, etc. 

En revanche, l'apprentissage non supervisé est tel que  juste les valeurs d'entrées d’un système 

de reconnaissance sont connues auparavant, il fallait donc rendre ce système adaptatif en vue  

de fournir des sorties très proches aux valeurs d’entrées. Plus précisément, il faudra laisser le 

système  converger d’une manière tout à fait libre vers n’importe qu’elles valeurs de sorties. 

A titre d’exemple le modèle de Markov caché repose sur cette sorte d’apprentissage. 



 

 
 

CHAPITRE V  

 

TESTS ET RESULTATS 
 

Ce chapitre se considère comme la pierre de l’angle de notre thèse, du fait qu’il est consacré à 

la mise en œuvre de plusieurs systèmes de reconnaissance des chiffres Arabes sous forme 

manuscrits ou cursifs et la reconnaissance des caractères Tifinaghs sous forme imprimés, 

manuscrits et cursifs ainsi que les textes. En effet, afin de bien mettre en valeur ces systèmes, 

on est intéressé à réaliser des comparaisons entre leurs performances.  
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V.1        Introduction 

En vue de pouvoir comparer entre les performances des différentes méthodes utilisées dans un 

système de reconnaissance des formes que ce soient celles d’extraction des primitives ou 

celles d’apprentissage – classification,  on a mis en œuvre plusieurs systèmes contenant des 

différentes techniques d’extraction hybrides et non hybrides, à 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 à vaste 

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

 

V.2       Bases de données des caractères Tifinaghs 

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

imprimés et cursifs, et également des textes Tifinaghs.  

 

V.2.1         Définition des caractères Tifinaghs 

Le Tifinagh est un alphabet consonantique utilisé par l'amazighe au nord d’Afrique. Il est 

formé de tente trois caractères 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. 

 

 



 

 
 

 
Figure V.58 : L'alphabet Tifinagh 

 V.2.2        Base de données  

 V.2.2.1     Caractères Tifinaghs isolés manuscrits  

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

scripteurs: 

Tableau V.I : Exemple de quelques caractères Tifinaghs manuscrits 

 

Caractères manuscrits Scripteur 1 Scripteur2 Scripteur3 Scripteur4 Scripteur5 

      

      

     
 

      

      

      

 

V.2.2.2      Caractères Tifinaghs isolés imprimés 

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

diffère à ses homologues que ce soit au niveau de dimensionnement, ou d’aspect 

morphologique. 

   



 

 
 

Tableau V.II: Exemple de quelques caractères Tifinaghs imprimés 

 

Caractères imprimés Forme 1 Forme 2 Forme 3 Forme 4 Forme 5 

      

      

      

      

      

      

 

V.2.2.3     Caractères Tifinaghs isolés cursifs 

Chaque caractère parmi ceux de cette base est écrit par cinq scripteurs différents : 

Tableau V.III: Exemple de quelques caractères Tifinaghs cursifs 

 

Caractères cursifs Scripteur 1 Scripteur2 Scripteur3 Scripteur4 Scripteur5 

      

      

      

      

      

      

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

V.2.2.4      Textes Tifinaghs  

Cette base incluant différents types de textes Tifinaghs dont les premiers sont écrits par un 

marqueur et les deuxièmes par un stylo (voir Figures V.59-60). 

 

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

 

  
 

Figure V.60: Exemple d’un texte acquis par un scanner avec un stylo 

 

V.3       Bases de données des chiffres Arabes 

V.3.1         Chiffres manuscrits 

Il s’agit cette fois-ci de deux bases de données, la première 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 deuxième base inclut des chiffres cursifs 

(voir Figure V.61). 

 
 

Figure V.61: Chiffres isolés de la base MNIST 



 

 
 

V.3.2         Chiffres cursifs 

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

Tableau V.IV: Exemple de quelques chiffres cursifs 

 

Chiffres cursifs Scripteur 1 Scripteur2 Scripteur3 Scripteur4 Scripteur5 

      

      

      

  
   

 

      

      

      

      

     
 

    
 

 

 

V.4        Mise en œuvre des différents systèmes de reconnaissance   

              de formes 

V.4.1          Reconnaissance des chiffres Arabes  

V.4.1.1       Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits MNIST par le PMC 

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

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

- La normalisation des tailles des images à la valeur 28x28 pixels. 



 

 
 

- Le seuillage dont le seuil est fixé à la valeur 0.5. 

- Le centrage 

- La rotation 

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

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

      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 caractérisé par les données suivantes : 

- Le nombre des vecteurs d’entrée est égal à 10 dont chacun d’eux ayant 7 composantes. 

- Le nombre de neurones de la couche d’entrée est égal à 7 neurones. 

- Le nombre de neurones de la couche cachée est égal à 7 neurones. 

- Le nombre de neurones de la couche de sortie est égal à 10 neurones. 

- Le coefficient d’apprentissage 𝞰 est fixé à la valeur 0.9. 

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

       

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

 

Après avoir mis en œuvre ce système de reconnaissance on a obtenu les valeurs de taux de 

reconnaissance de chaque chiffre τrc ou celui global τrg c'est-à-dire de tous les chiffres (10 

chiffres) ou celui d’erreur de chaque chiffre τec  ou d’erreur global τeg  

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

 

τrc = 
                                             

                                                                         
 

τrg = 
∑      

  
   

   
 

τec = 
                                            

                                                                         
 

 

Ou bien : 

τrc + τec = 100% = 1 

τeg = 
∑      

  
   

   
 

(80) 

(81) 

(79) 

(78) 

(77) 



 

 
 

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

 

Ensemble des chiffres 

Manuscrits  

Nombre des 

chiffres 

Base de validation 

τcg  x % 

Base de test   

τcg  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 : 
 

 
 

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

 

 

 Analyse et commentaire : 
 

Dans ce système de  reconnaissance on a tenté d’une façon ou d’une autre d’optimiser la mise 

en œuvre du perceptron multicouche autrement dit le rendre plus capable de fournir des taux 

de reconnaissance trop élevés. 

De ce fait l’idée consiste à 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 nommée la base de validation qui a pour 

rôle 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 paramètres du perceptron ce qui le 
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ramènera plus capable d’apprendre ainsi de classifier les chiffres d’une manière tout à fait 

correcte.   

