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Résumé

Cette thése a pour sujet principalement la reconnaissance automatique hors ligne de
I’écriture amazighe. Dans ce cadre, nous avons d’abord construit une base de données de
caracteres amazighes manuscrits composée de plus de 25.000 caracteres isolés écrits par 60
scripteurs différents. Cette base a été utilisée pour évaluer et tester les résultats de nos

travaux.

Ce travail de thése propose deux approches de reconnaissance automatique de I’écriture
amazighe qui’ ont contribué a améliorer les performances. La premicre approche est
syntaxique, elle utilise des automates a €tats finis pour reconnaitre les caracteéres amazighes
imprimés. Cette approche a de bonnes performances sur notre base de données de
caractéres amazighes imprimés isolés. Cependant, elle présente des limites sur le traitement
des caracteres circulaires. Afin de remédier ces limites, nous avons développé un systéme
de reconnaissance de I'écriture amazighe basé sur la ligne centrale horizontale du caractere.
Ce second systéme utilise un réseau de neurones multicouches comme classifieur. 11 a
montré de bonnes performances a la fois sur la base de données de patterns de la graphie
amazighe et sur notre base de caractéres manuscrits construite localement. Une
amélioration de ce systéme a ét€ proposée en intégrant d'autres caractéristiques basées sur

la ligne centrale verticale du caractere. Cette amélioration a donnée de bons résultats.

Mots-clés

Reconnaissance automatique de 1’écriture, Ecriture Amazighe, Tifinagh, Approches
syntaxiques, Automates a états finis, Réseaux de neurones.



Abstract

This thesis is mainly on the off-line Amazigh writing recognition. In this respect, we first
built a database of Amazigh handwritten characters composed of more than 25,000
individual characters written by 60 different writers. This database was used to evaluate and

test the results of our work.

This work proposes two approaches of the Amazigh writing recognition which have helped
improve performances. The first approach is syntactic; it uses the finite state automata to
recognize the printed Amazigh characters. This approach has good results on our database
of Amazigh printed characters. However, ithas limitations on the treatment of non-
segmented characters. To address these limitations, we have developed a system of
Amazigh handwriting recognition based on the horizontal center line of the character. This
second system uses a multilayer neural network as a classifier. It has shown good results on
both the database spelling patterns of Amazigh and our database locally built of Amazigh
handwritten characters. An improvement of this system was proposed by incorporating
other features based on the vertical center line of the character. This improvement

has given good results.

Keywords

Automatic handwriting recognition, Amazigh Writing, Tifinagh, Syntactic approaches,
Finite state automata, Neural networks.
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Introduction générale

La reconnaissance automatique de 1'écriture est attachée a la reconnaissance de caractéres
manuscrits et imprimés, la reconnaissance de mots et de texte, la reconnaissance du
scripteur et la reconnaissance de documents. Elle reléve du domaine de la reconnaissance
des formes qui s’intéresse aux formes de 1’écriture en plus des autres formes telles que:
signatures, objets, etc. Le but est de transformer un texte écrit en une représentation
compréhensible par une machine et facilement reproductible par un systéme informatique.
La reconnaissance de I'écriture concerne plus précisément toutes les taches en relation avec
la lecture et la rétro-conversion de documents papiers tels que le traitement des formulaires,
l'indexation et I’archivage pour le catalogage numérique, le tri automatique du courrier, la
lecture de cheéques, des interfaces sans clavier, analyse du geste écrit, interaction avec le
stylo électronique, etc. L’automatisation de tout ou partie de ces taches n’est pas triviale,
car les écritures possédent une infinité de représentations. En effet, il existe de nombreuses
fontes pour I’imprimé avec de nombreux styles et des mises en page différentes, et aussi
chaque scripteur produit une écriture variée qui lui est propre. Les systémes de
reconnaissance de 1’écriture sont différents suivant le type d’écriture a traiter (manuscrit,
cursif ou imprimé¢), d’ou les opérations a effectuer et les résultats peuvent varier
notablement.

Grace aux progres récents de la puissance informatique, de nombreuses techniques de
reconnaissance de ’écriture ont ét¢ également améliorées et perfectionnées, notamment
pour les écritures latines et arabes. Cependant, la grande variabilité inhérente a la nature de
I'écriture manuscrite a rendu ce domaine de recherche trés actif. Ainsi, ces derniéres
années, avec la croissance des moyens de communication, d’autres alphabets, tels que
I’alphabet Tifinagh de la langue Amazighe ont intégré les systeémes d’informations. Ce qui
a entrainé ’apparition d’autres types de documents ou 1’écriture n’est pas encore traitée et
donc plus délicate a reconnaitre. La reconnaissance de texte de tels documents nécessite des
techniques de traitement plus spécifiques.

Cette theése a pour objectifs de développer des méthodes de reconnaissance de caractéres
manuscrits et imprimeés, de textes et de documents. La langue d’application de nos travaux
est I’Amazighe dans toutes ces composantes telles que le caractére, le mot et le texte.
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Dans nos travaux de recherches, nous intéressons a développer des systémes de
reconnaissance automatique de 1’écriture amazighe (Tifinagh) qui se basent sur deux
approches différentes.

En effet et en premier lieu, nous avons développé une base de données d’images de
caractéres amazighes manuscrits pour pouvoir expérimenter nos contributions. Cette base

de données sera destinée aussi a servir d'autres chercheurs dans le domaine afin de
standardiser la recherche sur la reconnaissance de 1’écriture amazighe manuscrite.

Dans le second lieu, nous avons congus et met en place un systéme de reconnaissance de
caracteres amazighes imprimés. Nous proposons dans cette contribution une approche
syntaxique de reconnaissance de caractéres amazighes segmentés. L’approche proposée se
base sur les automates a états finis avec des primitives structurelles. Elle s’intéresse a la
forme du caractére amazighe qui’ est composée de primitives structurelles telles que des
segments, des points et/ou des petits cercles. D’autre part, les automates finis conviennent
bien a modéliser les caractéres amazighes du fait qu’ils permettent de modéliser des
structures non récursives et ils sont particulierement adaptés pour modéliser et contrdler des
systémes a nombre d'états finis. Nous évaluons cette approche sur la base de caracteres
amazighes imprimés développée localement.

Parmi les limites de cette approche est qu’elle n’est pas applicable a tous les caracteéres
amazighes. Et pour remédier a ces limites, nous proposons une nouvelle approche qui tient
compte de tous les caractéres amazighes. L’efficacité et I’apport scientifiques de 1’approche
proposée résident dans 1’extraction des primitives de densités des pixels basées sur la
position des lignes centrales horizontale et verticale du caractére. Ces primitives
alimenteront un réseau de neurones multicouches dans les phases d’apprentissage et de
reconnaissance. Nous évaluons ce systéme sur deux bases, une de patterns de la graphie
amazighe et une autre base de caractéres amazighes manuscrits. Nous montrons les
résultats de reconnaissance obtenus en fonction de I’intégration des caractéristiques
dépendantes et indépendantes a la ligne centrale horizontale du caracteére. Ensuite, nous
comparons ces résultats avec ceux obtenus en intégrant des caractéristiques basées sur la
ligne centrale verticale du caractere.

Ce mémoire est composé de deux grandes parties. La premicre présente 1’état de 1’art ainsi
que les concepts et notations requis pour la compréhension des systémes développés. Cette
partie est divisée en trois chapitres. La deuxiéme partie de ce rapport est constituée de trois
chapitres qui présentent I’ensemble de nos contributions.

Chapitre 1 : Il présente 1'état de I'art sur la reconnaissance automatique de 1’écriture. En
effet, ce chapitre décrit le principe, 1’architecture d’un systéme de reconnaissance de
I’écriture et les différentes techniques utilisées dans ce domaine.
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Chapitre 2 : Il est consacré aux théories des approches syntaxiques basées sur les
automates a états finis et des approches connexionnistes. Nous y présentons une bréve
synthése des concepts de base de la théorie des langages formels et les formalismes des
grammaires réguliéres et d’automates finis. Ensuite, nous y exposons |’architecture
générale des réseaux de neurones artificiels, en particulier les perceptrons multicouches.
Nous y dressons, enfin, ’application de ces formalismes sur la reconnaissance de 1’écriture,
ainsi que les algorithmes d’apprentissage de ces modeles.

Chapitre 3 : Il s’intéresse plus particuliecrement a 1’écriture amazighe et aux travaux
effectués dans le domaine de la reconnaissance automatique de 1’écriture amazighe. En
effet, nous y présentons tout d’abord un apergu général de la langue Amazighe, en
s’intéressant aux efforts d’informatisation et la promotion de cette langue ainsi aux
caractéristiques morphologiques de son écriture. Par la suite nous décrirons les différents
travaux antérieurement effectués dans le domaine de la reconnaissance automatique de
I’écriture amazighe avec les principales bases de données de caractéres amazighes
existantes.

Chapitre 4 : 11 présente la base de données d’images de caractéres amazighes manuscrits
que nous avons construit dans le cadre de cette thése. En effet, nous décrivons le processus
de création de cette base, la collecte des données, la numérisation, l'extraction des
caracteres isolés dans le formulaire utilisé, ainsi que les opérations de prétraitements
effectuées sur les images des caracteres. Nous présentons ensuite le mode de stockage et
d’étiquetage des images de la base, en terminant par quelques caractéristiques et détails
statistiques de la base.

Chapitre 5 : Il introduit un systtme de reconnaissance automatique de caractéres
amazighes imprimés en utilisant une approche syntaxique basée sur les automates finis. En
effet, nous décrivons les différentes étapes de ce systeme telles que les prétraitements
effectués sur les caracteres et la procédure d’extraction de la chaine représentative du
caractere. Par la suite, nous modélisons chaque caractére amazighe par une grammaire
réguliére et puis par un automate fini et nous construisons 1’automate global qui reconnait
tous les caractéres amazighes segmentés. Enfin, nous présentons les résultats obtenus sur la
base de caractéres imprimés construite localement en proposant quelques perspectives du
travail.

Chapitre 6 : 11 décrit notre troisiéme contribution a la reconnaissance automatique de texte
amazighe. Nous présentons 1’architecture du nouveau systéme de reconnaissance de
I’écriture a travers ses différentes étapes de prétraitement, d’extraction des caractéristiques
et de classification. L’étape de prétraitement comprend la binarisation et la réduction du
bruit, la détection et la correction de I’inclinaison et la segmentation du texte en lignes et
puis en caracteéres isolés. Dans I’étape de I’extraction des caractéristiques, et dans un
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premier temps, nous utilisons la ligne centrale horizontale du caractére pour extraire un
ensemble de caractéristiques de densités basées sur cette ligne. Ensuite, nous présentons le
processus d’apprentissage et de reconnaissance en utilisant un réseau de neurones
multicouches. Nous montrons également les résultats expérimentaux obtenus suite aux tests
effectués sur deux bases de données (base des patterns de la graphie amazighe et une autre
de caractéres amazighes manuscrits). Dans un second temps, nous proposons une
amélioration a ce systeme de reconnaissance en ajoutant d’autres caractéristiques de
densités basées sur la ligne centrale verticale du caractére. Enfin, nous présentons les
résultats obtenus par le systéme amélioré et leur comparaison avec ceux obtenus par le
premier systéme.

Comme conclusion de ce mémoire, nous présentons un bref apercu sur nos contributions
tout en proposant de multiples perspectives de recherche.



PREMIERE PARTIE :

ETUDE BIBLIOGRAPHIQUE




Chapitre 1 : La reconnaissance automatique de
Pécriture

1. Introduction

La reconnaissance automatique de 1’écriture s’intéresse a la conception et a la réalisation de
systémes capables d’interpréter et de transformer un texte sous forme d’image en un fichier
texte. Grace aux progres récents de la puissance informatique, de nombreuses techniques de
reconnaissance de 1’écriture ont été également développées et perfectionnées, notamment
pour les écritures latines et arabes. Cependant, la grande variabilit¢ inhérente a la nature de
I'écriture manuscrite a rendu ce domaine de recherche trés actif. Nous présentons dans ce
chapitre, un apercu de 1'¢tat de l'art des techniques dans les principaux modules de
reconnaissance automatique de [’écriture. Tout d'abord, nous présentons quelques
applications et aspects de la reconnaissance automatiques de 1’écriture. Apres cela, nous
décrivons les différentes étapes d’un systeme de reconnaissance de I’écriture hors ligne, a
savoir les prétraitements, I’extraction des caractéristiques et les méthodes classification,
usuellement utilisées dans la reconnaissance de I’écriture. Dans la section consacrée aux
prétraitements, nous mettons 1’accent sur les méthodes de binarisation, lissage, détection et
correction d’inclinaison, segmentation, localisation de ligne de base, squelettisation et
normalisation. Dans la section de 1’extraction de caractéristiques, nous citons les différents
types de caractéristiques appliquées pour la reconnaissance de 1’écriture en présentant leurs
méthodes d’extraction couramment utilisées. Dans la section classification, nous décrivons
et analysons les principales approches de reconnaissance utilisées dans le domaine de
reconnaissance de I’écriture. Enfin, nous présentons le principe de la reconnaissance de
mots et de document en citant quelques techniques couramment utilisées.

Ce chapitre s’appuie en particulier sur des travaux effectués dans le cadre de la
reconnaissance de I’écriture latine et arabe. Un état de D’art plus spécifique de la
reconnaissance de I’écriture amazighe sera donné dans le chapitre 3.
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2. Applications et aspects de la reconnaissance de I’écriture

2.1. Applications de la reconnaissance de I’écriture

La reconnaissance de 1’écriture est mieux connue sous le nom d’OCR (Optical Character
Recognition), du fait de ’emploi de procédés d’acquisitions optiques. Ce domaine a connu
ces dernic¢res années de grands progres. Les succes des travaux de recherches ont donné
lieu a de nombreuses applications dans plusieurs domaines d’activité parmi lesquelles on
peut citer :

— la lecture automatique de formulaires et de documents administratifs ([Coua02],
[Mile06]) ;

— la lecture des adresses postales et le tri automatique du courrier ([E1Ya02], [Gran03]) ;

— D’authentification et la lecture de chéques bancaires par la reconnaissance des montants
littéraux et des montants numériques manuscrits ([Leth96], [Cher00], [Soui06]) ;

— I’échange de fichiers informatisés a distance dans le domaine de télécommunications
[Smit85] ;

— D’indexation et I’archivage automatique de documents [Ouss08] ;

— la reconnaissance de documents techniques (schémas électronique, dessins techniques,
plans architecturaux, plans cartographiques, etc.) [Naka87] ;

— la transcription assistée par ordinateur appliqué a la reconnaissance du manuscrit
mono-scripteur qui permettra a la rétro-conversion de manuscrits anciens [Bouc00] ;

— la reconnaissance de numéros minéralogiques pour le controle routier,
I’authentification et I’identification de manuscrits et 1’identification du scripteur ;

— la recherche d’information dans une base de documents manuscrits telle que
I’identification du scripteur [Bene03] ;

— les applications de reconnaissance de 1’écriture en ligne [Conn02] a travers les PDA,
Tablet- PC, Ordinateurs sans clavier, ou stylo caméra.

2.2. Reconnaissance en ligne et hors-ligne

Suivant la nature des informations disponibles pour la reconnaissance, les systémes de
reconnaissance automatique de 1’écriture peuvent étre divisés en deux catégories
principales : les systémes de reconnaissance en ligne et les systémes de reconnaissance hors
ligne.

Reconnaissance en ligne : Dans ce type de reconnaissance, 'utilisateur écrit sur une table
spéciale, le systéme va reconnaitre l'écriture et envoyer le résultat a l'ordinateur. Ces
systemes sont utilisés dans plusieurs équipements électroniques comme PDA, Pocket PC
ou Tablet PC. La reconnaissance d'écriture en ligne présente des avantages par rapport a
celle hors-ligne. Par exemple, du fait que l'utilisateur écrit sur une table spéciale, il y a
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moins de bruit. De plus, on peut déterminer comment un caractére est €crit, c'est a dire,
l'ordre de traits constituants ce caractere. D'ailleurs, la contrainte du temps de
reconnaissance n'est pas stricte, on peut utiliser des algorithmes complexes. C'est pourquoi
le taux de reconnaissance de ces systémes est assez éleve.

Reconnaissance hors ligne : Dans le cas de reconnaissance hors ligne, I'écriture de
l'utilisateur est acquise par un numériseur. L'entrée du systétme de ce type de
reconnaissance est une image numérisée d’un document préalablement rédigé, d’ou la
difficulté du probléme. Par exemple, comment on peut enlever le bruit comme ¢élément du
fond d'image, comment on peut traiter le manque des traits, etc. De plus, il n'y a pas
d'information supplémentaire comme le cas d'en ligne. D'ailleurs, pour étre utilisés
largement, ces systémes doivent avoir un temps de traitement rapide et un taux de
reconnaissance €levé.

2.3. Reconnaissance de ’'imprimé ou du manuscrit

L’OCR peut étre subdivisé en reconnaissance de 1’écriture manuscrite et de reconnaissance
de I’écriture imprimée. L’approche n’est pas la méme selon qu’il s’agisse de reconnaitre de
I’imprimé ou du manuscrit. La reconnaissance de caractéres manuscrits est plus difficile a
appliquer que la reconnaissance de caractéres imprimés. En effet, dans le cas de 1’imprimé,
les images des caractéres a traiter sont mise en forme par des polices standard qui sont bien
alignés et souvent bien séparés verticalement, ce qui simplifie la phase de lecture. De plus,
le graphisme des caractéres est conforme a un style calligraphique (fonte) qui constitue un
modele pour I’identification. Dans le cas du manuscrit, il existe divers styles d'écriture
humaine dont les caractéres sont souvent ligaturés et leur graphisme est inégalement
proportionné. Cela nécessite I’emploi de techniques de délimitation trés spécifiques et
souvent des connaissances contextuelles pour guider la lecture.

3. Architecture d'un systeme de reconnaissance de caracteres et de mots

Les taches essentielles de reconnaissance d'écriture hors-ligne sont la reconnaissance de
caracteres et la reconnaissance de mots. L'architecture d'un systéme de reconnaissance de
caractéres ou de mots isolés est composée de trois grandes étapes : le prétraitement,
l'extraction des primitives et la classification [Jain00] (cf. Figure 1.1 ci-dessous).

Entrée : image de
Caractéres, —# Prétraitements
Mots isolés

.| Extraction
des primitives

r

Classification —» Sortie

Figure 1.1 : Systeme de reconnaissance de caracteres ou de mots isolés
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La phase des prétraitements a pour but la réduction du nombre de données pour n’en garder
que les informations utiles. Il s'agit de traitements dits de bas niveau (binarisation,
réduction du bruit, segmentation... etc.).

La phase d’extraction des primitives permet de faire a partir de la représentation de I’image
une description synthétique de la forme a reconnaitre dans un espace a plusieurs
dimensions.

La phase de classification est la phase de reconnaissance du caractére ou du mot. Cette
étape implique I’existence d’une base de données d’apprentissage. La description du
caractére a reconnaitre est comparée aux descriptions des caractéres de la base.