En plus de cela, les plus meilleurs paramètres 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 trc et celui global 

nommé trg. La relation entre les deux s’exprimera par : 

 trg = ∑      
  
                

 

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

 
Chiffres τrc  x % τec  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 τrg : 79.14% τeg : 20.71% trg : 887.13 s 

 

 

 Le graphe associé est : 
 

 
 

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 
          

 
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 14.53 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 

 

 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, à savoir qu’un tel élément  

situé à la i
ème

 ligne et la j
ème

 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 : 



 

 
 

     -     Le Zonage. 

- La dilatation (la Morphologie mathématique). 

- Le Zig-Zag. 

- La dilatation + Zig-Zag. 

 

      L’apprentissage – classification a été effectué selon  les données suivantes : 

- La fonction noyau utilisé est celle de RBF ayant un écart type égale à 0.5. 

- La stratégie 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 

 

Chiffres  

MNIST 

SVM 

Zonage 
   τrc  x %   

pour 

Morphologie 

        Zig-Zag     Morphologie  Morphologie +  Zig-Zag  

τrc  x %  

Pour  4 

Zones 

τrc  x % 

Pour  9 

Zones 

   τrc  x %  

Pour 9  Zones 

     τrc  x %  

Pour 9 Zones 

           τrc  x %  

         Pour  9 Zones 

 
70.00 92.00 60.00 75.00 99.00 98.00 

 
70.00 98.00 99.00 99.00 99.00 97.00  

 
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 

 
60.00 52.00 80.00 50.00 60.00 50.00 

 
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 

 
60.00 82.00 90.00 50.00 60.00 60.00 

τrg  x % 64.00 80.60 74.80 74,70 79.20 82.00 

 
 
 
 
 
 

 



 

 
 

 Le graphe associé est : 

 
     

 
 

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

 

 

 Analyse et commentaire : 
 

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

effectivement conclure que : 

Le taux de reconnaissance global obtenu varie d’une méthode d’extraction à une autre, plus 

précisément il croit d’une manière 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 à 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 systèmes de reconnaissances ou on a opté la méthode de Zonage 

dans le premier, et les méthodes de Morphologie, zig-zig et l’hybridation entre les deux  dans 

le deuxième.  
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 Reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits MNIST par la méthode de 

Zonage    

Le but envisagé de ce système reconnaissance est de pouvoir comparer entre les taux τrc et τrg 

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

K. autrement dit savoir l’impact de variation de ces deux paramètres sur les performances de 

ce système de reconnaissance. 

 Les valeurs des taux τrc et τrg sont regroupés dans le tableau suivant : 

 

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

                                                               nombre des zones par K-ppv 

 

Chiffres  

MNIST 

K-ppv 

τrc  x % 

pour K = 6 

τrc  x % 

pour K = 10 

τrc  x % 

pour K= 15 

τrc x % 

 pour K = 20 

4 Zones 9 Zones 4 Zones 9 Zones 4 Zones 9 Zones 4 Zones 9 Zones 

 
73.33 90.00 81.67 90.00 81.67 90.00 81.67 91.67 

 
85.00 98.33 85.00 98.33 88.33 99.00 86.67 98.33 

 
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 

 
21.67  30.00 20.00  41.67 16.67  55.00 14.00  48.33  

 
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  

 
45.00  43.33  50.00  41.67  50.00  56.67  50.00  51.67  

 
43.33  66.67 46.67  65.00 51.67  70.00 50.00  70.00  

τrg x %  

 
57.50 73.50 59.30 76.50 60.03 81.10 62.40 81.30 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 

 
 

 Le graphe associé est : 

 

 
 

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

 

 

 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  τrc  et de  τrg.   

Effectivement,  le fait d’augmenter le nombre de zones dans une image d’un tel chiffre ne 

peut signifier qu’à 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 l’autre côté, 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 à 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 côté de pouvoir savoir l’effet de variation de nombre de 

plus proche voisins K sur les taux τrc et τrg dans chacune de ces méthodes d’extraction. Et de 

comparer entre les performances de ces méthodes de l’autre côté.      

Les valeurs des taux τrc et τrg 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 

 

 

Chiffres 

MNIST 

   K-ppv 

 

τrc x % pour    K = 6 τrc  x %   pour    K = 10 τrc  x %    pour   K = 15 τrc  x %    pour   K = 20 

Zig-

Zag     

avec         

Morph 

Zig-

Zag            
Morph 

Zig-

Zag     

avec         

Morph 

Zig-

Zag      
Morph 

Zig-

Zag     

avec         

Morph 

Zig-

Zag      
Morph 

Zig-

Zag     

avec         

Morph 

Zig-

Zag      
Morph 

 
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 

 
88.33 90.00 83.33 80.00 90.00 85.00 76.67 88.33 85.00 73.33 83.33 86.67 

 
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 

 
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 

 
81.67 68.33 60.00 80.00 55.00 56.67 76.67 60.00 58.33 76.67 60.00 65.00 

 
85.00 58.33 66.57 73.33 56.67 48.33 75.00 73.33 63.33 75.00 78.33 61.67 

τrg x % 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 : 

 

 
 

Figure V.66: Le taux de reconnaissance des chiffres en fonctions des méthodes d’extractions avec K-ppv 
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 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 empêchera de faire introduire des outils qui permettront de réaliser cette finalité. C’est 

pourquoi on a fait appel à l’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 à propos des 

éléments constituant cette interface :   

 un bouton comme son nom l’indique permet de télécharger une image d’un tel chiffre de 

test à partir d’une base englobant un ensemble de chiffres et qui est non représentée sur 

cet interface. 

 Un bouton nommé sélection permet de choisir un chiffre de test à 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 à nettoyer le chiffre de test qui sera apparu après 

avoir le nettoyé sur une sous interface située juste au-dessous de ce bouton. 

 Un bouton qui se note dilatation qui sert à faire dilater le chiffre vers les quatre directions : 

Est-West-Nord-Sud. 

 Un bouton d’extraction des primitives qui permettra d’extraire les caractéristiques du 

chiffre dilaté. 

 Un bouton a pour rôle de réaliser un Zonage au sein de l’image de chiffre de test, le 

résultat de ce Zonage pourra être visualisé sur une sous interface se trouve justement au-

dessous de ce boiton. 

 Enfin, cinq boutons dont chacun d’entre eux permettra de réaliser la phase d’apprentissage 

– classification à savoir qu’il y ont a les réseaux de neurones, le modèle de Markov caché, 

les K-plus proches voisins, les supports vecteurs machines et le modèle hybride combinant 

à la fois le perceptron multicouche et le modèle de Markov caché.  



 

 
 

Notons que la mise en action d’un tel bouton se fera juste par une seule petite clique sur celui-

ci. 
  

 

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 système 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 τrc, puis on  comparera entre les trois taux obtenus, de même  pour le taux de 

reconnaissance global τrg c'est-à-dire celui de tous les chiffres. 

En revanche, le processus de deuxième système de reconnaissance par la méthode de K-plus 

proches voisins s’effectuera tout en faisant changer  K en l’attribuant les valeurs {6, 10, 15}. 

Ensuite on va comparer entre les trois taux de reconnaissance τrc obtenus pour chacune des 

valeurs de K d’une part ainsi qu’entre les trois τrg d’autre part. 

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

par le premier système de reconnaissance et celui obtenu par le deuxième système. 



 

 
 

On fera la même chose pour le taux de reconnaissance global τrg.  

Après avoir mis en œuvre ces deux systèmes 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 

 

Chiffres 

PMC                                                            K - ppv 

          Nombre des chiffres 

τc  x % 

Pour 1 

chiffre  

τc  x % 

Pour 10 

chiffres 

τc  x % 

Pour 20 

chiffres  

τc  x % 

Pour K= 6 

τc  x % 

Pour K= 10 

τc  x %  

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 

τg  x % 57.22 79.70 89.20 73.70 78.30 84.40 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 Les graphes associés sont : 
 

 
 

Figure V.68: La reconnaissance de chiffres cursifs par PMC et K-PPV 
 

 

 

 Analyse et commentaire : 

 
Vu les résultats obtenus d’un côté lorsqu’on a opté un perceptron multicouche, on pourra 

déduire que le taux de reconnaissance que ce soit de chaque chiffre τrc  ou global  τrg le plus 

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

méthode de K-ppv le taux τrc  ainsi que τrg les plus élevés sont ceux donnés quand  K vaut 15.  

 

D’autre part le τrc ainsi que τrg donné par un perceptron multicouche tout en utilisant 20 

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

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

performant que les K-ppv. 

 

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

 

 

V.4.2           Reconnaissance des caractères Tifinaghs isolés  

V.4.2.1        Reconnaissance  des caractères Tifinaghs imprimés et manuscrits 

V.4.2.1.1     Reconnaissance par le PMC  

 

Notre finalité envisagée dans ce système de reconnaissance est de comparer entre le taux de 

reconnaissance global  τrg des caractères manuscrits et celui des caractères imprimés tout en 

optant les données suivantes : 

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

morphologie mathématique). 

      L’apprentissage – classification a été fait pour : 

- Le nombre des vecteurs d’entrée est égal à 18 dont chacun d’eux ayant 7 composantes. 

- Le nombre de neurones de la couche d’entrée est égal à 7 neurones. 

- Le nombre de neurones de la couche cachée est égal à 7 neurones. 

- Le nombre de neurones de la couche de sortie est égal à 18 neurones. 

- Le coefficient d’apprentissage 𝞰 est fixé à la valeur 0.9. 



 

 
 

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

     
  

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

 

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

 

Ensembles des caractères 

Nombre des 

caractères 

 

τrg x % 

pour une base de 

caractères de test 

manuscrits 

 

τrg x % 

pour une base de 

caractères de test 

imprimés 

 

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 

 

 

 

 
 

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

 

 

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

 

 

 Analyse et commentaire : 

 

Compte tenu des résultats issus de ces deux systèmes de reconnaissance, on constate que 

d’une part lorsqu’on augmente le nombre des ensembles des caractères on aura également une 

augmentation du taux de reconnaissance global que ce soit des caractères manuscrits ou 

imprimés.  

D’autre part, on remarque que le taux de reconnaissance des caractères manuscrits est plus 

grand que celui de ceux imprimés, dans ce contexte-là ce résultat est habituellement insolite. 

Mais dans notre cas il est intuitivement acceptable pensant que bien que les caractères de la 



 

 
 

première base sont manuscrits (voir figure V.71), chacun d’entre eux n’est pas trop diffèrent à 

ses homologues en termes de taille, du scripteur d’écriture et du squelette ce qui permettra 

d’avoir une extraction très précise de ses primitives par la méthode de morphologie 

mathématique, et ce qui rendra par la suite sa reconnaissance assez régulière. Tandis que les 

caractères de la deuxième base même s’ils sont imprimés (voir figure V.72), chacun d’eux est 

tout à fait différent à ses homologues au niveau de la taille, du scripteur d’écriture et du 

squelette ce qui engendrera une mauvaise reconnaissance à cause d’un problème d’extraction 

des primitives par la méthode de morphologie mathématique. Tout cela vérifie bien la 

défection de cette méthode quand il s’agit de reconnaitre des caractères, imprimés ou 

manuscrits, dont chacun d’eux est très différent à 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 systèmes de  

reconnaissance qui sont le perceptron multicouche et le modèle de Markov caché puis une 

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

 

 Cas des caractères imprimés. 

Les résultats obtenus sont cités dans ce tableau : 

            Tableau XIII: Les taux de reconnaissance τrc et τrg des caractères imprimés pour les trois méthodes 

MMC, PMC et   PMC+MMC 

 

 

Caractères τrc x %   de  PMC τrc  x %     de  MMC τrc  x %  de  PMC+MMC 

 
77,01 85,00 94,71 

 
67,06 86,00 88,24 

 
68,82 64,71 65,29 

 
66,47 81,41 70,00               

 
53,53 82,41 73,53 

 
78,24 83,00 74,12 

 52,94 89,24 72,35 



 

 
 

 89,00 88,82 92,00 

 59,41 72,00 77,65 

 76,41 71,00 88,24 

 77,06 88,82 87,00 

 65,29 88,82 76,00 

 
99,00 89,00 89,00 

 
69,00 73,00 98,24 

 
50,00 88,00 62,35 

 67,06 58,64 76,47 

 
65,00 72,35 82,35 

 78,82 87,00 98,82 

            τrg  x %           63,83           77,00              87,77 

 

 

- Le graphe associé est : 

 

 
 

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

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

   Tableau XIV: Les taux de reconnaissance τrc et τrg des caractères manuscrits pour les trois méthodes MMC, 