Les deux premicres phases peuvent se résumer en une étape dite d'analyse durant laquelle
des caractéristiques décrivant les formes de 1'image sont extraites. En plus de ces trois
phases, on pourra trouver une phase de post-traitement qu’est une opération facultative et
dont le rdle consiste a vérifier et éventuellement a corriger ’hypothése de reconnaissance
générée par le module de classification en utilisant des informations contextuelles telles
que: lexicales, syntaxiques, sémantiques, pragmatiques, etc.

Dans un premier temps, nous allons faire un état de I'art des techniques de prétraitement
ensuite, des techniques d’extraction des primitives puis celui des différentes méthodes de
reconnaissance qui existent.

3.1. Prétraitements

Il est nécessaire d'effectuer une série de prétraitements avant de reconnaitre du texte dans
des documents numérisés. Ces prétraitements préparent 1'image d’entrée afin de faciliter
I'étape d’extraction des caractéristiques. Certaines des opérations courantes réalisées
préalablement a la reconnaissance de 1’écriture sont les suivantes :

— La binarisation / le seuillage : il s'agit de convertir l'image en noir et blanc ou en
niveaux de gris ;

— La réduction du bruit : elle vise a réduire le bruit et les imperfections de I'image ;
— Le redressement des écritures penchées : il corrige l'inclinaison de I'écriture ;
— La segmentation en lignes : elle sépare les lignes individuelles de texte ;

— La segmentation en mots et en caracteres: elle sépare les lignes de texte en mots, puis
en caracteres ;

— La squelettisation : elle vise a obtenir une épaisseur du trait d'écriture égale a 1 pixel ;
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— La normalisation : elle raméne les images de caractéres ou de mots a des tailles
standards. Certaines méthodes cherchent méme a normaliser localement les différentes
parties d'un mot.

3.1.1. Binarisation

La binarisation c'est le passage d'une image en couleur ou définie par plusieurs niveaux de
gris en image bitonale (composée de deux valeurs 0 et 1) qui permet une classification entre
le fond (image du support papier en blanc) et la forme (traits des gravures et des caractéres
en noir).

La binarisation des documents bruités reste un domaine de recherche actif. Plusieurs
méthodes de binarisation d'images de documents ont été appliquées et étudiées dans la
littérature. Une étude comparative de différentes méthodes a ét¢ donnée par Trier et al.
([Trie95a], [Trie95b]). Aussi, Sezgin et al. [Sezg04] proposent un tour d'horizon complet
des différentes méthodes de binarisation, en les décrivant et en les évaluant. La plupart des
méthodes sont basées sur un calcul de seuil afin de délimiter les deux classes. Celui-ci peut
étre global ou local.

Dans les approches globales ([Ostu79], [Tao02], [Tabb03]), ce seuil est calculé sur 1'image
enticre et est ensuite uniformément appliqué a tous les pixels de I’image pour diviser
I’histogramme des niveaux de gris en deux classes correspondant au fond et a 1’objet.
L’analyse de I'histogramme des niveaux de gris permet d'identifier ce seuil. La méthode
d’Otsu [Ostu79] se base sur le méme principe. Elle effectue une analyse statistique sur les
histogrammes (variance intraclasse et variance interclasses) pour définir une fonction a
maximiser qui permet d'estimer le seuil. Les méthodes de seuillage global donnent donc de
bons résultats lorsque 1’image contient des classes qui vérifient une certaine homogénéité,
traduite par un histogramme multimodal. Ces méthodes ne sont pas efficaces pour des
sources trop bruitées [Gaba08]. Il devient alors nécessaire d'employer des techniques avec
un seuillage adaptatif.

Dans les approches locales ([Eikv91], [Kame93], [OGor94], [Yang00]), le seuil n'est plus
unique, mais est déterminé pour chaque pixel ou pour des régions de pixels aux
caractéristiques voisines. Ces approches sont plus précises, [Sauv00] mais elles utilisent
différents seuils ou une actualisation selon la région considérée. Ils sont plus sensibles au
bruit, mais donnent de meilleurs résultats dans la séparation des composantes.

Enfin, d’autres travaux permettent de combiner des approches globales et locales pour faire
la binarisation en utilisant des techniques qui consistent a déterminer localement une région
modele dont les caractéristiques sont ensuite utilisées pour traiter 1’image enticre
([Chan99], [Sauv00], [Gaba05], [Yoko06]). Ces approches sont mieux appropriées au
traitement des documents graphiques [Tabb06].
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3.1.2. Réduction du bruit

Le bruit, une erreur aléatoire dans la valeur de pixel, est une valeur découlant
habituellement de la reproduction, de la numérisation et de la transmission de 1'image
originale. Le bruit peut €tre réparti en trois catégories : bruit dépendant du signal, bruit non
dépendant du signal et bruit noir et blanc. La réduction du bruit consiste a détecter et a
¢liminer les pixels qui le représentent. Le lissage et la suppression de bruit peuvent étre
obtenus par un filtrage. Le filtrage est une opération de voisinage, la valeur d’un pixel est
remplacée par la valeur d’une fonction appliquée a ce pixel et a ses voisins. Dans le
domaine de reconnaissance de 1’écriture, plusieurs méthodes ont été utilisées pour éliminer
le bruit [Khar99a].

Les opérateurs de morphologie mathématique [Mamm99] sont souvent utilisés pour le
lissage ([Bena99], [Dehg01], [Khor03]). L’opérateur de fermeture (c.-a-d. une dilatation
suivie d’une érosion) permet d’¢éliminer les petits trous et d’éliminer le bruit sur le contour,
tandis que 1’opérateur d’ouverture (c.-a-d. une érosion suivie d’une dilatation) permet de
découper les isthmes étroits et d’éliminer les petits flots, les pics anguleux et les capes dans
I’€criture arabe [Alba95].

3.1.3. Détection et correction d’inclinaison

Les méthodes de correction d’inclinaison des lignes de texte (également appelée correction
de “skew”) sont utilisées pour redresser horizontalement les lignes d’écriture obliques.
L'inclinaison peut provenir de la saisie, si le document a été placé en biais, de la
numérisation, si la personne qui s’occupe de la numérisation a tourné un peu la page avant
de la scanner. Il convient alors de redresser le document afin de retrouver la structure de
lignes horizontales d'une image texte. A cet effet, deux étapes sont appliquées. Dans un
premier temps, 1'angle d'inclinaison 0s est estimé avec un algorithme de détection de I’angle
d’inclinaison. Plusieurs méthodes sont disponibles pour la détection d’inclinaison des
lignes de texte. Les deux plus populaires sont la transformée de Hough (appliquée sur les
centres de gravité des composantes connexes), et les histogrammes de projection.

La méthode de projection ([Pavl04], [Bagd97], [Kava02]) est basée sur le calcul des
histogrammes. Elle est facile a implémenter, appropriée pour des documents a structure
simple, mais non appropriée pour des documents complexes.

La transformée de Hough, ([Le94], [Berg98], [Jain96], [Pera99], [Amin96a]) permet de
détecter I’angle d’inclinaison avec un intervalle de détection est compris entre 0° et 180°.
Cette méthode est exacte, robuste et adéquate pour des documents multicolonnes, mais elle
nécessite un espace mémoire important et le temps de traitement est trés considérable.

Dans un deuxiéme temps, une fois 1’angle d’inclinaison 6s est estimé, I’image est tournée
par l'angle estimé 0s dans la direction opposée pour faire la correction. Pour ce faire, une
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transformation de rotation de coordonnées peut étre utilisée pour corriger l'inclinaison de
lI'image du document. Etant donné un point dans 1’image, ses nouvelles coordonnées apres
la rotation de l'image enti¢re autour de son origine par I'angle 0s peuvent étre calculées par

x") _(cos(B) sin(0) |(x
y') (=sin(0) cos(0) /|y

La segmentation est une étape critique et décisive dans plusieurs systémes de

I’équation :

3.1.4. Segmentation

reconnaissance. En d’autres termes, 1’efficacité d’un systéme de reconnaissance en dépend
fortement. Elle a pour objectif d’isoler les différentes composantes d’un bloc de texte en
lignes, en mots, et en caractéres, avant la phase de reconnaissance de caractéres. Le résultat
de cette opération est une forme isolée a partir d’une image et qui pourrait étre un caractere
ou non. Les méthodes de segmentation dépendent en particulier de la langue traitée, des
fontes utilisées, de la justification, de la variation de I’écriture manuscrite et aussi de leur
interaction avec |’étape de reconnaissance. Cela peut conduire, selon les cas, a des
opérations de séparation d’une lettre en graphémes ou a des regroupements de quelques
caractéres en un seul mot.

Tout systeme de reconnaissance d’écriture doit impérativement localiser 1’information
avant de la reconnaitre. Nous présentons dans ce qui suit le principe de la segmentation du
texte en lignes, segmentation des lignes en mots, segmentation des mots en lettres.

3.1.4.1. Segmentation du texte en lignes

De nombreuses méthodes ont été développées pour réaliser une segmentation d’un
document en lignes d’écriture. Une des plus faciles et des plus anciennes méthodes de
segmentation en lignes est basée sur les histogrammes de projection horizontaux des pixels
noirs, les minima locaux de 1’histogramme étant considérés comme un espace interlignes.
Cette méthode a été appliquée pour le latin ([Mart01], [Vinc04], [Nico09]) et pour 1’arabe
([Rome95], [Syia06]), son principal inconvénient est qu’elle ne convient pas aux
documents dont les lignes sont trop fortement inclinées. Surtout I’apparition fréquente des
points diacritiques pour des écritures cursives de nature comme I'écriture 1’arabe généere des
fausses lignes en créant des faux minima qui correspondent aux espaces entre les caracteres
et leurs marques diacritiques.

D’autres méthodes ont été proposées dans la littérature, telles que les techniques par
accroissement de groupes d’entités connexes ([Srih05], [Faro05], [Ball06]) et les méthodes
par transformée de Hough ([Likf95], [Loul09]). On peut se référer a 1’état de 1’art de
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Likforman-Sulem [Likf07] pour une revue des algorithmes de segmentation de documents
en lignes de textes.

3.1.4.2. Segmentation en mots et en caractéres

Une fois les lignes de textes extraites, il faut isoler les mots entre eux afin de les
reconnaitre. Il s’agit d’un probléme de classification a deux classes dans lequel on essaie de
différencier les espaces inter-mots et intra-mots. Ceci est plus compliqué dans le cas de
I’écriture cursive et surtout 1’existence des pseudos mots comme pour le cas de 1’écriture
arabe. Les méthodes de segmentation des lignes de textes en mots les plus utilisées sont
celles a base de métrique, elles emploient I’histogramme de projections verticales [Bedd95]
pour déterminer les espaces inter-mots. Ces méthodes peuvent échouer quand les mots se
chevauchent horizontalement. Pour résoudre ce probléme, d’autres méthodes proceédent par
étiquetage des composantes connexes ([Mota97], [Mile98]) et regroupement de ces
composantes [Faro05], ou par squelettisation [ Abuh98].

Le caractére est le plus petit élément dans I’écriture d’une langue. La segmentation en
caracteres (ou en partie de caractéres) constitue 1’un des problémes les plus durs liés a la
reconnaissance de 1'écriture. Il existe plusieurs approches pour la mise en ceuvre d’une
segmentation en caractéres : les approches basées sur des analyses par morphologie
mathématiques [Chen95], [Mota97]); les approches basées sur l’analyse des contours
([Alpe97], [Ball06]); les approches basées sur 1’analyse du squelette ([Abuh98], [Zerm07])
et les approches basées sur 1’analyse du profil d’histogramme de projection verticale
([Ameu92], [Syia06]). Ces dernieres sont les plus simples a appliquer, mais elles sont assez
peu utilisées pour segmenter les mots manuscrits a cause de la présence fréquente de
chevauchements inter-pseudo-mots, des marques diacritiques et de ligatures verticales et a

la variabilité de 1’épaisseur de trait d’écriture.

3.1.5. Localisation des lignes d’écriture de base

La localisation des lignes d’écriture de base (ou lignes de référence) est une phase de
prétraitement assez répandue dans les systémes de reconnaissance hors ligne. Les lignes
d’écriture de base comportent des informations importantes pour les systémes de
reconnaissance des manuscrits. Ces informations sont utilisées dans les phases de
normalisation de I’inclinaison, de segmentation et d’extraction des caractéristiques liées a la
position ([Blum02], [Pech03], [Blum03], [Lori05], [Elha07]).

Dans la littérature, différentes approches, basées sur les positions des lignes d’écriture, ont
été proposees pour la reconnaissance de I’écriture. Dans le cas de 1’écriture latine et arabe,
plusieurs positions de lignes de base ont ét¢ utilisées pour extraire des caractéristiques qui
dépendent de ces lignes ([Elha05], [Shan07], [Alsh08], [Aida09], [Razz10]). La Figure 1.2
ci-dessous illustre des exemples de lignes de base utilisées pour ces écritures [Elha05]. En
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outre, plusieurs techniques ont été élaborées pour détecter les lignes de référence des mots
manuscrits. Parmi ces techniques, on peut citer les méthodes suivantes : le profil vertical de
projection horizontale des pixels ([Blum03], [Elha05], [Razz10]) ; la transformation de
Hough [Pech03] ; les minima des contours inférieurs ([Faro05], [Beno08b]) et 1’approche
par voisinage et composantes connexes [Blum02]. On peut se référer a la thése de Ramy El-
Hajji [Elha07] pour une revue de ces techniques utilisées pour I’estimation des lignes
d’écriture de base.

Ligne de base haute
Co xSt

Ligne de base basse

(2) (b)

Figure 1.2 : Exemple de lignes de base d’écriture. (a) cas de [’écriture latine, (b) cas de
[’écriture arabe [Elha05]

3.1.6. Squelettisation

Le squelette est une représentation d'une forme tres utilisée, car il conserve les propriétés
topologiques de la forme qu'il représente. La notion de squelette est apparue pour 1'étude
des objets minces. La squelettisation est une opération souvent utilisée en modélisation ou
en représentation de I'écriture, car 1'écriture est assimilable a un long ruban replié sur lui-
méme et d'épaisseur constante. Le modele a 1'origine de la production de I'écriture est un
mode¢le linéaire sans €paisseur, de sorte que la représentation par le squelette est naturelle et
d'aspect proche de I'écriture. L'opération de squelettisation consiste donc, dans le cas
particulier de 1'écriture, a éliminer I'épaisseur du trait ou plutét a l'amincir jusqu'a
I'épaisseur minimale d'un pixel.

De nombreux algorithmes ont été congus pour la squelettisation de 1’écriture ([Ruto66],
[Hild69], [Zhan84], [Rose84], [Chin87], [Guo89], [Hall89], [Wu92]). Dans [Arri06], Denis
Arrivault a fait une étude comparative de ces algorithmes sur différents caracteres plus ou
moins bruités en présentant le nombre d’itérations et le temps de calcul pour chaque
algorithme. Nous décrivons ici 1’algorithme de Zhang-Suen [Zhan84] que nous avons
utilisé pour la squelettisation de caractéres amazighes imprimés qui sera présenté dans le
chapitre 5. Cet algorithme est trés facile a mettre en ceuvre. Afin de présenter cet
algorithme, nous noterons le voisinage N(P) d’un point P de I’image comme explicité sur la
Tableau 1.1 ci-dessous. De plus, nous conviendrons, naturellement, que les objets d’intéréts
d’une image binaire sont représentés par les pixels de valeur 1 et que, par conséquent, les
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pixels de valeur 0 représentent le fond ou les trous. Nous représenterons le nombre de
transitions 0> 1 qui se produisent tout en traversant les huit voisins du point P par X (P).
Nous noterons, enfin, b(P) le nombre de pixels noirs, donc égaux a 1, dans N(P).

P1 | P2 | P3
P8 | P | P4
P7 | P6 | P5

Tableau 1.1 : Pixels de N(P)

L’algorithme de squelettisation de Zhang-Suen utilise deux sous-itérations pour repérer les
pixels a effacer selon les critéres suivants :

— Premiére sous-itération :

e Z1:2<b(P)<6

e Z2:X(P)=2

o Z3:p2xpdxp6=0
o 7Z4:p4xp6bxp8=0

— Deuxiéme sous-itération :

e Zlb:idem Z1
e Z2b:idem Z2
e Z3Db : rotationde180° par rapport a Z3 c.-a-d. p2 x p6 X p8 =0
e Z4b : rotation de180° par rapport a Z4 c.-a-d. p2 X p4 x p8 =0

Cet algorithme est relativement efficace et robuste au bruit de contour. Néanmoins
certaines parties du squelette peuvent étre décalées par rapport au centre.

Récemment, une étude comparative de différents algorithmes paralléles de squelettisation
appliqués sur les caractéres amazighes a ¢été présentée dans [Faki09] avec le nombre
d’itérations et le temps de calcul pour chaque algorithme.

Dans les méthodes de squelettisation, nous pouvons noter deux problémes particuliers:
I’apparition de barbules, et le comportement au niveau des intersections.

Apres la squelettisation, un grand nombre de petits segments du squelette peuvent s’avérer
non pertinents, comme le montre la Figure 1.3 ci-dessous. Toutefois, la squelettisation
conserve un ensemble de petits traits, appelés barbules, sans importance dont la suppression
ne modifie pas le nombre de composantes connexes. Il convient alors d'appliquer des post-
traitements afin d’obtenir un squelette vectorisé en supprimant ces barbules. Une solution
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adoptée a ce probléme de barbules consiste a nettoyer le squelette en éliminant les traits
dont la taille est inférieure a un certain seuil déterminé expérimentalement [Khor03].

S RN = e I A

rnp| Ty

PR DD P

Figure 1.3 : Barbules (figure extraite de [Dupr03]). Image de gauche : squelette brut.
Image de droite : squelette nettoye de ses barbules

Plusieurs critéres géométriques ont été¢ proposés pour supprimer ces barbules ([Jang92],

[Sann94], [Huan03]), mais il n'y a pas de régles pour ce nettoyage, il dépend a la fois de
l'algorithme de squelettisation employé¢ et de la précision désirée.

(a) (b) (c)

Figure 1.4 : Correction du squelette afin de mieux représenter les intersections (figures
extraites de [Zhon99]), (a) image initiale, (b) squelette initial obtenu avec algorithme de
Zhang-Suen [Zhan84], (c) squelette corrige

Pour le probléme des intersections entre deux segments de droite, qui se retrouvent parfois
scindées comme le montre la Figure 1.4 ci-dessus, la méthode développée dans [Zhon99]
propose d’améliorer la représentation des intersections dans le squelette. Cette méthode
corrige le squelette obtenu en Figure 1.4-b pour aboutir a celui de la Figure 1.4-c. Elle est
appliquée sur des caractéres chinois qui présentent souvent des intersections croisant un
trait horizontal et un trait vertical en parcourant I’image selon plusieurs directions, pour
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déterminer les zones d’embranchements et marquer les points caractéristiques d'une
intersection. En fin, le squelette est corrigé en effacant la partie incluse entre ces points puis
en faisant converger vers un point unique tous les arcs de squelette qui sont connectés dans
cette zone (Figure 1.4-c).