PMC et   PMC+MMC 

Caractères τrc  x % de  PMC τrc  x %    de  MMC τrc  x %  de  PMC+MMC 

 
92,31 100 100 

 
93,08 98,46 99,00 

 
94,92 93,00 95,00 

 
97,00 100 100 

 
95,98 100 100 

 
68,15 100 100 

 

63,77 100 100 

 

80,00 87,92 89,00 

 

84,00 100 100 

 

100 100 100 

 
72,00 83,08 85,00 

 

75,25 59,85 60,00 

 
85,00 88,15 86,00 

 
0100 0100 0100 

 
87,00 89,00 90,00 

 
92,69 92,31 91,00 

 
79,00 100 100 

            
67,00 69,23 69,00 

       τrg  x % 84.91 92.22 92.30 



 

 
 

- Le graphe associé est : 
 

 
 

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

 
 Analyse et commentaire : 

 

En tenant compte des résultats présentés ci-dessus on pourra constater que le modèle de 

Markov caché est plus performant que le perceptron multicouche, et que les deux sont moins 

performants que le modèle hybride c'est-à-dire qui combine à la fois les deux modèles dans la 

reconnaissance des caractères Tifinaghs que ce soient imprimés ou manuscrits. Et que ces 

derniers sont plus reconnaissables que ceux imprimés.  

 

V.4.2.1.3     Reconnaissance  des caractères Tifinaghs cursifs  

V.4.2.1.3.1  Reconnaissance par le PMC 

 

Notre tendance dans cette reconnaissance est de réaliser un système servant à reconnaitre des 

caractères Tifinaghs cursifs tout en mettant en œuvre dans : 

 la phase d’extraction la méthode de Morphologie ainsi que celle hybridée qui combine la 

Morphologie et Zonage. 

 La phase 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 l’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 à 15 dont chacun d’eux ayant 9 composantes. 

- Le nombre de neurones de la couche d’entrée est égal à 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 à 15 neurones. 

- Le coefficient d’apprentissage 𝞰 est fixé à la valeur 0.9. 

- La fonction d’activation utilisée est la fonction sigmoïde  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 

 

Chiffres  

MNIST 

Perceptron multicouches 

                                τrc x %  par   Morphologie τrc  x %  par   Morphologie + Zonage 

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 

 

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 



 

 
 

 
45.00 50.00 35.00 45.00 45.00 45.00 40.00 35.00 45.00 70.00 

 
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 95.00 90.00 65.00 95.00 95.00 95.00 95.00 

 
60.00 60.00 55.00 60.00 55.00 70.00 60.00 65.00 60.00 60.00 

 
95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 

τrc x % 73.44 62.75 67.20 68.75 65.94 62.20 70.94 65.56 70.32 75.63 

 

 
Et les graphes correspondants sont : 

 

 
 

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

fonction du nombre des neurones. 
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Figure V.76: Les taux de la reconnaissance des caractères Tifinaghs cursifs par la méthode de Morphologie + 

Zonage  en fonction du nombre des neurones. 

 

 Analyse et commentaire : 

 
Après avoir analysé les valeurs des taux de reconnaissance τrc et τrg 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 cachée 

ceci n’implique pas forcément l’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   0.9, et la strategie de multi-classification 

utilisée est celle d’un contre tous. 

Les valeurs issues des taux de reconnaissance de chaque caractère 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 

 

Caractères 

Tifinaghs 

SVM  

τrc (en %)     par   

Zonage 

τrc (en %)     par   

Morphologie 

τrc  (en %)     par   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 

τrc x % 63.33 58.75 72.86 

 

 



 

 
 

 

Figure V.77 : Les taux de la reconnaissance des caractères Tifinaghs cursifs par la méthode de   

Morphologie + Zonage par SVM. 

 

 Analyse et commentaire : 

 
En prenant en compte les résultats obtenus après avoir mis en œuvre de ce système 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 à ces deux systèmes de reconnaissance, on 

présente l’interface graphique suivante qui englobe toutes les phases des deux systèmes. 
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Figure V.78 : Interface graphique mise en place pour reconnaitre les caractères Tifinaghs cursifs 

 

 
V.4.3         Reconnaissance  des textes Tifinaghs  

 

Afin de diversifier nos travaux qui s’intéressent aux caractères Tifinaghs, on adopte à mettre 

en place un système de reconnaissance de ces caractères mais cette fois-ci ceux qui ne sont 

pas isolés c'est-à-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 mêmes que celles du celui utilisé dans la reconnaissance des caractères Tifinaghs 

cursifs sauf que le nombre des neurones de la couche cachée a été fixé à la valeur 9. 

 

Pour simplifier la complexité de cette reconnaissance, on procède à segmenter chaque texte 

formé d’un ensemble de caractères de telle manière à bien séparer chaque caractère à celui qui 

se suivra, puis on faire reconnaitre chacun des ces caractères 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.  



 

 
 

C’est pour cela on a choisi deux bases de textes de test dont la première contient 11000 

caractères écrits en stylo tandis que la deuxième comprend 11000 caractères 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 

procèdera de représenter graphiquement ces nombres calculés en fonctions des indices des 

lignes.  En effet, ce graphe n’est rien d’autres que l’histogramme de l’image (voir  Figure 

V.80). Ensuite celui-ci s’exploitera pour pouvoir subdiviser l’image originale en plusieurs 

sous images pour lesquelles chacune d’entre elles englobant exactement un ensemble de 

caractères qui sont distribués tout à fait horizontalement (voir  Figures V.81-85). 

 

 

Figure V.79: Exemple d’un texte Tifinagh 

 

 



 

 
 

 

Figure V.80: La segmentation en ligne du texte Tifinagh 

 

 

 

Figure V.81: La segmentation de la première ligne 

 

 

Figure V.82: La segmentation de la deuxième ligne 

 

 

Figure V.83: La segmentation de la troisième ligne 

 

 

Figure V.84: La segmentation de la quatrième ligne 

 

 

Figure V.85: La segmentation de la cinquième ligne 
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 La segmentation en colonne 
 

Quand il s’agit de ce type de segmentation on suivra les mêmes démarches qu’on a fait dans 

le cas précédant, en fait, il nous suffira de remplacer les lignes de l’image par les colonnes 

(voir Figures V.86-88). 