3.1.7. Normalisation

La taille d’un caractére peut varier d’une écriture a 1’autre, d’une fonte a I’autre et au sein
d’une méme fonte apres agrandissement ou réduction, ce qui peut causer une instabilité des
parametres. La normalisation des caractéres est considérée comme l'opération de
prétraitement la plus importante pour la reconnaissance de caracteres [Lee93]. L'objectif de
la normalisation des caractéres est de réduire la variation intra-classe de la forme des
caracteres, afin de faciliter le processus d'extraction de caractéristiques et d'améliorer leur
précision pendant la classification. Une technique naturelle de normalisation consiste a
ramener les caractéres a la méme taille. Plusieurs méthodes de normalisation ont été
rencontrées dans la littérature. La plupart des méthodes ont ¢été utilisées pour la
normalisation de 1’écriture chinoise manuscrite qui renferme une large variété de symboles.
Elles sont aussi utilisées pour la normalisation des chiffres manuscrits. Il existe trois
méthodes différentes : la normalisation linéaire, la normalisation a base des moments
[Case70] et la normalisation non lin€aire basée sur I'égalisation de densité des lignes
([Tsuk88], [Yama90], [Lee93]). On peut se référer au livre de Cheriet et al. [Cher07] pour
une revue des algorithmes de normalisation de caractéres.

D’autres méthodes basées sur la transformation de la fonction du contour par génération
des caractéristiques normales (coefficients de Fourier) sont utilisées pour la normalisation
de caractéres imprimés [Szmu97]. Aussi certaines méthodes cherchent méme a normaliser
localement les différentes parties d’un mot : par exemple, on veut que la partie centrale, les
hampes et les jambes occupent chacun un tiers de la hauteur [Saon97].

3.2. Extraction de caractéristiques

La phase d’extraction des primitives (encore appelées caractéristiques) est une étape tres
importante pour un systeme de reconnaissance de 1’écriture. L’objectif de cette étape est la
sélection des informations les plus pertinentes pour une tache de classification donnée.
Cependant, la problématique de cette étape a pour origine le risque de perte d'informations
significatives.

Dans la littérature, plusieurs méthodes d’extraction de primitives pertinentes ont été
appliquées pour la reconnaissance de 1’écriture. Aussi, les primitives utilisées sont
généralement classées selon trois fagons différentes [Lema07].
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— Une premiére distinction est faite entre les primitives selon qu'elles sont extraites d'une

image en niveaux de gris, d'une image binarisée, du contour ou du squelette de la
forme résultant de la phase de prétraitement ([Trie95], [Zhan04]). En effet :

e dans le cas d’une image en niveaux de gris, les primitives extraites sont : des

primitives du type zoning, moments géométriques ou de Zernike, des primitives
discrétes : largeur, hauteur, épaisseur moyenne des traits, etc ;

dans le cas d'une image binarisée, les primitives extraites sont : des composantes
connexes [Dela03], des projections, des histogrammes, des moments géométriques
ou de Zernike, des primitives du type zoning et des primitives discretes ;

dans le cas du contour, les primitives extraites sont : des profils [Shri84], des
descripteurs de Fourier ou d'ondelettes, des primitives du type zoning, code de
Freeman [Dupr03], contour code [Verm0O3] et des contours actifs tels que les
snakes [Seni94] ainsi que des primitives discretes [Zhan04] (périmétre, compacité,
excentricité, etc.) ;

dans le cas du squelette, les primitives extraites sont : des descripteurs de Fourier,
des descriptions de graphe ou des primitives discrétes (nombres de boucles, de
croisements, rapport largeur sur hauteur, présence d'un point isolé, etc.) ;

— Une deuxieme distinction est effectuée entre les primitives topologiques, structurelles

ou statistiques [Trie95] ;

— Une troisieme distinction est effectuée entre les primitives globales et les primitives

locales [Darg94].

Dans la suite, nous présentons les principales caractéristiques structurelles et topologiques,

les caractéristiques statistiques ainsi que les caractéristiques globales et locales.

Les primitives structurelles et topologiques ([Yama83], [Liu97], [Alpe97], [KapoO03],

[RachO6a]) : décrivent les propriétés topologiques et géométriques de I’€criture. Il s’agit de

compter dans 1’image brute, ou a partir du squelette ou du contour de la forme :

les segments de droite et leurs attributs (position, orientation, ...) ;
la hauteur et la largeur du caractére ;
les positions relatives entre segments ;

les arcs, boucles et concavités, mesures de pentes et autres parametres de courbures
pour évaluer des orientations principales ;

les points d’extrémités, de croisements et de jonctions des traits ;

les angularités, points extremums et points terminaux ;
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— le nombre de points diacritiques et leur position par rapport a la ligne de base de
I’écriture ;

— autres parametres tels que: la longueur et 1'épaisseur des traits, le nombre de trous, les
surfaces et les périmetres.

Les primitives structurelles constituent des caractéristiques trés informatives et
discriminantes. Elles permettent de prendre des décisions rapides dans la reconnaissance de
I’écriture avec une complexité de calcul modérée pendant 1’extraction, en comparaison aux
caractéristiques statistiques.

Les primitives statistiques décrivent une forme en un ensemble de mesures statistiques
extraites a partir de cette forme ([Rath03], [Elha05]). La raison principale de I’'utilisation
des primitives statistiques est de donner des informations locales sur le contenu de
I’écriture. 11 s'agit par exemple de :

— le profil de projection des densités de pixels noir/blanc qui représente le nombre de
pixels sur chaque ligne ou chaque colonne de 1'image ;

— I'histogramme directionnel permettant de compter le nombre de pixels sur une ligne
dans une direction quelconque de I'image ;

— l'histogramme des transitions qui permet de retenir le nombre des transitions 0-1 et 1-0
entre pixels ;

— les moyennes locales de pixels de I’image situés a l'intérieur d'un masque rectangulaire
(Zoning) ;

— les directions des contours dans une fenétre locale ;

— les moments invariants qui sont des caractéristiques intéressantes, car elles sont
invariantes en translation, taille et rotation. Ce sont des mesures statistiques de la
distribution des pixels autour du centre de gravité du caracteére. Ils ont été initialement
appliqués a la reconnaissance de 1’écriture latine et arabe, puis récemment ont été
appliqués aux caracteéres amazighes [Elay10].

Avec ce type de caractéristiques, aucune interprétation directe n’est faite sur le contenu de
I’écriture. Ainsi, ces caractéristiques se trouvent moins fortes que les primitives
structurelles. Du fait que ces caractéristiques portent peu d’information sur 1’écriture, un
systéme de reconnaissance doit les gérer efficacement [Elha07].

Les primitives globales cherchent a représenter au mieux la forme générale d’un caractére
et sont donc calculées sur des images relativement grandes. Citons par exemple la
transformée de Fourier et la transformée de Hough qui détecte les lignes dans les images
[Touj03].
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Les primitives locales : sont calculées lors d’un parcours des pixels de I’image avec un pas
d’analyse qui dépend de la modélisation, du type de primitive et de la taille de 1’image.
Parmi ces primitives, citons par exemple la transformée de Fourier fenétrée et les dérivées
qui extraient une information sur la direction des traits et les moments invariants [Schm96].

Finalement, plusieurs méthodes en littérature proposent la combinaison de différentes
familles de caractéristiques afin d’obtenir plusieurs représentations d’'une méme forme et
d’améliorer la discrimination ([Heut98], [Brit04], [Xue06]). Lorsque le nombre de
caractéristiques devient trop ¢€levé, des méthodes de sélection de caractéristiques peuvent
étre mises en ceuvre ([Somo99], [Guyo03], [Oliv06]).

3.3. Classification

Dans le processus complet d’un systéme de reconnaissance de formes, la classification joue
un réle important en se pronongant sur I’appartenance d’une forme a une classe. L’idée
principale de la classification est d’attribuer un exemple (une forme) non connu a une
classe prédéfinie a partir de la description en parametres de la forme. Plusieurs approches
de classification sont utilisées dans le domaine de reconnaissance de formes qui sont plus
ou moins bien adaptées a la reconnaissance de I’écriture. D’apres [Jain00], les techniques
de reconnaissance et de classification de textes sont regroupées en quatre catégories
principales : méthodes par appariement de formes (pattern matching), méthodes
statistiques, méthodes structurelles ou syntaxiques et méthodes neuronales. A cette
catégorisation, nous pouvons ajouter les approches stochastiques. Ces deux dernieres
classes peuvent étre considérées comme des sous-familles des méthodes statistiques. Ci-
dessous, nous décrivons ces principales approches de classification utilisées dans le
domaine de reconnaissance de I’écriture.

3.3.1. Approches par appariement de formes

L’appariement de formes (Template Matching en anglais) est l'une des méthodes de
classification les plus courantes. La classification est effectuée en comparant une forme
d'entrée avec un ensemble de modéles (ou prototypes) de chaque classe de caractére via une
mesure de similarité. Il y a trois types de mesures qui sont couramment utilisées pour juger
de la qualit¢ de mise en correspondance (appariement) [Heut94] : les mesure de
ressemblance du type intercorrélation ou intercorrélation normée; les mesures de
dissemblance telles que les distance de Hamming, Chebychev ou euclidienne et les mesures
de similarité du type Jaccard, Yule. Bien que ces approches soient parfaitement adaptées a
la reconnaissance de I’écriture imprimée, elles sont peu adaptées a la reconnaissance de
I’écriture manuscrite du fait de sa grande variabilité qui impliquerait un grand nombre de
représentants pour chaque classe. Seules des méthodes de comparaison par programmation
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dynamique ont été utilisées dans le cas de la comparaison de signaux pour la
reconnaissance en ligne de 1’écriture manuscrite [Tapp91].

3.3.2. Approches statistiques

L’approche statistique est une approche qui repose essentiellement sur des fondements
mathématiques (probabilité et statistique). L’objet des méthodes statistiques est de décrire
les formes a partir d’un modele probabiliste simple a utiliser et de regrouper les formes
dans des classes. Ces méthodes s'appuient en général sur des hypothéses concernant la
description statistique des familles d'objets analogues dans 1'espace de représentation. De
plus, cette approche bénéficie des méthodes d’apprentissage automatique qui s’appuient sur
des bases théoriques connues telles que la théorie de la décision bayésienne. La forme est

décrite a 1'aide d'un vecteur de caractéristiques x = x,,x,,---,x, ou les x, représentent les n

mesures caractéristiques adéquates et significatives. Chaque forme x appartenant a la classe

u, est vue comme une observation générée aléatoirement par la distribution de probabilité
de la classe i;: p(x/ui). Ces méthodes de classification sont dites statistiques, car elles

font intervenir des fonctions de décisions statistiques. Pour un ensemble d’apprentissages
donné, on peut construire les frontiéres de décision de deux manicres différentes. En effet,
on distingue deux grandes familles de méthodes statistiques : les méthodes dites non
paramétriques ou l'on cherche a définir les frontiéres des classes dans l'espace de
représentation, de fagon a pouvoir classer le point inconnu par une série de tests simples ;
les méthodes dites paramétriques ou bayésiennes, ou l'on se donne un modele de la
distribution de chaque classe (en général gaussien), et ou l'on cherche la classe a laquelle le
point a la probabilité¢ la plus grande d'appartenir. Ces méthodes sont dites de séparation
linéaire. Deux autres méthodes non paramétriques utilisées sont celles de la décision par
plus proche voisin ([Cove67], [Amin80]) : on attribue au point inconnu la classe de son
plus proche voisin de l'ensemble d’apprentissages et la méthode des fenétres de Parzen.

Les méthodes statistiques sont relativement simples et peu colteuses en temps de calcul
surtout pour 1’approche paramétrique et moyennement sensible au bruit [Arri04]. Pour plus
de détails sur les approches statistiques, nous suggérons au lecteur de se référer aux travaux
([Bela92], [Goss96], [Webb02], [Bish06]).

3.3.3. Approches Markoviennes

Les Modeles de Markov Cachés (HMM) ont été tout d’abord introduits principalement en
reconnaissance vocale ([Juan 91], [Saon 95]). Ces travaux ont été ensuite adaptés a
I’écriture manuscrite qui peut étre modélisée par une séquence d’observations. Car tout
comme la parole, 1’écriture se préte bien a une modélisation stochastique a tous les niveaux
de la chaine de reconnaissance : morphologique, lexical, syntaxique [Belaid 97]. Les HMM
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sont considérés comme les méthodes stochastiques les plus utilisées dans le domaine de la
reconnaissance de I’écriture cursive. Ils utilisent le processus de Markov qui a une capacité
de modéliser statistiquement la variabilité¢ de I'écriture. Un modéle de Markov caché est un
processus doublement stochastique, constitué d'un processus sous-jacent non observable,
qui peut €tre déduit au travers d'un second processus stochastique qui produit des séquences
d'observations. Ce processus est représenté comme une machine d'état pour modéliser
I'évolution temporelle de 1'écriture. La distribution de la probabilité associée a chaque état
dans un HMM, mod¢lise la variabilité de I'écriture [Bena99]. Dans les méthodes de
reconnaissance d’écriture par HMM, on cherche a modéliser la séquence de caractéres par
des modeles de Markov cachés. La couche cachée du modele est illustrée par la séquence
d'étiquettes, et la couche observable correspond a une séquence d'observations que
l'extraction de caractéristiques fournira a partir d’un balayage séquentiel de 1I’image ou
signal temporel.

De nombreux travaux ont été proposés dans la littérature utilisant des HMM pour la
reconnaissance de I’écriture ([Alpe97], [Cher98], [Bena99], [E1Ya99], [Pech03], [Chev04],
[Elha05], [Elha06], [Elha07], [Beno08a], [Beno08b], [Kess09], [Kess10]). Récemment, une
application des HMM pour les caractéres amazighes a ¢été présentée dans ([Amro09],
[Amro10]). Nous y reviendrons largement au chapitre 3.

3.3.4. Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support (SVM) appelées aussi séparateurs a vaste marge ont été
introduites par le mathématicien Vladimir Vapnik [Vapn95]. L’idée principale est que deux
classes peuvent étre linéairement séparées dans un espace de grande dimension (cf. Figure
1.5 ci-dessous). Si les points d’apprentissage sont séparables, il existe une infinité
d’hyperplans séparateurs. L’objectif est donc de maximiser la marge entre les classes,
qu’est la distance entre la surface de décision et les exemples d’apprentissage. Pour cela, il
faut trouver le meilleur hyperplan séparateur maximisant cette marge. Il s’agit d’un
probléme d’optimisation quadratique sous contraintes, ce qui est assez complexe en termes
d’algorithmiques si I’espace est de trés grande dimension, mais qui donne des garanties sur
le temps de convergence. On veut maximiser la marge sous la contrainte dont les exemples
sont correctement appris. Comme on cherche a maximiser cette marge, on parlera de
séparateurs a vaste marge.

Les SVM offrent des performances intéressantes pour la reconnaissance de caracteres
manuscrits ([LeCu98], [Liu02]), mais ils sont peu applicables a la reconnaissance de mots
(sauf éventuellement avec une segmentation explicite des mots en lettres). En effet, ils
travaillent avec des données en dimension fixe et ne permettent donc pas d’introduire la
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variabilité de longueur des mots. De plus, ils ont I’inconvénient d’étre assez lents en phase
d’apprentissage comme en phase de reconnaissance.

h?rperplm . Classe 1
SEPEIEI eur LY .

\) e () Classe 2
\

®
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®

SIppOTts

. N marge

Figure 1.5 : Séparation souple par SVM : marge et hyperplan séparateur (figure extraite
de [Pois05])

3.3.5. Réseaux de neurones

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA), appelés aussi réseaux connexionnistes, sont
des processus distribués paralleéles qui permettent I’apprentissage et la reconnaissance. Ils
ont connu un grand succes a partir des années 90, notamment grace a la mise au point d'un
algorithme d'apprentissage efficace et facile a mettre en ceuvre : la rétropropagation du
gradient ([LeCu98], [Bish06]). L'idée principale est qu'un neurone formel est capable de
réaliser des calculs élémentaires comme la séparation d'un vecteur en deux classes, chaque
classe étant déterminée par le poids du neurone. Le probléme est alors de choisir les
coefficients a affecter aux poids pour réaliser une séparation optimale. La multiplication
des neurones permet de séparer plusieurs classes : il faut donc réaliser un choix sur la
topologie du réseau en fonction du probléme en adéquation avec le nombre de données en
apprentissage.

Il existe de nombreux types de réseaux de neurones. Récemment, deux types sont plus
utilisés dans les systémes de reconnaissance de [’écriture, a savoir, les perceptrons
multicouches (MLP) a propagation directe ([LeCu94], [Verm98], [Amin97]), et les cartes
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organisatrices de Kohonen "Self Organizing Map" (SOM) [KohoO1] qui sont des RNA
récurrents. Ces derniers permettent de détecter automatiquement les prototypes de
caractéres dans un ensemble d’exemples d’apprentissage.

Les réseaux multicouches MLP se caractérisent par 1’existence d’une ou de plusieurs
couches cachées. Ces couches sont formées par des neurones cachés. Le role de ces
neurones cachés est d’intervenir entre les entrées externes et les sorties du réseau, afin de
connaitre et mémoriser plus d’informations. Ces réseaux ont été récemment plus utilisés
pour la reconnaissance de 1’écriture imprimée et manuscrite ([Zhan00], [Wong02],
[Basul0]).

Dans le chapitre suivant, nous détaillerons quelques topologies de réseaux de neurones et
notamment les perceptrons multicouches que nous allons exploiter dans notre étude.

3.3.6. Approches structurelles et syntaxiques

Si les approches statistiques permettent de se placer dans un cadre mathématique solide et
général, elles présentent cependant le défaut d'oublier la nature des mesures qui sont faites
sur les formes et de les traiter de facon abstraite. En effet, les méthodes structurelles se
basent sur la structure physique des caractéres. Elles commencent soit par une
squelettisation de la forme, soit par une détection des contours intérieurs et extérieurs soit
par une détection des points singuliers, etc. Ensuite, elles cherchent a décomposer le
caractere en primitives et a décrire leurs relations. Dans ces approches, les caractéres sont
généralement représentés par un ensemble de primitives reliées par des relations. Cette
représentation permet de représenter 1’organisation spatiale des différentes parties de la
forme. Les primitives sont de type topologique comme un arc, un point, une boule, un coin,
un segment, une courbe, une région, ou une forme simple et les relations peuvent étre la
position relative d’une primitive par rapport a une autre. Ces relations sont fréquemment
représentées par des graphes, des chaines ou des grammaires respectant des régles
spécifiques de syntaxe [Micl84]. Dans ces approches on distingue plusieurs méthodes :

— Comparaison des graphes : cette méthode consiste a construire un graphe ou les nceuds
contiennent les primitives et les liens entre ces primitives. Ainsi la reconnaissance
consiste a faire une mise en correspondance entre ce graphe et d’autres graphes
représentant des caractéres de référence construits lors la phase d’apprentissage. Cette
méthode a été utilisée par ([Bair88], [Lebo91], [Darg94]) et elle donne des résultats
acceptables;

— Comparaison de chaines : dans ce cas, les caractéres sont représentés par des chaines
de primitives. La méthode consiste a mesurer la similitude entre les chaines du
caractere a reconnaitre et un modéle de référence par calcul de distance [Bela92]. Les
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méthodes couramment utilisées pour comparer deux chaines sont la distance d’édition
et la comparaison dynamique [Alsa06] ;

— Méthodes syntaxiques : ces méthodes sont directement issues de la théorie des langages
formels [Fu74] dont les modeles remontent aux années 50 et les développements de
Chomsky [Chom56]. Elles se basent sur une grammaire formelle. L’idée générale est
qu’une forme peut étre décomposée en une s€équence de primitives comme une phrase
en une suite de mots. Chaque caractere est alors représenté par une phrase dans un
langage ou le vocabulaire est constitué¢ de primitives. La reconnaissance consiste a
déterminer si la phrase de la description du caractére peut étre générée par la
grammaire. Cette méthode a été utilisée par Ramesh [Rame89] et Baptista [Bapt88]. La
limitation de ces méthodes réside dans I’absence d’algorithmes efficaces pour
I’inférence grammaticale directe.

Les regles syntaxiques (grammaire) doivent étre inférées a partir des exemples d’une base
d’apprentissage. Contrairement aux méthodes statistiques, nécessitant un grand nombre
d’échantillons dans 1’espace de représentation, les méthodes structurelles et syntaxiques
n’utilisent qu’un nombre réduit de prototypes pour représenter une classe. Cela permet
d’une part de réduire le colit global de mise en correspondance entre les représentations
inconnues et les représentations prototypes et d’autre part, d’inclure des prototypes
représentant des formes trés particulieres afin de prendre en compte la variabilité de ces
formes a I’intérieur d’une méme classe [Heut94]. Malgré ces avantages, ces approches sont
trés sensibles aux problémes de segmentation qui modifient la structure des formes, ainsi
qu’au bruit.

Des résultats intéressants sont obtenus par I’application de ces approches sur les caractéres
baton majuscules et les chiffres isolés [Suen92]. Les approches syntaxiques ont été utilisées
aussi pour la reconnaissance de 1’écriture arabe dans [Amin03] et pour la reconnaissance
syntaxique des caracteres arabes manuscrits [Bagh05].

Récemment, ces approches ont été utilisées aussi pour la reconnaissance d’expressions
mathématiques [Rhee09], ainsi des regles en une seule dimension, soit verticales soit
horizontales, sont combinées par programmation dynamique dans [Awal09]. Ils se
retrouvent aussi dans des travaux d’analyse de documents structurés [Macé09], ou I’analyse
des tracés est guidée par le contexte, en suivant des reégles formalisées par une grammaire.

Autrement, les régles grammaticales sont évoluées vers des formes floues et probabilistes
pour donner naissance aux grammaires floues et stochastiques [Higu05] et notamment des
outils de reconnaissance fondés sur les modéles de Markov cachés. L'étape de
reconnaissance consiste alors a chercher la séquence d'états possédant la plus forte
probabilité de générer I'image en entrée [Chan01]. Ces méthodes ont été utilisées aussi pour
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la reconnaissance de caractéres chinois. Certains travaux mettent a profit la nature
hiérarchique de ces caractéres pour développer des approches structurelles ([Zhen97],
[Ota07]). Par exemple, dans [Ota07] les auteurs décrivent les caractéres par une grammaire
stochastique couplant des terminaux symboliques avec des relations de positionnement.

Des méthodes grammaticales sont aussi souvent utilisées dans les phases de post-traitement
afin de corriger les erreurs de reconnaissance de manuscrits [Bouc99].

Dans cette étude, nous nous concentrons sur une méthode syntaxique en utilisant les
automates finis pour reconnaitre les caractéres amazighes imprimés. Dans le chapitre
suivant, nous reviendrons sur les approches syntaxiques en présentant les outils nécessaires
et le principe d’utilisation des automates finis pour la reconnaissance de forme.

3.3.7. Combinaison des classifieurs

Nous avons décrit ci dessus plusieurs approches de classification utilisées en
reconnaissance de 1’écriture. Par ailleurs, ces approches peuvent étre combinées pour
améliorer les performances des classifieurs individuels. L’idée principale est d’exploiter au
maximum la complémentarité¢ des modélisations afin d’obtenir des décisions plus robustes,
et compenser les faiblesses de chaque classifieur. La combinaison de classifieurs a été
utilisée avec succeés en reconnaissance de formes et en particulier en reconnaissance de
caractéres manuscrits ([Xu92], [Huan95], [Kitt98], [Rahm03], [Mena08], [Elha09]). Une
¢tude de synthése de méthodes hybrides et leur application a la reconnaissance de 1’écriture
cursive est présentée dans [Xu92]. Il existe trois architectures de combinaison de
classifieurs [Zoua04] (voir Figure 1.6 ci-dessous) :

\

— La combinaison paralléle dans laquelle le caractére a reconnaitre est présenté a
plusieurs classifieurs indépendants dont les sorties sont combinées pour donner la
décision finale ;

— La combinaison séquentielle ou les classifieurs sont disposés en niveaux successifs de
décision permettant de réduire progressivement le nombre de classes possibles ;

\

— Les approches hybrides consistent a combiner les architectures séquentielles et
paralléles. Ce type d’approches est généralement dédié a un probléme précis et qui est
difficilement généralisable.

Pour plus d’informations sur les avantages et les inconvénients de chaque de type de ces
combinaisons, nous suggérons au lecteur de se référer aux travaux ([Zoua04], [Elha07]).
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forme i reconnaitre . , forme a reconnaitre
forme a reconnaitre
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Figure 1.6 : Les 3 architectures de combinaison de classifieurs : (a) approche paralléle,
(b) approche séquentielle, (c) approche hybride

4. Reconnaissance de mots

Les systémes de reconnaissance hors ligne de mots isolés peuvent étre classifiés selon deux
grandes familles, les approches globales et les approches analytiques ([Kner97], [Vinc02]).
La premicere approche consiste en une reconnaissance globale du mot qui considére le mot
dans son ensemble sans chercher a localiser chacune des lettres qui le composent, elle est
davantage adaptée aux lexiques de taille restreinte. La deuxiéme approche cherche a
segmenter le mot en lettres puis de le reconnaitre via une identification de chacune de ses
lettres, elle est beaucoup plus adaptée pour une application multi et omni scripteurs et dans
le cadre de vocabulaires étendus. Dans les deux sous-sections suivantes, nous passerons en
revue ces deux approches.

4.1. L’approche globale

L’approche globale, dite aussi holistique, a une vision générale du mot ; elle considére
I’image du mot dans sa globalit¢ comme une entité indivisible et comme étant la forme a
reconnaitre. Ainsi un ensemble de caractéristiques de haut niveau est utilisé afin de
représenter de manicre grossiére 1’apparence d’un mot [Kner97]. Une fois extraites, les
caractéristiques sont regroupées dans un vecteur et soumises a un classifieur qui se
prononcera alors en faveur d’une hypothese de reconnaissance de mot. Ce type d’approche
est plus largement utilis¢ dans le domaine hors ligne que dans le domaine en ligne,
notamment pour la robustesse de 1’approche face aux bruits et aux déformations de
I’écriture. Elle présente I’avantage d’éviter la segmentation du mot en lettres, qu’est une
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étape extrémement délicate surtout pour 1’écriture manuscrite cursive. Cependant, ces
approches sont limitées a des applications avec un lexique de petit taille [DehgO1] telles
que : le cas des montants numériques de chéques ([Kner97], [Lero97], [Nama05]), ou a des
étapes de pré ou post-traitement visant soit a filtrer une partie du lexique [Anni94], soit a
vérifier les solutions d’une approche analytique [Powa94].

4.2.L’approche analytique

L’approche analytique vise a reconnaitre le mot en identifiant les lettres qui le composent.
Une étape de segmentation est donc nécessaire afin de localiser les lettres du mot. Cette
tache est particulierement délicate du fait de 1’absence de segmentation idéale : les limites
entre caracteres sont parfois difficiles a déterminer méme pour un étre humain. Il existe
deux types d’approches analytiques suivant que 1’on effectue une segmentation explicite ou
implicite. Les approches a segmentation implicite ([Vinc04], [Elha05], [Mori06], [Scha08])
consideérent tous les points du mot comme des points de segmentation potentiels a 1’aide
des techniques de fenétre glissante. Des caractéristiques de bas niveau sont extraites de
chaque fenétre et sont soumises a un classifieur qui prend une décision globale de
segmentation et de reconnaissance sur I’ensemble du mot. Les approches a segmentation
explicite ([Kimu94], [E1Ya99], [Koch04], [Lema07], [Mena08], [Kess10]) qui segmentent
I’image du mot en des formes élémentaires appelées graphémes apres une analyse de celui-
ci. Cette approche analytique est applicable dans le cas de grands vocabulaires, son
inconvénient principal demeure la nécessité de 1'é¢tape de segmentation.

Certaines des approches actuelles, dites hybrides [Madd02], qui sont le fruit de la
combinaison des approches globales et analytiques. Elles consistent soit a combiner les
listes de mots fournis par différents classifieurs le plus souvent basés sur des primitives et
des stratégies différentes, soit a se baser sur les résultats d’une méthode pour en guider une
autre.

Pour le cas de I’écriture amazighe, ’approche analytique sera la meilleure stratégie a
adoptée pour la reconnaissance de mots amazighes. En effet, I’écriture amazighe n’est pas
cursive, ce qui facilite ’opération de segmentation du mot en lettres. En fait il est
souhaitable de segmenter le mot amazighe en lettres et de le reconnaitre via une
identification de chacune des lettres. Nous reviendrons sur les caractéristiques de 1’écriture
amazighe dans le chapitre 3.

5. Analyse et reconnaissance de documents

La reconnaissance de document consiste a convertir un document papier en document
¢lectronique, qui peut ensuite étre traité par des ordinateurs, en se basant sur 1’analyse et
I’interprétation du document. Le domaine de I’analyse et la reconnaissance de document
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favorise le développement de projet trés ambitieux concernant la conversion du document
papier en document électronique et son archivage. Le processus de reconnaissance de
documents est relatif a toutes les questions autour du langage écrit et sa transformation
numérique : reconnaissance de caracteres, formatage du texte, structuration du contenu et
acces a l'information pour des applications d'indexation. En outre, les documents existants
présentent de grandes variabilités a différentes mesures : catégorie, type, structure, langue,
fonte, taille de 1’écriture, couleur, etc. Tous ces points doivent étre pris en compte par le
systtme de reconnaissance, ce qui nécessite des approches et des techniques de
reconnaissance diverses bien adaptées au type de documents traités.

5.1. Catégories et structures de documents

Les documents structurés couvrent deux catégories : les documents imprimés et les
documents manuscrits. Dans le cas des documents imprimés, ils différent du point de vue
du contenu et de I’organisation. En effet, trois structures sont possibles : structures
linéaires, structures hiérarchiques simples et structures complexes suivant 1’organisation
spatiale des différentes zones [Hadj06]. Les premicres sont représentées par exemple par
les ceuvres littéraires telles que les romans. Les deuxiémes sont représentées par les articles
scientifiques ou les livres. Elles possédent une organisation en chapitres, sections, articles
et paragraphes que l'on peut représenter sous forme d'arbres. Les troisiémes sont
représentées par les journaux, les magazines et les dépliants publicitaires. Elles possedent
une typographie riche et ne sont pas composées uniquement de texte, mais d'une
combinaison, selon une disposition variable, de textes, de graphiques et d'images.

En cas des documents manuscrits, ils sont caractérisés par des lignes de longueur différente,
plus ou moins variable. Les difficultés majeures sont 1’imbrication des lignes, le
chevauchement de composantes (composantes appartenant a plusieurs lignes de texte du
fait de la présence de hampes et de jambages) et la fragmentation des caracteéres [Likf03].

Une autre catégorie de documents a été récemment étudiée ; elle concerne les documents
anciens qui se caractérisent par des présentations et des écritures trés variées et différentes
de celles appliquées sur les autres types de documents et ils se caractérisent aussi par des
variabilités de styles d’impression non utilisés de nos jours [KetalO].

Parallélement, un document dispose de deux types de structures : structure physique et
structure logique ([Bela92], [Hadj06]).

— La structure physique permet de représenter la structuration du document en vue de son
impression. Il s’agit de la description du support physique et de son apparence visuelle
et matérielle. Dans la forme papier, les entités physiques sont de plusieurs niveaux : le
document lui-méme dans sa globalité, I’ensemble de pages, la page, le cadre, le bloc, la
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ligne, jusqu'a I’entité graphique élémentaire. La structure physique est alors souvent
représentée comme une hiérarchie de ces entités physiques ;

— La structure logique est une représentation abstraite du document ne tenant compte ni
du support ni de sa présentation. Elle refléte le point de vue de l'auteur et permet de
représenter l'organisation du document en entités telles que chapitres, sections,
paragraphes, etc. Il est a noter que le niveau de structuration utilisé est en fonction de
I'application visée. La Figure 1.7 ci-dessous illustre un exemple de structure physique
et de structure logique.

Structure Logique Structure Physique
Article Page
I I
[ I ] [ ]
| Titre | | Auteur | Comps En téte Contenu
|Secﬁnn| | Secﬁnn] L

Bloc Eloc Colonne Colonne

——
Titre Paragraphe
| [Paragraphe|

Figure 1.7 : Exemple de structures (figure extraite de [Hadj06])

5.2. Etapes du processus de reconnaissance de document

La reconnaissance de documents aura comme entrée une image numérisée épurée ou une
image synthétique et elle est composée de deux étapes successives, 1’une pour la
reconnaissance de structures physiques (ou segmentation) et I’autre pour la reconnaissance
de structures logiques [Ketal0] (voir Figure 1.8 ci-dessous).
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Le prétraitement consiste a éliminer les défauts liés a I’image numérisée afin de faciliter
I’étape de reconnaissance. Il correspond a toutes les opérations de prétraitements
(binarisation, seuillage, correction d’inclinaison, normalisation) que nous avons déja citées
précédemment pour un systéme de reconnaissance de caractéres ou de mots.

Document | e Nrmaricats
papier Z‘Numerfatmu

Image numeérisée

¥

Prétraitement

-

Image epuree
X

Analvse de I'image de document
(Structure physique)

!

Reconnaissance de I'image de document
(Structure logique)

’

Document
électronique

Figure 1.8 : Les étapes du processus de reconnaissance de document (figure extraite de
[KetalO])

5.2.1. Reconnaissance de structures physiques

La reconnaissance de structures physiques comprend la détection et la classification des
différentes zones de I’image. Il s’agit de segmenter I’image de document en composantes
homogenes et de classifier chaque zone en texte, image, graphique, etc. La finesse de cette
segmentation dépend du type de document et aussi de l'application visée. En effet, pour le
cas du texte simple, la segmentation permet d'obtenir les lignes de texte, les mots et
éventuellement les caractéres. Pour le cas d'un document composé d'une simple colonne, la
reconnaissance de structures physiques comprend la segmentation en lignes de texte, en
mots, et la fusion des lignes pour former des blocs. Si par contre le document est multi
colonnes, une étape supplémentaire est nécessaire a savoir la segmentation du texte en
colonnes et aussi la détection des filets.
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Dans la littérature, de nombreuses techniques classiques de segmentation de documents ont
été utilisées. Elles peuvent étre classées en trois approches ([Hadj06], [KetalO]) : approche
descendante, approche ascendante et approche mixte.

L’approche descendante est guidée par un modele. Elle commence par le niveau le plus
¢levé a savoir la page et descend d'un niveau a un autre jusqu'a arriver au niveau des
composantes connexes ou au niveau pixel. Plusieurs algorithmes se basent sur I’approche
descendante, telles que 1’algorithme RLSA introduit par Wong [Wong82], 1’algorithme X-
Y introduit par Nagy utilisant les profils de projection [Nagy84] et la méthode se basant sur
l'analyse du fond blanc de I'image introduite par Pavlidis et Zhou [PavI9l].

L’approche ascendante est guidée par les données. Elle fusionne les composantes connexes
du document du plus bas niveau vers le niveau le plus élevé jusqu’a I’assemblage complet
de la page. Plusieurs méthodes dans la littérature utilisent 1’approche ascendante, telles que
les composantes connexes ([Fish90], [Driv95]), le filtrage a base de fenétres [Lebo92], la
technique docstrum [OGor93] et les diagrammes de Voronoi [Kise98].

L’approche mixte ou encore hybride consiste a combiner le principe des deux approches
descendantes et ascendantes pour la reconnaissance de structures physiques. Parmi les
méthodes qui se basent sur I’approche mixte, on cite celles qui utilisent I'analyse syntaxique
de documents ([Nagy92], [Kris93]) et d'autres comprennent une combinaison de méthodes
([Bair90], [Espo95], [HadjO01]).

D’autres méthodes ont été proposées dans la littérature pour les documents complexes et
anciens, telles que les techniques qu’utilisent les grammaires [Coua03], des méthodes qui
introduisent 1’utilisateur dans le processus [Rame05] et d’autres méthodes de segmentation
a base de texture [Jour(06].

5.2.2. Reconnaissance de structures logiques

Une fois I'étape de la reconnaissance de structures physiques effectuée, 1'étape qui s'ensuit
est celle de la reconnaissance de structures logiques. Son objectif est de déterminer
'organisation logique des entités retrouvées au niveau de la reconnaissance de structures
physiques en effectuant un étiquetage [Hadj06]. Elle repose essentiellement sur
I'élaboration d'une correspondance entre les entités physiques, extraites lors de 1'étape de
l'extraction de structures physiques d'un document, et un ensemble d'entités logiques qui
expriment généralement la sémantique du document. Cette mise en correspondance entre
entités physiques et logiques est communément appelée étiquetage logique. Les étiquettes
utilisées dans cette étape sont dépendantes de l'application visée et peuvent correspondre au
titre, a auteur, au paragraphe et a D’article. La reconnaissance de structures logiques
comprend aussi le recouvrement de 'ordre de lecture. Pour un document composé d'une
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seule colonne, cet ordre est de haut en bas et de gauche a droite. Cependant, cet ordre est
fortement dépendant de la langue dans laquelle le document est écrit.