 

 

Figure V.86: La segmentation en colonne de la troisième ligne 

 

 

Figure V.87: Représentation graphique de la segmentation en colonne de la troisième ligne 
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Figure V.88: Caractères segmentés en colonne 

 

Afin de bien mettre en valeur le processus de segmentation, on a élaboré l’interface graphique 

présentée ci-dessous et qui regroupe d’une manière trop significative  toutes les démarches 

suivies  dans ce processus.  



 

 
 

 

Figure V.89: Interface graphique mise en place pour reconnaitre un texte Tifinagh 

 

Tableau V.XVII: Le taux d’apparition des caractères Tifinaghs 

 Quand le texte est écrit par un marqueur, on regroupe tous les résultats obtenus dans le 

tableau suivant :  

 

 

 

01.19 
 

00.38 
 

 

00.49 

 

02.80 

 

00.95 

 

00.62 

 
00.89 

 
07.41 

 
09.77 

 
05.56 

 
02.04 

 
00.89 

 
00.90 

 

00.89 
 

15.28 
 

00.89 
 

11.58 
 

09.08 

 

03.71 

 

06.30 

 

00.23 

 

03.55 

 

01.72 

 

02.70 

 
00.27 

 
00.83 

 
00.30 

 
01.13 

 
00.35 

 
05.38 

 

00.89 

 

00.11 

 

00.03 



 

 
 

       Tableau V.XVIII: Le Taux de reconnaissance d’un texte Tifinaghs écrit par un marqueur 

 

Perceptron multicouches 

Caractère τrc x % Caractère τrc x % 

 62.38 
 

74.62 

 82.28  71.02 

 
79.06 

 
73.51 

 
70.16 

 
82.15 

 
76.00 

 
65.00 

 
77.51 

 
70.00 

 
75.63 

 
72.53 

 
73.72 

 
70.93 

 
74.21 

 
70.00 

 
77.00 

 
80.60 

 
80.13 

 
73.68 

 
65.34 

 
64.44 

 
85.79 

 
70.00 

 
74.62 

 
85.94 

 
80.21 

 
73.24 

τrg  x % 74.38 



 

 
 

- Le graphe associé est : 

 

 
 

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 
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- Le graphe associé est : 

 

 
 

Figure V.91: Taux de reconnaissance  d’un texte Tifinaghs écrit par un stylo 
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 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 systèmes de reconnaissance qu’on a réalisé inclu 

ceux intéressés aux caractères 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 systèmes 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, l’amincissement et la segmentation, et des nombreuses méthodes 

d’extraction des primitives à 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 modèle de Markov caché .  

Les finalités ciblées ainsi que les objectifs visés est de bien positiver et mieux mettre en 

valeur ces systèmes, 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.  
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VII.1   Conclusion  
 

Le travail présenté dans cette thèse s’intéresse à deux types de reconnaissance de caractères : 

la reconnaissance des chiffres Arabes manuscrits ainsi que cursifs et la reconnaissance des 

caractères Tifinaghs y inclus imprimés, manuscrits, cursifs et des textes. D'une manière 

récapitulative, on tente à ce moment de donner une brève idée significative expliquant le 

pourquoi ainsi que le comment du déroulement de tout ce qu’on a accompli durant cette thèse. 

Dans ce contexte-là, on a bien pensé en principe qu’en vue de bien opter une stratégie 

concrète 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 

extrêmement sur les éléments fondamentaux suivants : 

 Les motivations. 

 Les objectifs prévus.    

 Les problématiques. 

 Les solutions (systèmes simples). 

 Comparaison entre les résultats obtenus et ceux prévus. 

 Résultats probants. 

 Amélioration des solutions (systèmes hybrides). 

 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 à choisir le domaine de la reconnaissance des 

formes comme sujet de thèse. 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 à condition que si on a mis sous lumière en premier 

temps toutes les problématiques qui empêcheront nos objectifs d’être opérationnels. Parmi les 

diverses difficultés rencontrées, il faut citer que la reconnaissance du caractère manuscrit reste 



 

 
 

un défi à relever vis-à-vis du cas imprimé. Ces complications sont dues à la multitude de 

possibilités d’écrire manuellement un tel même caractère par un ou plusieurs personnes.    

 En outre, la détection de ces problématiques signifie qu’il faut trouver soigneusement des 

remèdes appropriées et des solutions adéquates. On a opté en première phase à des solutions 

simples qui visent à mettre en place des systèmes de reconnaissance simples (non hybrides). 

Précisément, on a proposé plusieurs systèmes de reconnaissances en utilisant d’une part 

différentes méthodes d’extraction des primitives à savoir la morphologie mathématique, le 

zonage et le Zig-Zag. D’autre part, en faisant appel à de nombreuses méthodes 

d’apprentissage-classification qui sont divisées en deux catégories principales supervisée et 

non supervisée. Parmi celles de la première catégorie on a opté le perceptron multicouche, les 

supports vecteurs machines et les K-plus proches voisins. Tandis qu’en deuxième catégorie, 

on s’est focalisé au modèle de Markov caché. 

En pratique, ces derniers systèmes simples ont fourni des résultats d’une façon ou d’une autre 

moins probants vis-à-vis de ce qu’on souhaitera avoir en fin de compte. Ceci nous a poussés à 

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 

système de reconnaissance. Effectivement, les systèmes de reconnaissance hybrides réalisés 

ont donné des résultats plus probants.  

Également, afin de mettre en valeur ce travail, on a fait une comparaison entre les 

performances de tous les systèmes réalisés avec des commentaires et des analyses des 

résultats obtenus, exprimés à 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 caractères Tifinaghs : la première englobe ceux imprimés, la 

deuxième contient ceux manuscrits, tandis que la troisième comprend ceux qui sont cursifs, 

finalement la dernière base contient des textes.   

En conclusion, les études que nous avons menées englobent des mises en évidence, en place, 

en œuvre, finalement en action de plusieurs systèmes de reconnaissance de caractères, simples 

ou hybrides, avec des analyses et des commentaires fournies à la fin de la thèse.  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 être bien précis concernant tous les travaux effectués durant cette thèse. On est tenu de 

passer à la langue des chiffres par ce qu’elle est tellement significative, autrement dit on 



 

 
 

parlera de ces travaux selon un point de vue statistique. En effet, on a pu mettre en œuvre en 

total 29 systèmes de reconnaissance qui sont répartis comme suit : 

- 10 systèmes réalisés par PMC. 

- 2 systèmes réalisés par MMC. 

- 9 systèmes réalisés par SVM. 

- 6 systèmes réalisés par K-PPV. 