Plusieurs techniques ont été utilis€ées pour I'extraction de structures logiques ([Duon05],
[Hadj06]). La majorité des travaux se basent sur la structure physique pour aboutir a la
structure logique. Il y a des méthodes d'extraction de structures logiques a base de régles ou
de connaissances ([Ingo91], [Niyo95]) et d’autres qui reposent sur les modeles
stochastiques [Brug97] et sur les modeles syntaxiques [Hu93]. Pour les documents a
structure plus complexe des approches hybrides ([HéroO1], [Soua02]) et des approches
perceptuelles [Rang06], peuvent étre appliquées. On peut se référer a la thése de Karim
Hadjar [Hadj06] et les références ([Jain98], [Mao03], [Duon05], [Mari08], [Ketal0]) pour
une revue des algorithmes des méthodes de la reconnaissance de structures physiques et
aussi celles relatives aux structures logiques des documents.

6. Conclusion

Dans ce chapitre, aprés avoir introduit les applications et quelques aspects de la
reconnaissance automatique de 1I’écriture, nous avons présenté un apergu des différentes
techniques employées dans le domaine. Nous avons dressé les différentes étapes d’un
systéme de reconnaissance de caractéres et de mot a savoir les prétraitements, I’extraction
des caractéristiques et les méthodes de classification. Nous avons abordé chaque étape du
systéme avec I’analyse et la catégorisation des différentes méthodes et techniques qui y
sont développées et utilisées dans le cadre de la reconnaissance de 1’écriture latine et arabe.
Le choix d’une approche plutdt qu’une autre est lié a certaines contraintes comme les
caractéristiques de 1’écriture, la représentation d’entrée, la taille de la base d’apprentissage
disponible et le temps de calcul requis. En fin, nous avons présenté la problématique de la
reconnaissance automatique de mots et de documents en citant quelques techniques
récemment employées pour le latin et 1’arabe. Concernant la reconnaissance de mots, les
performances varient beaucoup suivant le type de I’écriture et la taille du vocabulaire, et les
performances sont acceptables pour les lexiques de taille raisonnable. Concernant les
documents, on peut dire que la reconnaissance des documents imprimés surtout les latins
est largement traitée. Cependant, la reconnaissance de certains types de document comme
les documents arabes, les documents multilingues, les documents manuscrits anciens, est
plutdt assez récent, les travaux sont en pleine expansion et plusieurs problémes restent
encore ouverts.

Avant d’aborder plus précisément les principes liés a nos contributions, nous nous
focaliserons dans le chapitre suivant sur le formalisme des automates finis et les réseaux de
neurones multicouches.



Chapitre 2 : Approches syntaxiques et Réseaux de
neurones artificiels

1. Introduction

Parmi les approches utilisées dans le domaine de la reconnaissance de formes, on trouve les
approches syntaxiques et les réseaux de neurones. Dans ce chapitre , nous décrivons, tout
d’abord, les approches syntaxiques en rappelant les bases de la théorie des langages formels
qui serviront pour la reconnaissance syntaxique de forme en s’intéressant aux formalismes
des grammaires réguliéres et d’automates finis. Nous présentons, ensuite, 1’application de
ces formalismes dans la reconnaissance de 1’écriture, ainsi que le principe d’apprentissage
par I’inférence grammaticale, en particulier I’inférence régulicre.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous présentons les réseaux de neurones artificiels
RNA en rappelant le modele biologique qui inspira le modéle formel. Ensuite, nous
donnons une description de I’architecture générale d’un réseau de neurones et de son mode
de fonctionnement, et particuliérement pour un perceptron et un réseau multicouches. Nous
terminons cette partie par une revue des exemples d’utilisation des perceptrons
multicouches dans la reconnaissance automatique de 1’écriture.

2. Les approches syntaxiques

L’idée générale des approches syntaxiques est qu'une forme peut étre décomposée en une
séquence de primitives comme une phrase peut I’étre sous forme d’une suite de mots.
Chaque forme est alors représentée par une phrase dans un langage dans lequel le
vocabulaire est constitué¢ de primitives qui représentent la forme. Avant de présenter le
principe des approches syntaxiques en reconnaissance de formes, nous allons étudier
rapidement les bases fondamentales de ces approches. Dans les sections suivantes, nous
introduisons les notions de la théorie des langages nécessaires a la compréhension de ces
approches. Nous nous sommes essentiellement basés sur I’ouvrage de L. Miclet [Micl84]
que le lecteur pourra consulter pour plus de détails.
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2.1. Langages et grammaires

2.1.1. Alphabet, mot
Un alphabet est un ensemble fini de symboles, noté¢ X. Ses éléments appelés des lettres,

seront notés : a, b, c.... La taille |X | d’un alphabet X est le nombre de ses éléments.

Un mot ou une phrase sur un alphabet X est une suite de lettres de X représentée par une
simple juxtaposition (concaténation) de ces ¢éléments. On définit par convention le mot vide
comme le mot de longueur nulle. On le note ici par «.

L’ensemble de tous les mots que 1’on peut écrire sur I’alphabet X se note : X*. On note :
X+=X*-{¢}, ’ensemble des mots non vides.

Par exemple dans I’alphabet : X ={a, b, c}. Un mot sur I’alphabet X est x = bcaab . D’ou,

la longueur de x est 5 on écrit : |x|=5.

2.1.2. Langages

Un langage L sur ’alphabet X est un ensemble de mots de X*. Par exemple :

Ll={x e X */nombre de lettres de x est pair}, L2 ={a, aa, aaa, ..an pour n>0--},
L3=0 et L4 =&}

On peut définir plusieurs opérations sur les langages. Les opérations booléennes sont
I’union, I’intersection, la complémentation et la différence qui s’en déduit.

Si A4 et B deux langages construits sur un méme alphabet X, alors :

AuB:{zeX*|zeA ou zeB}; AmB:{ZeX*|zeAetzeB}

A"zX*\Az{zeX*]zeA}; A\BzAchz{zeX*|zeAetzeB}

2.1.2.1. Produit de deux langages

Soient L; et L, deux langages définis sur deux alphabets quelconques X; et X5, alors le
produit de L; et L, est défini sur ’alphabet X, U X, par: L={xy / xeL, etyelL2}.

Par exemple, si L, ={a, abc} et L, ={bcd, d} Alors L L, ={abcd, ad, abcbcd, abcd} .

2.1.2.2. Fermeture d’un langage
La fermeture d’un langage L, notée L* est définie de la fagcon suivante
L= UL" avec L' ={A}, A est le mot vide et L' =LL"" pour n>1

n>0

Enfin, on note L" I’étoile propre de L : L' = UL” =LL*= L*L

nxl
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Pour représenter commodément certains langages infinis par un nombre fini de symboles
mathématiques, on dispose de grammaires formelles qui hiérarchisent 1’ensemble des
langages par la complexité de leur structure syntaxique.

Nous présentons par la suite la définition d’une grammaire ainsi que le procédé de
génération d’une phrase par une grammaire.

2.1.3. Grammaire et langage généré

Une grammaire permet de représenter des langages infinis (2 nombre infini de mots) par un
nombre fini de symboles et de régles. Chomsky [Chom56] a défini une grammaire G
comme un quadruplet G=(X, V, S, P) ou:

— X est I’alphabet ou sont écrites les phrases du langage engendré, appelé alphabet
terminal ;

— V est un alphabet auxiliaire ou non terminal ;

— Sestun élément particulier de V, appelé axiome (symbole de départ) ;

— P est un ensemble de regles de production qui permettront le déroulement du
processus de génération de mots.

Une régle de production peut étre définie par le passage d’une chaine a non vide formée de
lettres de 1’alphabet terminal et d’éléments de I’alphabet auxiliaire a une nouvelle chaine f

du méme type pouvant étre vide. Avecaec(VuUX) xVx(VuX) e LeVuX).

Cela signifie que a et f sont des chaines formées en concaténant un nombre quelconque
d’¢léments de J ou X mais a contient au moins une lettre de 1’alphabet et S peut étre le mot
vide.

2.1.3.1. Génération d’une phrase par une grammaire
* . , . .
Soit a € (VuX)Jr et fe(VUX) .Ondit que a se récrit en B selon la grammaire G, ou
que la grammaire G dérive B de o en une étape (ce qui se note : @ =/, ou si besoin

a =.[) si et seulement si on peut écrire o et B sous la forme :
— a=xa'y (avec éventuellement x =couy =¢);
- B=xpy;
—aveca' > f'eP;

La grammaire G dérive en k étapes B de o (ce qui se note : « =k ) si et seulement si

3k 21 etune suite (f,---B,) de mots de V+ tels que :
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- a:ﬂo;
- ﬁzﬂk;
- B.= B, pour 0<i< k-1.

La grammaire G dérive f de o (ce qui se note : « :>*,B) s’il existe un entier & tel que :
a :>k,B. Pour k£ =1 la séquence a...= f...= f s’appelle une dérivation de f par . De
plus, une dérivation est dite gauche (respectivement droite) si, a chaque étape, on remplace

le non-terminal le plus a gauche (respectivement le plus a droite).

Processus génératif associé a la grammaire G : On part de ’axiome S qui peut étre
considéré comme une régle de production particuliére permettant d’initialiser le processus
des réécritures successives puis on applique d’une manicre successive des regles de

production éligibles en procédant a des réécritures successives a, a,------ Si a, n’est

compos¢ que de symboles du vocabulaire terminal (alphabet X) alors on ne peut plus faire
de réécritures et a, est donc un des mots générés par la grammaire G. On dit qu'un mot
ve X est engendré par la grammaire G quand il peut se dériver en un nombre quelconque

d’étapes a partir de ’axiome de G, ce qui s’écrit : S —"V. L’ensemble des mots qui

peuvent tre générés par la grammaire forme le langage généré par G que nous noterons

L(G): L(G) = {x S :>*x} .

2.1.3.2. Exemple de grammaires et langages générés correspondants

Considérons la grammaire G; définit comme suit: X={a,b}, V'={S,4}, avec S est

[’axiome:
S —aS
S — b4
P:
bA — bbA
A—a

Exemples de réécritures : S = aS = aaS = aabA = aaba . On ne déduit que :

aaba € L (G1) et L(Gl) = {a”bma avec n>0 et m> 1} .

2.1.3.3. Hiérarchie de Chomsky

Chomsky [Chom56] a construit a partir de la représentation par grammaire une hiérarchie
de classes de représentation connue sous le terme de hiérarchie de Chomsky. Les classes de
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la hiérarchie de Chomsky sont définies par des contraintes syntaxiques sur la forme des
reégles de production :

— Les grammaires de type 0 n’ont aucune contrainte sur les régles de production ;

— Les grammaires de type 1, ou grammaires sensibles au contexte, ont des regles de
production qui ne contiennent qu’un seul non-terminal en partie gauche et une partie

droite différente du mot vide ¢ ;

— Les grammaires de type 2, ou grammaires hors-contextes, ou encore grammaires
algébriques, ont des regles de production dont les parties gauches sont formées d’un
unique non terminal ;

— Les grammaires de type 3, ou grammaires réguliéres, ou encore grammaires
rationnelles, ont des régles de production formées d’un non terminal en partie gauche
et en partie droite soit d’une unique lettre, soit d’une lettre puis d’un non terminal.

La relation d’inclusion entre ces quatre types de grammaire est bien sur la suivante :
Type3 c Type2 < Typel < Type0.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons uniquement aux grammaires régulieres. Bien que
cette classe soit la plus simple, donc la moins expressive, elle a été treés étudi¢e dans le
cadre de I'inférence grammaticale, avec de nombreux résultats positifs d’apprentissage,
notamment dans le cadre de I’identification a la limite ([Gold67], [Higu97], [Higu05]).

2.2. Grammaires réguliéres

Une grammaire réguliere est une grammaire dont les régles de production ne peuvent prendre
que deux formes trés simples: A —>aB avec Aet BeV ou A—>a avec ae X . Par
exemple, la grammaire Gr ci-dessous est dite réguliere :

Gr: X:{a,b}, V:{S,A}
S —aS
S —bA
A—bA
A—a
Une phrase engendrée par Gr est : S = aS = aaS = aabA = aaba . On constate aisément

que : L(Gr)= {a”bma avec n>0 et m> 1}.

Un langage engendré par une grammaire réguliére est dit régulier. Les grammaires (resp.
les langages) réguliéres sont aussi appelées grammaires (resp. langages) rationnelles, de
Kleene, d’états finis. Les propriétés des langages réguliers sont plus faciles a décrire en
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utilisant un formalisme équivalent aux grammaires réguliéres qu’est I’automate fini. Nous
allons maintenant donner la définition d’un automate fini et nous verrons que toute
grammaire réguliére peut étre représentée par un automate fini et vice versa.

2.3. Automates finis

Les automates a états finis constituent la représentation des langages réguliers la plus
couramment utilisée en inférence grammaticale. Formellement, un automate a états fini est

défini par le formalisme 4= (X, O, J, g,, Q') Avec X est un alphabet ; O est un ensemble
fini d’états ; g, € Qest état initial ; Q' < O est I’ensemble des états finals et 6: 0 x X - 0

est une application de I’ensemble O x X dans Q, appelée fonction de transition.

Les automates sont des machines qui prennent en entrée une chaine de symboles et qui
effectuent un algorithme de reconnaissance de la chaine. La chaine est reconnue par
I’automate si et seulement si celui-ci part d’un état initial, lit tous les symboles de la chaine,
puis s’arréte dans un état final. Le langage accepté par un automate a états fini est
I’ensemble des chaines dont les symboles font passer de I’état initial de 1’automate jusqu’a
un de ses états terminaux par une succession de transition utilisant tous ces symboles dans
I’ordre. Un automate peut étre représenté par son graphe de transitions d’états. Les cercles
de cet automate sont appelés états, I’enchainement des mots étant représenté a I’aide d’arcs
appelés transitions. Un double cercle caractérise la fin d’une phrase, c'est-a-dire un état fini.
A titre d’illustration, nous présentons sur la Figure 2.1 une représentation graphique de
I’automate fini qui correspond a la grammaire réguliere Gr vue précédemment.

q0

Figure 2.1 : Exemple d’automate fini

Pour cet exemple, I’alphabet est X ={a, b}. L’ensemble des états est O=1{q,, ¢,, ¢,};
parmi ceux-ci, il y a un état initial g, et un état final g», doncQ'={q,} . Les transitions sont
décrites dans I’ensemble 7 = {(¢0, a, ¢0), (¢0, b, ql), (¢, b, q1), (ql, a, q2)}.

2.3.1. Langage accepté par un automate fini

Un automate fini sert a définir un langage sur X. L’ensemble des phrases acceptées par un
automate 4 définit le langage reconnu par cet automate, on le note par L(4). Une phrase
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x=aya, - a, est donc acceptée par I’automate 4 lorsque, partant de 1’état initial, on peut

trouver dans le graphe de 4 une suite d’arcs portant successivement les lettres

a,,a,, -+, a, et menant un état final. Dans la suite, on ne considérera que des automates

dont tous les états sont accessibles, c’est a dire : Vge Q, Ixe X" tel que 5(q,,x)=q.

2.3.2. Automate non complétement spécifié

L’automate A4 est dit incomplétement spécifié, ou incomplet lorsque la fonction 6 n’est pas
définie sur tout O x X . On peut alors le compléter, sans changer le langage qu’il accepte,

en ajoutant un état g, non final. Cet état est souvent appel¢ état-puits, ou etat-poubelle.
Pour toute transition o (q,a) non définie, on impose alors o (q,a)=qp et de plus :
Vae X, 6(q,,a)=q, et q,¢ Q". Ce qui se représente graphiquement par la Figure

2.2 suivante:

Figure 2.2 : Représentation graphique d’'un automate incomplétement spécifié

2.3.3. Automate non déterministe
Dans le cas ou I’application ¢ prend ses valeurs dans go(Q) , I’ensemble des parties de O,

c’est-a-dire ou cas ou la fonction de transition est une application multivoque. Alors on dit
que I’automate est non déterministe : & un couple (a, ¢) € X x Q peut correspondre a un

ensemble d’états tel que 5(g, a)=35(q,.q,) qui se représente graphiquement par la Figure

2.3 suivante :

Figure 2.3 : Automate non déterministe

Un automate déterministe accepte un langage de fagon analogue a un automate non
déterministe. La Figure 2.4 ci-dessous présente un exemple d’automate fini non
déterministe :
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Figure 2.4 : Exemple d’'un automate fini non déterministe

2.3.4. Grammaire réguliére et automate fini correspondant

La correspondance entre grammaire réguliére et automate fini est directe : 1’état initial de
I’automate correspond a I’axiome de la grammaire; les deux alphabets sont identiques; les
régles de production correspondent a la fonction de transition de la facon représentée dans

la Figure 2.5 suivante :

Figure 2.5 : Correspondance entre grammaire réguliere et automate fini

La famille des langages sur un alphabet X, reconnus par un automate fini est la méme que
celle des langages (sur X) engendrés par une grammaire réguliére. Par exemple la

grammaire régulicre suivante :

S—aS | b4 . . . L s . -
: Correspond a 1’automate fini représenté a la Figure 2.4 ci-dessous :

A>bA | a

Figure 2.6 : Automate fini correspond a la grammaire réguliere G précédente
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2.4. Décision en structures syntaxiques réguliéres

2.4.1. Préliminaires

Les méthodes syntaxiques reposent sur une hypothese forte : les formes qui appartiennent a
la méme classe présentent une structure commune qui peut étre représentée par un modele
grammatical. En effet les formes (représentées par des phrases) qui appartiennent a cette
classe peuvent étre engendrées par le modéle grammatical indiqué. Afin d’opérer une
décision de reconnaissance, nous devons pouvoir décider si une forme donnée appartient a
une classe donnée. Autrement dit, dans la représentation grammaticale, on doit vérifier si
une phrase donnée peut étre engendrée par une grammaire donnée. Ceci est le probléme de
I’analyse syntaxique qui a été étudi¢ a fond dans le domaine de traitement automatique de
langage naturel ([Roch97]).

Idéalement, si chaque classe est définie par une grammaire connue et si une forme inconnue
arrive et que 1’on veut savoir a quelle classe ’affecter, alors on regarde quelle grammaire
peut générer cette forme pour décider a quelle classe elle sera affectée.

Formalisons un systéme de reconnaissance syntaxique de la facon suivante : Supposons
qu’on a n classes C;, C;..., C, de formes différentes représentées par des grammaires G/,
G;..., G,. Soit un mot x inconnu a classer dans une des classes. On regarde pour chaque
grammaire G; si x peut étre engendré par G;, autrement dit est-ce que x € L(Gi). Il s’agit 1a

d’un probléme d’analyse syntaxique :

— Si on a aucune solution alors x n’appartient a aucune des classes définies ;
— Sion a une réponse alors x est mis dans la classe correspondante ;

— Si on a plus d’une réponse positive alors il y a indécision (recouvrement de classes).
Dans ce cas, une généralisation de la distance d’édition entre phrases peut étre faite
en traduisant une adéquation non binaire, da phrase a la grammaire [Micl84].