- 2 systèmes réalisés par PMC/MMC.      

Signalons que tous ces systèmes sont accompagnés par : 

- 19 Tableaux regroupant tous les résultats obtenus. 

- 16 Représentations graphiques.  

- 10 Interfaces graphiques modélisant les systèmes de reconnaissance. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

VII.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-là, nous voudrons 

réaliser des systèmes de reconnaissance plus développés et plus fiables permettant d’obtenir 

des taux de reconnaissance très probants et dans des durées raisonnables.  

En fait, quand il s’agira d’augmenter la fiabilité des systèmes ceci sera accessible par la mise 

en œuvre 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 être 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 à des modèles statistiques comme les moments invariants 

notamment ceux de Krawtchouk, de Hahn et de Zernike, ainsi que quelques transformées 

mathématiques particulièrement 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 à titre d’exemples K-PPV/MMC, SVM/MMC et PMC/K-PPV.  

Finalement, nous envisagerons aussi d’élargir l’application de ces systèmes de reconnaissance 

à d’autres caractères : Arabes, Latins, Grecques, Indiens, etc. Ainsi que la reconnaissance en 

ligne des textes Tifinaghs. 
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ANNEXES 

 

Annexe A : Interface graphique associée à l’application 

 
En vue de bien positiver les travaux qu’on a réalisé dans cette thèse, on a conçu les interfaces 

graphiques présentées ci-dessous et qui regroupent d’une manière probante ainsi significative 

toutes les sortes des systèmes de reconnaissance qu’on a mis en action.  

 

 

 

Figure A.92: Interface de la page d’accueil  

 



 

 
 

 

Figure A.93: Interface graphique mise en place pour le processus de la reconnaissance  

 

 

 

 



 

 
 

 

Figure A.94: Interface graphique mise en place pour le  prétraitement 

 

 

 

 



 

 
 

 

Figure .95: Interface graphique mise en place pour l’extraction des primitives avec la Morphologie  

 

 



 

 
 

 

Figure V.96: Interface graphique mise en place pour l’extraction des primitives avec le Zonage 

 
 



 

 
 

 

Figure V.97: Interface graphique mise en place pour la reconnaissance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

Annexe B : Algorithmes de dilatation 

 

 
B1 : Algorithme de  dilatation vers l’Ouest 

 
Répéter 

Pour chaque ligne / colonne faire 

1) Si Image (Ligne, Colonne) = 1 

2) { 

3) Image (Ligne -1, Colonne) = 1 

4) Incrémentation 

5) } 

6) La  Dilatation de l’image vers L’Ouest. 

           Fin Si 

             Fin 

    Jusqu’à « aucune modification n’est possible sur l’image » 

 

 

 
B2 : Algorithme de dilatation vers le Nord 

 
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 l’image vers le Nord. 

       Fin Si 

                         Fin 

            Jusqu’à « aucune modification n’est possible sur l’image » 

 

 

 

 

 



 

 
 

B3 : Algorithme de dilatation vers le Sud 

 
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 l’image vers le Sud. 

      Fin Si 

             Fin 

   Jusqu’à « aucune modification n’est possible sur l’image » 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

Annexe C : Zones caractéristiques 

 

 
C1 : La zone caractéristique d’Est 

 
ZE : l'image de la zone caractéristique Est est donnée par : 

ZE = (ImageOuest) and (ImageNord) and (ImageSud) and (I) 

Avec 

And : ET logique (pixel par pixel). 

ImageEst : la dilatation de l'image traitée vers l’Est.  

ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers l’Ouest.  

ImageNord : la dilatation de l'image traitée vers le Nord. 

ImageSud : la dilatation de l'image traitée vers le Sud. 

I : l'inversion de l'image initiale. 

 

C2 : La zone caractéristique d’Ouest 

 
ZO : l'image de la zone caractéristique Ouest est donnée par : 

ZO = (ImageEst)  and (ImageNord) and (ImageSud) and (I) 

Avec 

And : ET logique (pixel par pixel). 

ImageEst : la dilatation de l'image traitée vers l’Est.  

ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers l’Ouest.  

ImageNord : la dilatation de l'image traitée vers le Nord. 

ImageSud : la dilatation de l'image traitée vers le Sud. 

I : l'inversion de l'image initiale. 

 

 

 

 

 

 
 



 

 
 

C3 : La zone caractéristique du Nord 

 
ZN : l'image de la zone caractéristique Nord est donnée par : 

ZN = (ImageEst) and (ImageOuest) and (ImageSud) and (I) 

Avec 

And : ET logique (pixel par pixel). 

ImageEst : la dilatation de l'image traitée vers l’Est.  

ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers l’Ouest.  

ImageNord : la dilatation de l'image traitée vers le Nord. 

ImageSud : la dilatation de l'image traitée vers le Sud. 

I : l'inversion de l'image initiale. 

 

C4 : La zone caractéristique du Sud 

 
ZS : l'image de la zone caractéristique Sud est donnée par : 

ZS = (ImageEst) and (ImageOuest) and (ImageNord) and (I) 

Avec 

And : ET logique (pixel par pixel). 

ImageEst : la dilatation de l'image traitée vers l’Est.  

ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers l’Ouest.  

ImageNord : la dilatation de l'image traitée vers le Nord. 

ImageSud : la dilatation de l'image traitée vers le Sud. 

I : l'inversion de l'image initiale. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 

 
 

C5 : La zone caractéristique Centrale 

 
ZC : l'image de la zone caractéristique Centrale est donnée par : 

ZC = (ImageEst) and (ImageOuest) and (ImageNord) and (ImageSud) and (I) 

Avec 

And : ET logique (pixel par pixel). 

ImageEst : la dilatation de l'image traitée vers l’Est.  

ImageOuest : la dilatation de l'image traitée vers l’Ouest.  

ImageNord : la dilatation de l'image traitée vers le Nord. 

ImageSud : la dilatation de l'image traitée vers le Sud. 

I : l'inversion de l'image initiale. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

Annexe D: Démonstration de l’algorithme de Widrow-Hoff 

 
L’algorithme de Widrow-Hoff est donné par la formule suivante : 

 

                  
                

         
                                       

    

                             

                                                                                    
  

   
 

 
Avec    
  ∊ [0, 1] est le taux d’apprentissage. 

   est le j
ème

 élément de la matrice de poids de connexion. 

t désigne l’itération courante. 