Regardons maintenant les problémes posés par cette approche :

Si les classes sont exhaustives et que x n’est généré par aucune grammaire, on doit alors
chercher a estimer le degré de ressemblance du mot avec chaque langage L(Gi) afin de lui
affecter une classe. Si x peut étre généré par plusieurs grammaires il est alors probable que
les langages générés par les grammaires correspondantes ont trop d’intersections, c'est-a-
dire que chacune de ces grammaires n’est pas assez restrictive. Il est alors peut-étre
possible de revoir le processus qui a généré ces grammaires.
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Dans la suite, nous abordons ce probléme de reconnaissance dans le cas particulier des
grammaires régulieres, donc des automates finis appliqués a la reconnaissance automatique
de caracteres.

2.4.2. Analyse syntaxique et grammaires régulieres

Le probléme de I’analyse syntaxique, c’est-a-dire de décider si une phrase donnée
appartient ou non a un langage défini par une grammaire donnée G, est particulicrement
simple a résoudre dans le cas ou G est réguliere. Nous allons traiter ce probléme avec
I’automate fini correspondant a la grammaire réguliere. Le probléme est défini comme suit:

Soit x e X* et soit un automate 4= (X, Q, 0, gq,, Q') complétement spécifié. Comment

décider si x est un mot de L(4) ?

Notons x =a,a,---a, avec a, € X. L algorithme général d’analyse syntaxique est le suivant
[Micl84] :

Début
Pour i=0 A n-1 Faire
qi+1=0(qi, j+1)
Fin pour
SI
n € Q°
Alors
x € L(A)
Sinon
x4 L(A)
Fin si
Fin

Cet algorithme revient simplement a tester si, dans 1’automate fini, il existe un chemin
allant de 1’¢état initial a un état final, et portant comme étiquettes sur ses arcs la suite exacte
des lettres de la phrase a reconnaitre. Dans le cas ou on trouve qu’une donnée x ne fait pas
partie des mots générés par I’automate 4, on essaye de voir si en modifiant le mot x par
suppression, ou ajouts ou substitutions de lettres, on peut arriver a trouver un mot qui
pourrait étre généré par 4. La complexité plus ou moins importante des modifications
donnera une distance de x a L(4). Le calcul de la distance d'édition entre un mot et un
langage régulier est effectué¢ avec un algorithme qui généralise l'algorithme standard du
calcul de la distance d'édition entre deux mots. L algorithme de Wagner [Wagn74] consiste
a calculer cette distance en s’appuyant sur les transformations nécessaires pour passer de x
a un mot de L(A4). Cette distance s’exprime donc en un nombre minimal d’opérations a faire
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subir a un mot x (insertion, substitution, élimination de lettre) pour arriver a un mot généré
par I’automate et de ce fait pour atteindre un état final de I’automate.

2.5. Apprentissage : inférence grammaticale

2.5.1. Préliminaires

Nous nous intéressons ici a I’apprentissage de modeles structurels pouvant étre décrits par
le biais d’une grammaire formelle. Ce probleme releve de I’inférence grammaticale dans le
sens classique du terme [Gold67]. Elle consiste en l’apprentissage d’une grammaire
représentant un langage a partir d’un ensemble d’exemples. Cet ensemble est formé au
moins d’un échantillon positif, c’est-a-dire un sous-ensemble fini d’un langage. Nous
pouvons également disposer d’un échantillon négatif, c’est-a-dire un ensemble fini de
chaines n’appartenant pas au langage.

L'inférence grammaticale est un domaine de recherche né dans les années 1960, motivé par
l'analyse et l'acquisition de la langue naturelle. Les travaux fondateurs sont apparus dans
I’article d’E.M. Gold [Gold67] aprés une formalisation de la notion de langage par
N.Chomsky [Chom56]. Outre son intérét théorique, elle offre un ensemble d’applications
potentielles, telles que le traitement automatique de la langue naturelle [Roch97],
I’annotation automatique des séquences de type biologique ([Fred03], [Cost04], [Lero05],
[Kerb0O8]) et aussi dans les domaines de la reconnaissance syntaxiques de formes
(reconnaissance de la parole ([Dupo96], [Mohr07]), de I’écriture ([Ron98], [Amin03],
[Ota07], [Abdu09]) et de documents ([Ahon94], [Soua02])).

Les méthodes d'inférence grammaticale développées dans le domaine des langages formels
sont souvent inadéquates pour apprendre des structures de formes complexes, mais elles
peuvent étre utiles pour des formes trés complexes, comme les figures géométriques, ou des
parties de formes dont la structure est plus simple que celle de la forme globale. 11 existe
plusieurs algorithmes pour la solution de I’inférence grammaticale. Dans ce mémoire, nous
nous limiterons a I’inférence réguliere ([Dupo94], [Dupo98]), c’est-a-dire I’apprentissage
d’une grammaire représentant un langage supposé régulier. Nous donnons dans la section
suivante le principe de I’algorithme d’inférence réguliére. Pour une vue globale du domaine
de l'inférence grammaticale, le lecteur pourra se référer aux références ([Micl84], [Higu97],
[Saka97], [Dupo98], [Cost00], [Higu05]).

2.5.2. L’inférence réguliére

Lorsque I’apprentissage concerne plus spécifiquement des grammaires régulieres pouvant
étre représentées sous la forme d’un automate fini, on parle alors d’inférence grammaticale
réguliere [Dupo98]. Le probléme posé consiste a faire I’apprentissage d’un automate fini a
partir d’un multi-ensemble d’exemples. On se place ici dans le cadre de 1’apprentissage
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supervisé ou les exemples peuvent étre étiquetés positivement, c’est-a-dire appartenant au
langage a apprendre et éventuellement négativement ou bien ne faisant pas partie de ce
langage (on parle alors de contre-exemples). D’un point de vue d’apprentissage
automatique, I’inférence consiste en la recherche d’un modéle de généralisation a partir
d’un échantillon d’apprentissage positif, voire d’un échantillon négatif. On considére que
I’échantillon positif a été généré par un automate particulier appelé automate cible.
L’objectif de I’inférence est alors d’identifier cet automate qui a généré les données
d’apprentissage.

En reconnaissance syntaxique de formes, nous allons supposer que les formes que 1’on gére
sont en fait des mots d’un langage particulier et nous supposons que les classes sont en fait
définies par des échantillons de mots. Chaque classe est donc définie par un petit paquet de
mots. C’est a partir de ce paquet de mots qu’il faut trouver une technique de discrimination.
Autrement dit, il s’agit de découvrir quelle est la grammaire réguliere (ou 1’automate fini)
qui génere la classe des échantillons. Notons / I’ensemble d’échantillons définissant une
classe, alors il faut trouver I’automate ou la grammaire qui génere ces mots. Ce probléme
d’inférence admet une infinit¢ de solutions : 1'une d’entre elles est simplement la
grammaire universelle Gu dont le langage accepté est X*. Si X est I’alphabet sur lequel
I’ensemble [ est écrit, alors 1’automate fini correspondant a cette grammaire est présenté a
la Figure 2.7 ci-dessous :

Figure 2.7 : Automate universel sur l’alphabet X= {a, b}

Remarquons que 1’on peut ajouter a X autant de lettres que 1’on veut, tout en conservant la
grammaire universelle ainsi engendrée dans les solutions au probléme d’inférence.

Une autre solution, nommeée grammaire canonique maximale notée GCM(I) qui ne génere
que les échantillons de /. Donnons sa construction sur un exemple :

Soit I={a, bc, abc, ababc}. La grammaire canonique maximale GCM(I) serait représentée
par ’automate de la Figure 2.8. Cet automate est appelé automate canonique maximale de /

ACM(D).

De la méme fagon, on peut ajouter a8 GCM(I) des transitions quelconques portant des lettres
de X, des lettres extérieures a X sans sortir de 1’ensemble des solutions. Il existe donc une
infinité de solutions au niveau des grammaires. Pour éviter cette infinité¢ de solutions sans
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intérét, une condition a été imposée sur 1’ensemble des échantillons 7, pour qu’il soit
structurellement complet par rapport a la grammaire proposée.

Nous donnons la définition d’un échantillon structurellement complet, correspondant a
celle introduite dans [Dupo94], et qui représente la structure que doit avoir un échantillon
caractéristique pour permettre I’inférence d’un automate déterministe.

Figure 2.8 : L automate ACM(I)

Un ensemble d’échantillons / est complet par rapport a la grammaire G =(X, V, P, S) si
et seulement si :

1. IcL(G);

2. L’alphabet sur lequel est écrit I’ensemble / est égal a X ;

3. Toutes les régles de P sont utilisées au moins une fois dans une génération des mots
de L

Moyennant cette condition, le probléme de 1’inférence grammaticale devient alors :
Pour un échantillon 7, il faut trouver une grammaire (ou toutes les grammaires) G telle que,

1. IcL(G);

2. I est complet par rapport a G.

Cette restriction naturelle permettra de trouver des algorithmes d’énumération des
solutions, en particulier dans le cas des grammaires régulieres. Cependant, leur nombre est
toujours treés grand par rapport a la taille de I’échantillon.

Plusieurs algorithmes ont été proposés dans le cadre de I'inférence d’automates.
L’approche la plus utilisée afin de réaliser I’inférence d’automates est celle dite par fusion
d’états a partir d’un automate canonique maximal (MCA) [Dupo98]. Le MCA des
échantillons positifs représente exactement le langage des exemples donnés. L’idée est de
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procéder a I’apprentissage par fusion d’états et de généraliser le langage (augmenter le
nombre des échantillons acceptés) en appliquant des fusions entre les états. En effet, celles-
ci générent de nouveaux automates introduisant de nouveaux chemins et donc de nouveaux
échantillons dans le langage, a partir du MCA. Les différents algorithmes différent ensuite
par leur stratégie de choix d’états a fusionner et leur critere d’arrét [Dupo98]. Pour une
revue des algorithmes de l'inférence régulicre, le lecteur pourra se référer aux références
([Dupo98], [Cost00], [Fred03], [Higu05]).

Récemment, d’autres approches utilisent des automates a états finis pondérés pour la
reconnaissance syntaxique de formes. Y. LeCun et al. proposent d’étendre ce formalisme a
la reconnaissance de ’écriture [LeCu98]. Cette idée est également reprise par X. Dupré
[Dupr03], et ensuite par F. Menasri [Mena08] sur une tache plus simple de reconnaissance
de noms de famille frangais écrits en lettres capitales.

3. Les réseaux de neurones artificiels

Depuis une dizaine d’années, 1'utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) s’est
développée dans de nombreuses disciplines (sciences ¢économiques, écologie et
environnement, biologie et médecine...). Ils sont notamment appliqués pour résoudre des
problémes de classification, de prédiction, de catégorisation, d’optimisation et de
reconnaissance des formes [Drew00].

Les réseaux de neurones artificiels peuvent étre considérés comme des processeurs
distribués, massivement paralléles qui possédent la propriété de mémoriser des expériences
passées en vue de les utiliser dans des procédés non connus a 1’avance [Lipp87]. Ils
ressemblent au cerveau par deux aspects :

— La connaissance est acquise par le réseau au moyen d’un processus d’apprentissage ;

— Les intensités des connexions entre les neurones connues par les "poids synaptiques"
sont utilisées pour mémoriser la connaissance.

La procédure utilisée pour effectuer le processus d’apprentissage est appelée algorithme
d’apprentissage. Cet algorithme a pour role de modifier les poids synaptiques du réseau
afin d’avoir les résultats désirés.

Dans la suite, nous présentons les principales propriétés des réseaux de neurones. L'accent
est surtout mis sur les perceptrons multicouches. Une présentation plus générale des
réseaux de neurones et de leurs applications a la reconnaissance de texte peut étre trouvée
dans ([Goss96], [Drew00], [Duda00]).
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3.1. Du neurone biologique au neurone formel

Le neurone biologique est une cellule vivante, qui est composée de quatre parties distinctes
(cf. Figure 2.9 ci-dessous) :

novau
Corps
cellulaire

dendrites

axone

SVILAPSES

Figure 2.9 : Schéma d’un neurone biologique

— un corps cellulaire, qui contient le noyau de la cellule nerveuse; joue le role d’un
sommateur a seuil. Il effectue une sommation des influx nerveux par ses dendrites; si la
somme est supérieure a un seuil donné, le neurone répond par un flux nerveux ou
potentiel d’action qui se propage le long de son axone; si la somme est inférieure au
seuil, il reste inactif ;

— des dendrites, ramifications tubulaires courtes formant une espece d'arborescence
autour du corps cellulaire; ce sont les entrées principales du neurone, qui captent
I'information venant d'autres neurones ;

\

— un axone, longue fibre nerveuse qui se ramifie a son extrémité ; c'est la sortie du
neurone et le support de I'information vers les autres neurones ;

— une synapse, qu’est un élément de jonction. Les synapses permettent aux cellules de
communiquer entre elles, de plus il joue un role dans la modulation des signaux qui
transitent le systéme nerveux.

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont l'ccuvre de
MM. McCulloch et Pitts [Lipp87] qui s'inspirent de leurs travaux sur les neurones
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biologiques. Ils présentent un modéle assez simple pour les neurones et explorent les
possibilités de ce modele (cf. Figure 2.10 ci-dessous).

fonction
d’activation

Signaux 1. sortie
k \
d’entrée | 12 @ » £ - >

sommatenr

-1

poids 8,
svnaptiques seuil

Figure 2.10 : Le modeéle de neurone formel

Le neurone formel rappelle beaucoup le neurone biologique. Pour cette raison, le
vocabulaire utilisé dans la littérature pour décrire un neurone formel est largement
emprunté a la biologie. Nous constatons trois ¢léments de base (cf. Figure 2.10 ci-dessus) :

— un ensemble de synapses ou connexions, chaque connexion est caractérisée par un
poids (intensité) W;;;

— un sommateur réalisant une sommation des signaux d’entrée pondérés par les poids
synaptiques relatifs. L’opération constitue une combinaison linéaire des signaux

p
d’entrée : U, = Zijxj ;
j=1
— une fonction d’activation limitant 1’amplitude de la sortie du neurone, de cette fagon

I’amplitude de la sortie sera normalisée. On peut citer plusieurs types de base des
fonctions d’activations telles que la fonction seuil et la fonction sigmoide définie par :

1 X . . .
f (x) = ou a représente le parameétre de pente de la fonction.

—ax

Il y a bien sir beaucoup de fonctions d'activation possibles telles que la sigmoide, la
tangente hyperbolique et la fonction de Heaviside. La fonction sigmoide est de loin la plus
utilisée comme fonction d’activation dans la construction des réseaux de neurones
artificiels.
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Le modéle du neurone posseéde aussi un seuil extérieur 0 dont le réle est d’agir sur la
fonction d’activation. Du point de vue mathématique, un neurone k peut étre décrit de la

p
fagon suivante : U, = Z%xj et ¥, = f(U, —6,) ou Y est la sortie du neurone k.

j=1
3.2.Les réseaux de neurones multicouches

3.2.1. Le perceptron

Présenté originellement par Rosenblatt, en 1958 [Rose58], le perceptron est la plus simple
forme d’un réseau de neurones. Il permet de classifier correctement des objets appartenant a
deux classes linéairement séparables (cf. Figure 2.11 ci-dessous). Il consiste en un seul
neurone qui posseéde un seuil ainsi qu’un vecteur de poids synaptiques ajustable.

les Xz D > sortie

entrées Y

seuil g

Figure 2.11 : Le perceptron

Ce type de perceptron est limit¢ a effectuer la classification dans un probléme a deux
classes seulement. La reconnaissance de plusieurs classes est cependant rendue possible par
la mise en parallele de plusieurs perceptrons. Le perceptron ainsi obtenu comporte un
neurone par classe, chacun de ceux-ci réalisant une fonction discriminante linéaire de la
classe a laquelle il est associé. Ainsi, les frontieres de décision pour la classification offertes
par le perceptron sont linéaires. Néanmoins, de nombreux problémes de classification
nécessitent une partition non linéaire de l'espace d'entrée. Ces problémes peuvent étre
résolus a l'aide des perceptrons multicouches, qui consistent & mettre en cascade deux
couches ou plus de perceptrons.

3.2.2. Les perceptrons multicouches

Les réseaux de neurones multicouches, désignés par les perceptrons multicouches ("multi-
layer perceptrons" MLP), sont des réseaux composés de couches successives. La premiere



51 Chapitre 2 : Approches syntaxiques et Réseaux de neurones artificiels

couche d'un MLP est appelée la couche d'entrée, la derni¢re couche est appelée la couche
de sortie, et les autres couches sont appelées les couches cachées (cf. Figure 2.12 ci-
dessous). Ces couches de neurones cachées permettent au réseau d’apprendre des taches
trés complexes. Le vecteur d’entrée se propage a travers le réseau dans le sens entrée-sortie
d’une couche a I’autre. En effet, les neurones de la premiére couche sont reliés au monde
extérieur et regoivent tous le méme vecteur d'entrée (c'est en fait l'entrée du réseau). Ils
calculent alors leur sorties qui sont transmises aux neurones de la deuxieéme couche, etc.
Les sorties des neurones de la derni¢re couche forment la sortie du réseau.

\?
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Figure 2.12 : Perceptron multicouche fortement connecté aux couches cachées

Les perceptrons multicouches ont été utilisés pour résoudre des problemes difficiles de
classification par apprentissage supervis¢ a partir d’'un algorithme connu sous le nom
d’algorithme de rétropropagation du gradient qui se base sur la régle d’apprentissage par
correction d’erreur.

3.3. Apprentissage et classification

La propriété intéressante des réseaux de neurones est la facult¢ que possede un réseau a
apprendre a partir de son environnement et a améliorer ses performances par
I’apprentissage ([Lipp87], [Hayk99]). L’amélioration s’obtient avec le temps a partir de
mesures réelles effectuées. Un réseau de neurones apprend de son environnement a partir
de processus itératifs en ajustant les poids synaptiques et les seuils. Théoriquement, le

réseau s’améliore aprés chaque itération d’apprentissage.

L’utilisation d’un réseau de neurones artificiels se fait en deux temps. Tout d’abord une
phase d’apprentissage qui est chargée d’établir des valeurs pour chacune des connexions du
réseau, puis une phase d’utilisation proprement dite, ou I’on présente au réseau une entrée
et ou il nous indique en retour sa sortie calculée.
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3.3.1. Apprentissage

L’apprentissage est 1’'une des propriétés intéressantes des réseaux de neurones. Par
définition D’apprentissage est un processus de simulation continu a partir duquel les
parametres libres du réseau de neurones s’adaptent a I’environnement de ce réseau.

On se limite ici a D’apprentissage supervisé qui utilise un superviseur ou enseignant
extérieur. Conceptuellement, le superviseur est 1’¢élément qui connait I’environnement en le
représentant par un ensemble d’exemples entrée-sortie. Cet environnement est inconnu
pour le réseau de neurones en question. La forme de I’apprentissage supervisé est de type
apprentissage par correction d’erreur décrit au-dessous.

Entrainer un réseau, consiste a présenter des entrées et a comparer la sortie obtenue avec la
sortie désirée. La différence est appelée l'erreur. Les différentes régles d'apprentissage
définissent comment ajuster les poids synaptiques pour réduire cette erreur. On dit que
I'apprentissage a convergé lorsque l'erreur a atteint une petite valeur acceptable. Il faut donc
corriger les poids a chaque nceud pour réduire l'erreur de la fonction f'a chaque nceud :

— On le fait petit a petit en rentrant de nouvelles données ;
— On le fait dans un souci de convergence (stabilité du réseau).

On considére une paire de signaux x; et vy reliés par un poids synaptique wy;. Le signal x;
représente la sortie du neurone j et le signal v représente 1’activité du neurone k. (cf. Figure
2.13 ci-dessous).
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Figure 2.13 : Sorties, activités et poids synaptiques dans un réseau de neurones (figure
extraite de [Elha05])

On suppose que w,;(n) est le poids synaptique wy; a I'instant 7. On suppose aussi qu’un
ajustement Aw, (n) est réalisé sur le poids a I’instant 7, alors on obtient une nouvelle valeur
du poids notée w,;(n+1) a I’instant n+/, par la formule suivante :

w, (n+1) =w, (n) +Aw,; (n) .
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Cette regle est utilisée dans les algorithmes d’apprentissage. Il existe plusieurs solutions
dépendant de la formulation de I’ajustement Aw,(n)au poids synaptiquew, (n). Ces

solutions dépendent aussi de la maniére dont le réseau s’adapte a son environnement.

3.3.2. Apprentissage par correction d’erreur

Le but de I’apprentissage par correction d’erreur est de minimiser une fonction cotit basée

sur le signal d’erreur e, (n) obtenu par les différences entre les réponses désirées des
neurones et les réponses actuelles de ces mémes neurones. Soit d,(n)la réponse désirée
d’un neurone k a I’instant n, et y, (n) la réponse a cet instant de ce méme neurone, donc le

signal d’erreur de ce neurone peut étre définit par la relation : e, (n) =d,(n)- y, (n).

L’apprentissage par correction d’erreur devient un probléme d’optimisation classique. Il

consiste a minimiser un indice de performance E basé sur les signaux d’erreur e, (n), dans

le but de faire converger les sorties du réseau avec ce qu’on voudrait qu’elles soient. Un
critere treés populaire est la somme des erreurs quadratiques dont la valeur instantanée est
définie de la maniére suivante :

1 & . . .
E(n)=— Ze,f(n) ou la sommation s’effectue sur tous les neurones de la couche de sortie.
k=1
La minimisation de la fonction E(n) par rapport aux parametres du réseau mene a la
méthode du "gradient descendant".

Le réseau sera alors optimisé¢ en minimisant E(n) par rapport aux poids synaptiques du
réseau. Si 1’on utilise la méthode de descente du gradient ou gradient stochastique,
’ajustement Aw,;(n) du poids synaptique w,;(n)a 'instant n sera donné par I’expression :

Aw,,(n) =ne,(n)x;(n) oun est une constante positive qui détermine le pas d’apprentissage.

Le choix de pas d’apprentissage # est un facteur important pour assurer une stabilité dans le
processus d’apprentissage par correction d’erreur.

3.3.3. Classification

Dans une phase de classification, il existe un nombre déterminé de classes. Les poids du
réseau de neurones ont été appris pendant la phase d’apprentissage en lui présentant un
ensemble d’échantillons d’entrée avec les classes correspondantes. Lors de la classification,
un nouvel ensemble d’échantillons est présenté appartenant aux mémes classes utilisées
dans I’apprentissage, mais qui n’a pas été présenté auparavant au réseau. Le réseau sera
chargé alors de classifier correctement ce nouvel ensemble. Les sorties du réseau
permettent de déterminer la classe reconnue.
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L’avantage de 1’utilisation des réseaux de neurones dans le cas de la classification c’est
qu’ils peuvent traiter des problémes avec des parametres trés nombreux, et ils sont aussi
capables de construire des frontieres de décision non linéaires entre les différentes classes
d’une maniere non paramétrique. Par conséquent, ils offrent une méthode pratique pour la
résolution de problémes complexes de classification.

3.3.4. Processus de la rétropropagation du gradient

La rétropropagation du gradient est une technique permettant de modifier un réseau de
neurones afin de lui faire apprendre la réaction désirée correspondante a un stimulus précis.
C'est donc une technique indispensable dans le cadre de l'apprentissage. On la retrouve
dans la grande majorité des simulateurs de réseaux de neurones existants.

Le processus de la rétropropagation d’erreur consiste dans un premier temps a propager
vers I’avant les entrées jusqu'a obtenir une sortie calculée par le réseau. La seconde étape
compare la sortie calculée a la sortie réelle connue. Les poids sont alors modifiés de telle
sorte qu’a la prochaine itération, I’erreur commise entre la sortie calculée et connue soit
minimisée. L’erreur commise est ensuite propagée vers 1’arriére jusqu'a la couche d’entrée
tout en modifiant la pondération. Ce processus est répété sur tous les exemples jusqu'a ce
que ’erreur de sortie soit négligeable.

Dans ’application pratique de I’algorithme de retro-propagation, 1’apprentissage résulte de
la présentation d’un ensemble d’exemples d’entrainement au perceptron multicouches. Une
présentation compléte de tout I’ensemble d’entralnement au cours du processus
d’apprentissage s’appelle époque (Epoch). Le processus d’entrainement est itéré d’époque
en époque jusqu’a ce que les poids synaptiques et les niveaux des seuils du réseau se
stabilisent et la moyenne quadratique de 1’erreur sur tout I’ensemble d’entralnement
converge vers une valeur minimale.

L'algorithme d'apprentissage par rétropropagation du gradient de I'erreur, qui présente
l'avantage d'exister, reste discutable dans la mesure ou sa convergence n'est pas prouvée.
Son utilisation peut conduire a des blocages dans un minimum local de la surface d'erreur.
Son efficacité dépend, en effet, d'un grand nombre de paramétres que doit fixer 1'utilisateur:
le pas du gradient, les parameétres des fonctions sigmoides, l'architecture du réseau ; le
nombre de couches, le nombre de neurones par couche, 1'initialisation des poids, etc.

3.4. Des exemples d’utilisation des MLP en reconnaissance de I’écriture

Du fait de ses nombreux avantages, les perceptrons multicouches MLP sont parmi les RNA
fréquemment utilisés dans les systémes de reconnaissance automatique des textes. En effet,
plusieurs systémes a base des MLP sont proposés pour la reconnaissance de 1’écriture des
textes imprimés et des textes manuscrits [BasulQ], en particulier pour la reconnaissance
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caractéres manuscrits ([LeCu94], [Verm98], [Zhan00]), de chiffres isolés ([LeCu89],
[Gade96], [LeCu98], [Liu99], [Wong02], [Mori06]) et pour la lecture des montants
numériques de cheéques ([Lero97], [Kner97], [Fara06]).

Les réseaux de neurones sont €¢galement utilis€s pour la reconnaissance de 1’écriture arabe.
Dans ce sens, il existe de nombreux type de réseaux de neurones. Mais parmi les plus
utilisés en reconnaissance d’écriture arabe manuscrite sont les perceptrons multicouches
([Amin96b], [Amin97], [Aloh02], [Klas02], [Alma06], [Rach06a]).

Autrement, dans certaines méthodes de reconnaissance de mots, les auteurs proposent des
techniques de segmentation explicite des mots en caractéres en utilisant des RNA ([East97],
[Blum99]). Dans ce cas, les RNA sont premiérement entrainés pour détecter les hypotheses
de segmentation correctes. En fin, du fait de leur rapidité, les MLP ont été largement
utilisés en premier dans des combinaisons séquentielles de classifieurs, en particulier avec
les SVM [Bell01] et aussi avec les HMM [Zerm07]).

4. Conclusion

L’objectif de ce chapitre est de donner un apercu général sur les deux approches de
reconnaissance adoptées dans ce travail. Dans un premier temps, nous sommes intéressés
aux approches syntaxiques pour la reconnaissance de formes en rappelant les notions de la
théorie des langages formels nécessaires a la compréhension de ces approches. Ces
approches consistent a mettre en relation la structure des formes analysées et la syntaxe
d’un langage formel. La description des formes est réalisée par I’intermédiaire de phrases et
le probléme de classification est ramené a un probleme d’analyse de grammaire. Aussi,
nous avons présenté par la suite une synthése des concepts de base de la théorie des réseaux
de neurones, en introduisant les éléments de base de ces modeles, ainsi que le processus
d’apprentissage communément utilis¢ pour les entrainer. En fin, nous avons cité des
exemples d’utilisation des perceptrons multicouches dans la reconnaissance automatique de
I’écriture.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un apergu de la langue Amazighe avec une revue
des approches utilisées pour la reconnaissance automatique de I’écriture amazighe.



Chapitre 3 : Etat de I’art sur la reconnaissance de
I’écriture amazighe

1. Introduction

La langue amazighe posséde sa propre écriture depuis 1’Antiquité. Cette écriture est de
nature alphabétique consonantique. Elle est encore utilisée de nos jours chez les Amazighes
des zones sahariennes, les Touaregues, qui 1’appellent « Tifinagh ». C’est dans cet alphabet
que sont rédigées les inscriptions anciennes dites « libyco-berbéres » relevées partout en
Afrique du Nord et au Sahara, de la méditerranée au sud du Niger et des iles Canaries a la
frontiére ouest de I’Egypte [Ameu06].

Les premicres tentatives de normalisation pour I’apprentissage de cette langue au Maroc
¢taient amorcées par I’Institut Royal de la Culture (IRCAM), depuis 2002. En effet,
I’IRCAM a fait une action majeure pour la standardisation de la langue amazighe. Dans la
méme foulée, et depuis 2003, ’enseignement de 1’Amazighe couvre tous les niveaux du
primaire et les études amazighes font leur entrée a I'université [Boum09]. Les supports
pédagogiques sont €laborés par les équipes pédagogiques et linguistiques de ’IRCAM. En
outre, I’adoption de la graphie Tifinagh pour 1’écriture amazighe [Iazz04] a permis d’avoir
une graphie et une orthographe officielles] Ameu06], un codage propre dans le standard
Unicode et dans la norme ISO/ CEI 10646 [Zenk04], des normes appropriées pour la
disposition d’un clavier amazighe [Zenk08], des supports médiatiques et pédagogiques et
des structures linguistiques qui sont en phase d’¢élaboration avec une démarche progressive.
Cette démarche a été initiée par la construction des lexiques ([Kame06], [Ameu09]),
I’homogénéisation de 1’orthographe et la mise en place des régles de segmentation de la
chaine parlée [Ameu06] et par 1’¢laboration des regles de grammaire [Bouk08], d’un
manuel de conjugaison et d’un vocabulaire grammatical [Boum09].

D’autre part, avec la diffusion de la langue amazighe sur le Web et la disponibilité des
moyens de manipulation de texte amazighe, les travaux de recherche ont abordé des
problématiques plus variées pour que I’Amazighe puisse rejoindre ses consceurs dans le
domaine des nouvelles technologies de l'information et de la communication. Dans ce
contexte, de nombreuses recherches scientifiques sont lancées au niveau national pour
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améliorer la situation actuelle. Principalement, elles se focalisent sur 1’¢laboration des
ressources et outils linguistiques ([Iazz08], [Boula09], [Ataal0], [Outall]), la traduction
automatique [Rach07], la correction orthographique [Essa09], I’éditeur de texte ([Rach05a],
[Essa08b]), et la reconnaissance optique de I’écriture ([Essa0O8a], [Aito09], [Amro09],
[Essal0], [Amrol10], [Elay10], [Elay11], [Essalla], [Essal1b], [Essallc]).

Dans ce chapitre nous présenterons la langue amazighe, I’histoire de cette langue, son
alphabet, son utilisation informatique et les caractéristiques morphologiques de son
écriture. Le but de présenter ces caractéristiques est de donner une idée sur la fagon de
mettre en ouvre un systétme de reconnaissance de texte amazighe. Par la suite nous
décrirons les différents travaux effectués dans le domaine de la reconnaissance automatique
de I’écriture amazighe avec les principales bases de données de caractéres amazighes
existantes.

2. Présentation de la langue Amazighe

2.1. Historique de I’écriture tifinagh

Le tifinagh est le systéme d’écriture de la langue amazighe. Il tire son origine du vieil
alphabet libyque et saharien, déja utilis¢ depuis le Vle si¢cle avant I'ére chrétienne par les
populations de 1’Afrique du Nord, du Sahel et des Iles Canaries. Le tifinagh a subi des
modifications et des variations depuis son origine jusqu'a nos jours, et ce du libyque
jusqu'au néotifinaghe en passant par le tifinagh saharien et le tifinagh touareg. Nous
retracons ci-dessous les aspects les plus importants de chacune de ces variations
([Ameu04], [Ameu06]).

Le libyque : 11 s’agit des variétés de tifinaghs les plus anciennes. Il existe deux formes du
libyque, 'occidental utilisé le long de la cote méditerranéenne de la Kabylie jusqu'au Maroc
et sans doute aux Iles Canaries. Et la forme orientale a été utilisée dans le Constantinois, en
Aures et en Tunisie.

Le Tifinaghe saharien : Cette variété¢ est également appelée libyco-berbére ou touareg
ancien. Elle contient des signes supplémentaires par rapport au libyque, plus
particuliérement un trait vertical pour noter la voyelle finale /a/. Cette variété fut utilisée
pour transcrire le touareg ancien, mais ses inscriptions sont incomprises. L'dge des
inscriptions les plus récentes remonte probablement a quelque 200 ans.

Le Tifinaghe touareg : Il existe au sein du tifinagh touareg quelques divergences dans la
valeur attribuée aux signes qui correspondent aux variations dialectales touarégues. Si d'une
région a une autre, la forme et le nombre des signes peuvent changer, les textes restent en
général mutuellement compréhensibles.
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Le néotifinaghe : il désigne les systémes d'écriture développés pour représenter les parlers
amazighes du Maghreb. La premiére variante fut celle proposée a la fin des années 60 par
I'Académie berbére (AB) sur la base de lettres tifinaghs touarégues. Elle est largement
diffusée au Maroc et en Algérie. Ce vocable comprend aussi d’autres variantes venues
développer ou pour certaines corriger les quelques imperfections du systéme de 1'Académie
berbere.

Pour une ¢étude relativement compléte a ces variations, le lecteur peut se référer au livre de
Meftaha Ameur et al. [Ameu06] publi¢ par 'IRCAM, qui a fourni une étude d’ensemble
sur la graphie tifinagh moderne. Il livre aussi un historique de ’alphabet, son origine, ses
différentes variantes et leur déchiffrement.

La renaissance de l'alphabet amazighe en Afrique du Nord est incontestablement due au
travail énorme accompli par I'AB. Cette association formée par de jeunes militants
amazighes (Kabyles en grande partie) installés a Paris a largement diffusé l'alphabet
tifinagh en Algérie et au Maroc.

Au Maroc, l'amazighe se répartit en trois grandes variétés régionales qui couvrent
I'ensemble des régions montagneuses : le Tarifite au nord-est ; le Tamazighte au centre, le
Moyen-Atlas et une partie du Haut-Atlas; et le Tachelhite au sud et sud-ouest, le Haut-
Atlas, 1’ Anti-Atlas et Souss. 50% de la population marocaine est berbérophone [Bouk95].
Toutefois, tous les Marocains sont concernés par cet alphabet. L’IRCAM a fait une action
majeure pour la standardisation de la langue amazighe. La langue amazighe a intégré le
systeme éducatif marocain, depuis 2003. Elle est enseignée dans les classes du primaire des
différentes écoles marocaines, en perspective d’une généralisation graduelle aux niveaux
scolaires et de I’extension a de nouvelles écoles [Bouk08].

L’écriture tifinagh ancienne se trouve gravée dans les pierres et les tombes de certains sites
historiques dans le nord de 1'Algérie, au Maroc, en Tunisie, et dans les régions touarégues
du Sahara. La Figure 3.1 ci-dessous présente une image d’une écriture tifinagh ancienne
trouvée dans le site de gravures rupestres d’Intedeni prés de la ville Essouk au Mali
[Wiki06].

Un autre exemple d’une écriture tifinagh ancienne trouvée sur une dalle gisant sur le bord
de I’oued I-n-Ana, dans I’adrar Tekembaret en Immidir (Algérie) [Yves03]. Un extrait de
cette écriture est présenté dans la Figure 3.2 ci-dessous.

Récemment, Skounti et al. [Skou03] ont constitué un corpus des inscriptions amazighes des
sites rupestres au Maroc. Ils ont développé une analyse détaillée des données du corpus
constitué d’une soixantaine d’inscriptions issues de treize sites répartis sur la moitié
méridionale du pays, du Haut-Atlas jusqu’a la frontiére mauritanienne. Ce corpus se
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focalise sur les inscriptions amazighes du Maroc, et il permet de faire la lumiére sur
I’écriture de I’amazighe dans cette partie de I’ Afrique du Nord.

Figure 3.1 : Ecriture tifinagh ancienne, site des gravures rupestres d'Intédeni prés
d'Essouk au Mali (figure extraite de [Wiki06])

Figure 3.2 : Inscriptions sur dalle horizontale, Oued I-n-Ana (figure extraite de [Yves03])

2.2. Alphabet Tifinaghe-IRCAM

L’IRCAM a développé un systeme Tifinaghe-IRCAM ayant pour objectif la normalisation
de la graphie amazighe tout en s’inscrivant dans la continuité historique de 1’alphabet
tifinagh. Le Centre de I’Aménagement Linguistique (CAL) de 'IRCAM a préconisé les
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caracteres tifinaghs, présentés dans le Tableau 3.1 ci-dessous, comme alphabet de la langue
amazighe [Ameu04]. Ce tableau présente le répertoire officiel de 1’alphabet Tifinaghe-
IRCAM avec leurs correspondants en arabe et en caractéres latins. Cet alphabet est formé

de 33 graphémes correspondant aux 33 phonémes de I’Amazighe standard.