E est L’erreur quadratique   
 

 
      , ou y la réponse théorique et o la sortie du neurone 

est donnée par 

 

o   =  {
     ∑        

 

   
                 

                                                                                

 

 

Ou     est le j
ème

 élément du vecteur d’entrée. 
 

On obtient donc : 
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    ∑      
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 (  ∑      
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                                                           (  ∑      
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On en déduit que : 
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(89) 
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(86) 

(85) 

(84) 
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(91) 



 

 
 

Annexe E : Démonstration de l’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 l’architecture de PMC pour que cette démonstration 

soit bien compréhensible.   

 

 
 

Figure E.98: Le perceptron multicouche n’ayant qu’une seule couche cachée 

 

Les données présentées dans le schéma ci-dessus sont : 

I : 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. 

 

Où 

Le 1
er

 stimuli est noté          x1 = (

   
       

   

) 

 

Le l
 ème

 stimuli est noté      x1 = (

   
       

   

) 

 

Le k 
ème

 stimuli est noté     xk = (

   
       

   

) 

Donc :  

 



 

 
 

                                     x =  (

   
       

   

      

   
       

   

        

   
       

   

) 

 

h : la réponse de la couche cachée. 

 

Le 1
er

 stimuli est noté        h1 = (

   
       

   

) 

 

Le l
ème

 stimuli est noté      xl = (

   
       

   

) 

 

Le k
ème

 stimuli est noté      xk = (

   
       

   

) 

 

Donc  

 

h =  (

   
       

   

      

   
       

   

        

   
       

   

) 

 

o : la réponse théorique ou désirée de la couche de sortie. 

 

Le 1
er

 stimuli est noté          o1 = (

   
       

   

) 

 

Le l
ème

 stimuli est noté      ol = (

   
       

   

) 

 

Le k
ème

 stimuli est noté                      oJ= (

   
       

   

) 

 

Donc  

           o =  (

   
       

   

      

   
       

   

        

   
       

   

) 

 

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. 



 

 
 

W = [W1, W2, W3,....., WL].  

 

Avec 

W1 = (

   
       

   

) 

 

W2 = (

   
       

   

) 

 

WL = (

   
       

   

) 

 

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, Z2, Z3, ....., ZJ].  

 

Avec  

Z1 = (

   
       

   

) 

 

Z2 = (

   
       

   

) 

 

ZJ = (

   
   

    

   

) 

 

Maintenant on pourra passer à la démonstration : 

 

Lorsque le k
ème

 stimuli est présenté en entrée, le vecteur de réponse des cellules de la couche 

cachée hk est :  

   =   (W *    )               

 

Tandis que le vecteur de réponse de la cellule de la couche de sortie est : 

 

   =   (Z *    )  

 

Ou   est la fonction sigmoïde dont la dérivée est donnée par : 

(92) 

(93) 



 

 
 

   (x)=   (x)*(1-      ) 

. 

En revanche, les matrices de réponse de la couche cachée ainsi de celle de sortie sont 

respectivement: 

 

  
 

             
          

 

 

  
 

             
 

 

 
 

L’erreur de la couche de sortie est : ek = (tk – ok).  

 

L’erreur quadratique est donnée par : Ek= 
 

 
   

  

 

 

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  

   =   (Z *    )  

 

Le gradient de l’erreur par rapport à Z est donné par : 

 

         = 
   

  
 

 

On obtient par la suite : 

 

                                          
   

   
  

   

  
 

      

                                               
   

   
  

   

       
  

       

  
 

                                                     (   -    )     * (1-    )*    

 

Donc : 

 

                                            

 

 

Or que la matrice de connexion de la couche de sortie est : 

 

                                                                   

 

Ce qui implique que : 
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(105) 

(104) 

(103) 

(101) 

(100) 

(95) 

(96) 

(94) 

(97) 

(102) 



 

 
 

         
                                                                       

                                                               (   -    )     * (1-    )*    

                                                                       
 

Avec            est le signal d’erreur de la couche de sortie. 

 

             (   -    )     * (1-     

 

 

E2 : La correction de poids de la couche cachée 
 

La matrice de connexion de la couche cachée est : 

 

                      
         

Ce qui implique que : 

             
                                                          

 

On note    =   (W *   ) la k
ème

 composante du vecteur réponse de la couche de sortie. Le 

gradient de l’erreur par rapport à W est par définition est donné par : 
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La k

ème
 composante du vecteur erreur quadratique Ek = 

 

 
        

  ce qui implique que       

   

   
  -             

 

D’ ù : 
        

       
 =    *(1-    ) 

 

D’                            
       

  
                                        

 

(108) 

(107) 

(106) 

(114) 

(111) 

(112) 

(113) 

(115) 

(116) 

(110) 

(109) 



 

 
 

   

   
  

        

       
 =  (   -    )     * (1-    ) 

 

Et   
       

   
                                      

   =   (W *    ) 
 
Donc :  

      (   -    )     * (1-    )* Z *    (1-    )*    

 

Et par suite : 

                  * Z *    (1-    )*    

 
         

Ce qui implique que : 

             
                                                               

 

Enfin, on aura l’expression finale de la matrice de correction d’erreur de  la couche de sortie 

qui est donnée par : 

 

                                                         +              *  xk 
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Annexe F: Les paramètres du modèle de Markov caché 

 
F1 : Algorithme de Backward 

 
𝞫t(i) Peut se voir comme la probabilité d’observer la suite (ot+1ot+2… oT), qui commence à 

l’instant t+1 et se termine (à l’instant t) à l’état Si. L’algorithme Backward se détermine 

ainsi par: 

 

Pour    i=1   à    N    Faire 

                𝞫T(i) =1  

Finpour 

 

Pour    t=T-1   à    1    Faire 

       Pour    i=1   à    N    Faire 

 
                𝞫T(i) =1 = ∑                   

 
    

 

       Finpour 

Finpour 

      P(O | 𝛌) = ∑      
 
    

 

F2 : Algorithme de Forward 

 
𝞪t(i) est  la probabilité de la suite d’observations partielle (o1o2… ot), se termine (à l’instant t) à 

l’état Si. L’algorithme Forward se détermine ainsi par: 

 

Pour    i=1   à    N    Faire 

                𝞪1(i) = ibi(o1)   

Finpour 

 

Pour    t= 1   à    T-1       Faire 

       Pour    j=1   à    N    Faire 

 
                𝞪t+1(j) =1 = (∑                  

 
    

 

       Finpour 

Finpour 

      P(O | 𝛌) = ∑       
    

 

 

 

 



 

 
 

F3 : Algorithme de Baum Welch 

 
L'algorithme de Baum-Welch est un algorithme à apprentissage. Son but étant la 

maximisation de la vraisemblance d'un modèle 𝛌, celui-ci modifie substantiellement les 

paramètres du modèle étudié  afin d'augmenter sa vraisemblance. L'algorithme réalise son 

optimisation en ré-estimant les différents paramètres (A, B et ), suivant la (ou les) 

séquence(s) observée(s). 

Les estimations peuvent donc logiquement se concevoir ainsi : 

 

     = probabilité d'être dans l’état S à l' instant t = 1 

 

    
                                            

                ù               
 

 
 

      
                ù                                                     

                ù                        
 

 

 

        
                        

         
 

 

      ∑       

 

   

           

         
 

 

               1    i    N 

 

    
∑        

   
   

∑      
   
    

 

 

1    i  et j   N 

 

      
∑      

   
         

∑      
 
    

 

 

1    i    N 

 

Après avoir ré-estimer les différentes paramètres du modèle d’origine, l’algorithme recalcule 

la vraisemblance du nouveau modèle. Il va ensuite ré-itéré les différentes opérations de ré-

estimation avec ce nouveau modèle, tant que la vraisemblance courante n’est pas maximale        

(P (O | 𝛌)=1). 

 

(123) 

(124) 

(125) 

(126) 

(127) 

(128) 

(129) 



 

 
 

L’algorithme de Baum-Welch se construit ainsi : 

 

Pour    t= 1   à    T       Faire  

        Pour    i= 1   à    N      Faire 

                Pour    j= 1   à    N       Faire 

                          Calculer 𝞷t(i,j)  

                Finpour 

                         Calculer  t(i)  

        Finpour 

Finpour 

      Ré-estimer 𝛌= (A, B, ) 

      Tantque (il y’a augmentation de P(O | 𝛌)) ou (Il y a encore des itérations à 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   à    n       Faire  

                               

                          

Finpour 

T=2 

Tant que t différent  de T faire  

 j= 1    

 Pour    j   n       Faire 

    

         
     

                     

 

             
     

                

       j= j+1 

      Finpour 

      t= t+1 

      Fin Tant que 

      P
*       

     
        

      q
*
T         

     
        

  t=T 

Tant que         faire  

  
            

   

      

  Fin tant que 

 



 

 
 

Annexe G : Supports vecteurs machines 

 
 

G1 : Principe de Lagrange (1788) 

 

Pour résoudre un problème d'optimisation sous contrainte, il suffit de rechercher un point 

stationnaire zo de l’opérateur lagrangien L(z,  ) de la fonction g à optimiser et les fonctions 

   
 

 i exprimant les contraintes. 

L(z,  ) =      ∑      
 
    

           

 

Où  

g s’appelle la fonction objectif dont on cherchera soit à maximiser ou à minimiser. 

Les    = (  , ...,  ) sont des constantes appelées  multiplicateurs de Lagrange. 

 

G2 : Principe de Karush-Kuhn-Tucker  KKT (1951) 

 

Avec des fonctions g et   
 

convexe, il est toujours possible de trouver un point critique            

(zo,   
*
) vérifiant : 

   
 

              
      

   
         

 

En appliquant le principe de Karush-Kuhn-Tucker, on est amené à rechercher un point-

critique (  ,  ,   ). Le lagrangien correspondant à notre problème est : 

L(w, b,  ) = 
 

 
    ∑                    

    

 

Le lagrangien doit être minimal par rapport à w et b et maximal par rapport à      

L(w, b,  )  est minimal par rapport à b : 

           

  
     

 
⇔   ∑        

     

L(w, b,  )  est minimal par rapport à w : 

           

  
     

 
⇔     ∑          

    

L(w, b,  )  est maximal par rapport à      

En remplaçant (141) et (142) dans le lagrangien (140) on aura  

 

L(w, b,  ) =∑   
 
     

 

 
∑                

 
      

 

Ainsi notre problème est de maximiser L(w, b,  )   sous la contrainte : 

(135) 

(134) 

(133) 

(132) 

(131) 

(130) 



 

 
 

∑        
          

Soit la solution         
      

     Selon le théorème de KKT une condition nécessaire et 

suffisante pour que   soit optimal est :  

  
                        pour i=1,…, m 

Ce qui veut dire que :   
     où                   

 

G3 : Théorème de Mercer : 

 

Pour être sûr qu'une fonction symétrique K(u, v) admet un développement de la forme 

suivante : 

K(u, v) = ∑                
       

Tel que les      (i.e. K(u, v) décrit un produit interne dans l'espace des caractéristiques) il 

est nécessaire et suffisant que la condition suivante soit satisfaite : 

∬                      

Pour toute fonction g   0 avec : 

∫          

On appelle ces fonctions les noyaux de Hilbert-Schmidt. Plusieurs noyaux ont été utilisés par 

les chercheurs, en voici quelques-uns : 

- Le noyau linéaire : 

                
 

- Le noyau fonction de base radiale (RBF) :  

                   
 

   
 

Où   est l’écart type. 

- Le noyau polynomial :    

                      

Où d et c sont respectivement le degré du polynôme et un scalaire. 
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(140) 
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- Le noyau sigmoïde :   

                                

 

En pratique, les fonctions noyaux s’exploitent bien dans les problèmes de séparation non 

linéaires par les supports vecteurs machines, dans ce cas cette séparation 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 [∑   
 

                 ] 

 

En vue de bien expliquer comment cette séparation non linéaire s’effectuera, on présente 

l'exemple suivant : 

Etant donné deux classes dont chacune d’entre elles contient un ensemble de vecteur U∊ ℝ   

et qui ne sont pas linéairement séparables  afin de réaliser cette séparation on passera de ℝ  

à ℝ , en fait ce passage est accessible à l’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   qui est donnée par :  

   ℝ      ℝ  

U = (  ,          
  √        

   

 D’où :  

 

                            K(U, V) =                      V∊ ℝ    

                                   = (  
  √        

 ) (
  

 

√     

  
 

) 

 

                                        =    
   

               
   

   

 

                                                                  =              
  

 

                     = [(      ).(       )]
2 

 

 = (U.V)
2
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