TIFINAGHE Correspf)ndance Correspondance Exemples
latine arabe

ya ° a | oAOO
yab e b — «O0ZIA
yag X 8 S +EXCCE
yag" X B «£ oKX X ol
yad A d 3 oH3A
yad E d o oEeQ@
yey s e HQESEES
yaf X f 3 JH2O
yak R k < +LORO+
yak” R* k~ s oCANACRR“H
yah (o) h P cDAAZI
yah A h @ 0ALC
yae ) € & ool
yax X X d +E£X0OZ
yaq 4 q 3 o=
yi £ i 15 b A
yaj I j el oMlTo
yal H 1 Jd oL HoH
yam C m & oCol
yan I n O LOAI
yu 8 u 3 SAC
yar (@] 5 o 800
yar Q 1; N OQ Qo
yay Iy Y & oMOSC
yas 0] S o He
yas <] S o +.LTQLF+
yac (o C o oGLILIoH
yat + t < +oH3l.@+
yat E t L +EE
yaw u w “ oLIoH
yay b y (s +o5 @0
yaz & z 5 Nl 2
yaz x z 3 oX ML

Tableau 3.1 : Le répertoire officiel de 'alphabet Tifinaghe-IRCAM avec leurs

correspondants en arabe et en caracteres latins [Ameu04]
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L’alphabet Tifinaghe-IRCAM est réparti de la maniére suivante :
— Quatre graphémes vocaliques : o «ya», £ «yi» et 8 «you», qui notent les trois
voyelles de base de I’amazighe standard, et § «yey» qui traduit la voyelle neutre ;
— Deux semi-consonnes : 5 «yay» et Ll «yaw» ;

— Vingt consonnes simples : © «yab », C «yam », H «yath, + «yat», A «yad», | «yan», ©
«yas», R «yaz», H «yal», O «yar», C «yash», I «yaj», K «yak», X «yag», ¥ «yagh»,
«yaay, £ «yag», A «yah», X «yakh», ® «yah» ;

— Cing emphatiques : E «yadd», E «yatty, ¥ «yazzy, T «yass», Q «yarr ;
— Deux labiovélaires : R* «yakw», X" «yagw» ;

— 27 consonnes dont les labiales (H, ©, C), les dentales (+, A, E, E, I, O, Q, H), les
alvéolaires (©, X, T, ¥), les palatales (C, I), les vélaires (R, X), les labiovélaires (R,
X*), les uvulaires (£, X, 4¥'), les pharyngales (£, ™) et la laryngale (O) ;

— Deux semi-consonnes : 5 et ;

— Quatre voyelles : trois voyelles pleines o, €, § et la voyelle neutre 8§ qui a un statut
assez particulier en phonologie amazighe.

Pour la ponctuation, nous ne connaissons pas de signes de ponctuation particuliers au
tifinagh. L’TIRCAM a préconisé 1’emploi des signes conventionnels qu’on retrouve dans les
écritures latines : « » (espace), «. », « , », « ; », « :», « ?», « ! » «...» etc. En
conséquence, cette proposition ne présente aucun signe de ponctuation tifinagh.

L’IRCAM a retenu aussi les chiffres arabes occidentaux (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9) et tous
les signes logiques conventionnels (+, -, *, /, =, %, a, B, >, O, m, etc.) pour 1’écriture
amazighe.

Pour le tri des lettres tifinaghs, dans les différentes variations du tifinagh, aussi bien
anciennes que modernes, il n’ya pas d’ordre pour énoncer les lettres de 1’alphabet. Seul
I’Ircam a défini un ordre précis décrit par 1’expression présentée dans la Figure 3.3 ci-
dessous (a < b, signifie que a est tri¢ avant b) :

c<O<X<X"<A<E<E<H<R<K'<O
D<A<h<X<lZ<$<I<H<C<1<s<O

O<Q<Y<O<T<C<t<E<lU<s<XK<¥

Figure 3.3 : Le tri des caractéres amazighes



2. Présentation de la langue Amazighe 62

Historiquement, 1’Amazighe des anciennes inscriptions s’écrivait horizontalement de
gauche a droite ou de droite a gauche, ou bien verticalement de bas en haut ou de haut en
bas [Ircam04c]. L’orientation la plus souvent adoptée dans I’écriture amazighe moderne est
horizontale et de gauche a droite, et c’est 1’orientation adoptée pour le Tifinaghe-IRCAM
[Ameu04].

2.3. Utilisation informatique du tifinagh

La langue Amazighe a connu un processus de standardisation et d’intégration dans les
nouvelles technologies de I'information et de la communication, qui est passé par plusieurs
étapes : le codage spécifi¢ par I’ASCII étendu, la création des polices de caracteres
tifinaghs, le codage propre dans le standard Unicode et 1’élaboration des normes
appropriées concernant la disposition du clavier amazighe [ZenkO8], ainsi Ie
développement des applications de I’informatisation de I’ Amazighe.

L’IRCAM a propos¢ a I’Organisation de Standarisation Internationale (21/06/2004)
I’ Alphabet tifinagh et ce dernier a été confirmé le 05/07/2004 [Ircam04c]. Cette proposition
comprend quatre sous-ensembles de caractéres tifinaghs :

1. le jeu de base de 'IRCAM ;
2. le jeu étendu de 'IRCAM ;
3. d’autres lettres néotifinaghes en usage ;

4. des lettres touaregues modernes dont I’usage est attesté.

La Figure 3.4 ci-dessous illustre le bloc Unicode réservé aux caractéres tifinaghs, qui
précise les codes réservés a chacun de ces quatre sous-ensembles de caractéres tifinaghs. Le
premier sous-ensemble représente les lettres alphabétiques de base préconisées par
I’IRCAM dont le nombre est de 33. L’Unicode ne code directement que 31 caracteres et le
caractere modificatif « ¥ », qui permet de former les deux unités labiovélaires «X“» et « R*».
Le deuxiéme sous-ensemble contient les 8 caracteres de la liste étendue, qui a été définie
par 'TIRCAM pour I’intérét historique et scientifique. Le troisiéme sous-ensemble est formé
de 4 lettres néo-tifinaghs utilisés fréquemment dans le reste du Maghreb. Et le quatrieme
sous-ensemble contient 11 lettres touarégues modernes dont I’usage est attesté [Andr08].

L’IRCAM a développé également plusieurs pilotes de clavier tifinagh ainsi qu’un
assortiment de polices [Zenk03]. Grace a ce clavier et ces polices, des manuels scolaires en
tifinagh et des articles en tifinagh dans des journaux ont pu étre produits. Le répertoire de
I’'IRCAM [Ircam04a] a ét¢ déposé aupres du service responsable de la normalisation
industrielle du Maroc [Snima04].
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2D3x 2D4x 2D5x 2Do6x 2D7x

0 ® [€D] =+ A
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ITiﬁnaghe Ircam de . ""g_"_ 7 = | - EE T
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R - Autres lettres 8 v _______-____ o
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"""" B = X =
Réservé pour un c I =H= +
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D 74 H X
E C ©
F X 1 E -

Figure 3.4 : L'alphabet Tifinagh et leur code Hexadécimal dans le format Unicode

Le centre CEISIC de L’IRCAM a proposé un clavier sous format ASCII (police, pilote)
comme I’illustre la Figure 3.5 ci-dessous ([Zenk03], [Ircam03]). Les 26 premiers caracteres
sont accessibles directement. Les caractéres emphases s’obtiennent en utilisant la case Noir
(le « ™ » en clavier latin) de la méme fagcon qu’on utilise le « * » en frangais (pour taper le «
an).

« [+ JC |- ) |5 | €
TAB o (R |8 O+ |7 [38 | & |4 $

* Q| E ENTER
CAPSLOCK [g |®@ |A |X¥ X |0 | [k |0 |C *

G| E X Q@
SHIFT > u Ixlelvled |, [; |+ It SHIFT
CTRL # |ALT AltGr| 38 CTRL

Figure 3.5 : Clavier Tifinaghe-IRCAM
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Apres I'intégration de I’ Amazighe dans le standard Unicode, L’IRCAM a proposé un projet
qui normalise deux groupes de claviers en précisant deux niveaux de conformité, 1'un pour
la saisie stricte des trente-trois lettres de l'alphabet tifinagh de base tel qu'enseigné dans les
écoles marocaines, l'autre pour la saisie de 1'alphabet de base, plus les vingt-deux lettres de
l'alphabet tifinagh étendu et des ligatures. Ce projet a été confirmé, actuellement on dispose
des claviers et polices Unicode, clavier amazighe de base (cf. Figure 3.6 ci-dessous)
[Ircam03] et clavier amazighe de base étendue (cf. Figure 3.7 ci-dessous) [Ircam04b] qui
permet de saisir des caracteres amazighes on format Unicode. Ce clavier est conforme a la
norme internationale ISO/CEI 14651. Dans ce clavier 1’acces aux autres lettres ce fait en
utilisant la touche MAJ, au contraire au clavier Tifinaghe-IRCAM (Figure 3.6 et Figure 3.7
ci-dessous).

Q E
o + F ] £ H
X R
X X o I K H
?
c I (=] | s ;

ESP

ESP

Figure 3.7 : Clavier Tifinagh étendue

Pour une revue sur le processus de standardisation informatique de la langue Amazighe par
L’IRCAM, le lecteur peut se référer aux articles de L. Zenkouar ([Zenk04], [Zenk08]).



65 Chapitre 3 : Etat de I’art sur la reconnaissance de I’écriture amazighe

En plus des travaux réalisés par les différents centres de recherche de I'IRCAM sur la
I’informatisation de la langue Amazighe, on trouve aussi des travaux de recherches
scientifiques effectués par les universitaires permettent d’intégrer cette langue dans les
nouvelles technologies d’informations et de communication. L un des volets prioritaires de
ces recherches est de concevoir et réaliser des applications capables de traiter de facon
automatique des données linguistiques de I’ Amazighe.

Parmi ces travaux, Rachidi et Mammass proposent dans ([Rach05a], [RachO5b]) une
réflexion sur les stratégies et les méthodes d’informatisation de I’Amazighe et leurs mises
en ceuvre en décrivant les ressources et les logiciels retenus dans le cadre d’informatisation
de la langue, ainsi les éléments de base de systeme d’écriture informatique amazighe. Ils
décrivent aussi la mise en ceuvre de certaines méthodes et les outils impliqués, tels que la
réalisation d’un éditeur de traitement de texte pour 1’Amazighe et la création de fenétres
d’édition fortement multilingues. Ils ont proposé aussi dans [Rach07] une réflexion pour
développer une plate forme logicielle qu’intégre 1'Amazighe dans les documents
multilingues en construisant un serveur amazighe qu’ajoute l'enconvertisseur et le
déconvertisseur UNL en se basant sur les bases de connaissances construites sur la base des
objets typés. Ces objets sont décrits dans le langage UNL qui est un systéme de traduction
automatique universel soutenu par la communauté internationale. L’objectif c’est d’avoir
un moyen de diffusion du savoir amazighe afin de valoriser cette culture sur le Web et dans
le monde informatisé.

Dans le contexte de traitement automatique de la langue amazighe, nous avons développé
un systeme automatique d’écriture qui permet 1’édition du texte amazighe ([Essa08b],
[Bakk08]). Ce systéme, dans sa premicre version, permet d’effectuer les opérations de base
d’un éditeur de texte. Ainsi, il est bien adapté a I’écriture amazighe en offrant des
fonctionnalités spécifiques de 1’écriture amazighe.

Autrement, le texte amazighe peut étre édité et mis en forme dans des éditeurs de texte
existants en utilisant des polices tifinaghs de I'IRCAM, mais la correction orthographique
du texte amazighe n’existe pas encore dans ces éditeurs. Dans ce cadre, nous avons
commencé un travail de création dun outil de correction orthographique libre pour
I’Amazighe [Essa09] pouvant étre intégré a l'environnement bureautique et dont les
ressources langagieres seront accessibles et modifiables. Ce travail est basé sur l'algorithme
de correction orthographique du programme libre Hunspell [Hans], qui est le correcteur
orthographique directement intégré a ’OpenOffice.org’ et que nous avons trouvé mieux
adapté au cas de I’Amazighe. D’ou, le plus important du travail c’est la création d’un
fichier des affixes contenant les régles d’affixation a partir des lemmes figurant dans un
dictionnaire de mots amazighes autorisés. Ce fichier sera utilisé¢ par le programme Hunspell
pour vérifier I'existence d’un mot soit dans le dictionnaire soit en composant de nouveaux
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mots a l'aide de ce fichier. Nous avons trouvé des difficultés au niveau de la morphologie
amazighe pour créer ce fichier qui englobe toutes les régles d’affixation de cette langue. Il
est souvent créé manuellement et ¢’est un travail trés coliteux, qui consomme beaucoup de
temps, mais qui ne demande pas des compétences en informatique ce qui en fait un travail
des linguistes connaissant les régles orthographiques et grammaticales de la langue
Amazighe. En perspective, nous essayons de continuer sur ce projet en espérant d’avoir des
contributions avec des linguistes pour créer le fichier des affixes de la langue Amazighe.

2.4. Caractéristiques de I’écriture amazighe

Nous citons ci-dessous quelques caractéristiques morphologiques de 1’écriture amazighe
adoptée par 'IRCAM. Ces caractéristiques seront exploitées pendant la mise en ouvre d’un
systéme de reconnaissance de texte amazighe.

— A la différence des caractéres latins et arabes, ’écriture amazighe n’est pas cursive, ce
qui facilite toute opération de segmentation. De plus, 1’écriture amazighe est écrite de
gauche a droite, elle utilise des signes de ponctuation classique acceptés en alphabet
latin ;

— La majorité¢ des modeles graphiques des caracteéres est composée de points, de petits
cercles, et/ou de segments. Nous pouvons faire une premicre classification des
caracteres amazighes suivant la forme de la graphie :

e Lettres circulaires : o, 3, O, ®, Q, T, 3, ©, O ;
o Lettres linaires : I, L+, U, ¥, -, K, R, E,C,U, E, E, A, K, X, X, 5, £ ;
e Autres: G, X, ¥, K", X".

— L’alphabet Tifinaghe-IRCAM ne comporte pas de forme majuscule, ainsi des glyphes
marquant le début de phrases ; en d’autres termes par ce que les écritures latines
dénomment majuscules ;

— Par contre aux caracteres arabes et latins qui ne possédant pas une taille fixe (hauteur et
largeur), leur taille varie d’un caractére a un autre, tous les caractéres amazighes
s’écrivent de mémes tailles verticales sauf le seul caractére ya (o), qu’est plut petit par
rapport aux autres caractéres. D’ou, en écriture amazighe, il n’y a pas d’ascendants et

descendants ;

— Pour les signes diacritiques, ’alphabet tifinagh comporte seulement deux caractéres
affectés d’un signe diacritique : R* «yakw» et X* «yagw». Ces derniers servent a noter
les labiovélaires qui sont des articulations complexes [Ameu06]. Le signe diacritique
en question a aussi pour fonction de noter I’arrondissement des lévres qui accompagne
la réalisation des consonnes K et X, d’ou K" et X" ;

— En écriture amazighe, il n’y a pas de notion de pseudo-mot ;
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— Les caractéres amazighes sont formés généralement par une seule composante
connexe. Néanmoins, des cas particuliers existent illustrés dans la Figure 3.8 ci-
dessous, qui sont formés de deux ou de trois composantes connexes.

olo

Caractére amazighe S

K" X"

Correspondance latine u C k" gw

Figure 3.8 : Caracteres amazighes a plusieurs composantes connexes

— Une autre caractéristique importante de caractéres amazighes est que la majorité de ces
caractéres possédent la ligne centrale horizontale ou verticale comme un axe de
symétrie. En effet, la ligne centrale du caractére peut étre considérée comme une ligne
de base de ’écriture amazighe en exploitant les caractéristiques basées sur cette ligne
pendant la reconnaissance. Cette propriété sera exploitée pour I’extraction des
caractéristiques du systeme de reconnaissance de I’écriture amazighe présenté dans le
chapitre 6. Nous citons ci-dessous les caractéres amazighes qui possédent les lignes
centrales (horizontale et verticale) comme axes de symétries.

e Les caracteres qui possedent une symétrie orthogonale par rapport a la ligne
centrale horizontale du caractere :

5, 0,0,5,6,0, & X, I+ U L, C,E, E, £ C;
e Les caracteres qui possedent une symétrie orthogonale par rapport a la ligne
centrale verticale du caractere :
3,0,0,8,,0, K, X, I, I, +, U, L, L, ¥, ", A, X, X, o ;
e Autres caractéres qui ne possédent ni 1’axe verticale ni I’axe horizontale
comme axe de symétrie :
Q, G, 4, 5, K, £, R, X"

La Figure 3.9 ci-dessous montre certaines de ces caractéristiques morphologiques dans un
texte amazighe extrait dans un manuel scolaire.
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Figure 3.9 : Exemple du texte amazighe dans un manuel scolaire

3. Travaux antérieurs sur la reconnaissance de I’écriture amazighe

3.1. Principales bases de données existantes

Dans le domaine de la reconnaissance automatique de I’écriture amazighe, les bases de
données d’images annotées sont inexistantes. Ce domaine a ainsi péché de ’absence d’une
base de données de référence, qui permet des comparaisons objectives entre les différents
systtmes de reconnaissance. Tous les travaux publiés dans ce domaine, Ccités
précédemment, ont été expérimentés sur des bases de données locales, qui contiennent un
nombre restreint de 1’alphabet amazighe.

Parmi ces bases de caractéres on cite, en premier lieu, celle élaborée par Ait Ouguengay
[Aito09] qui contient a peu pres vingt mille de patterns de la graphie amazighe. Cette base
sera utilisée pour tester notre approche qui sera présentée dans le chapitre 6. En second lieu,
nous avons crée une base de caractéres amazighes manuscrits qui a ét¢ publi¢ dans
[Essallb]. Dans les deux sous sections suivantes, nous décrivons ces deux bases de
caracteres.

3.1.1. Base des patterns de la graphie amazighe

C’est une base de patterns de différentes fontes amazighes et de tailles variées. Elle contient
au total 12 polices de caractéres et les tailles du 10 points au 28 points pour chaque modg¢le.
Les patterns sont fournis sous forme d’images bitonales de tailles variables. La taille
maximale est de 102x129 pixels, tandis que la taille minimale est de 19%2 pixels. Une telle
disparité s’explique par le fait que le caractére ya (o) est un petit cercle, et est donc
beaucoup plus petit que les autres caracteres. Outre le cas particulier du caractere ya (o), la
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base est constituée des patterns de différentes fontes amazighes et de tailles variées, qui ne
sont pas normalisées. Le Tableau 3.2 ci-dessous donne une liste de quelques patterns dans
cette base.
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Tableau 3.2 : Exemples de quelques caracteres dans la base des patterns de la graphie
amazighe
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Dans cette base, la maniere dont sont créées les images des patterns ne permet pas la
possibilité¢ de renormaliser leur taille en une taille moyenne fixe. En effet, ceci peut étre
génant en particulier a cause de la ressemblance des caracteres ya (o) et yar (O) qui ne se
différencient que par la taille : le caractére ya (o) est un petit cercle, tandis que le caractére
yar (O) est un grand cercle. Dans certains cas, on aura une confusion réelle entre des
images de ces deux classes. Ce probléme aura une influence sur les résultats des tests et
sera discuté dans le chapitre 6.

3.1.2. Base de caractéres manuscrits

Dans le cadre de cette thése, nous avons construit une base de données de caractéres
amazighes manuscrits. Actuellement, la base contient 25740 caractéres isolés produits par
60 scripteurs. Elle est congue pour I’apprentissage et les tests des systémes de
reconnaissance de I’écriture amazighe manuscrite et elle est disponible pour la recherche.
Cette base de données sera décrite en détail dans le chapitre suivant.

3.2. Différentes approches existantes

En comparant a l'anglais, l'arabe ou le chinois, les recherches sur la reconnaissance
d'écriture amazighe n'ont pas atteint la perfection. Autant que nous le sachions, peu de
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tentatives ont ét¢ menées sur la reconnaissance d'écriture amazighe. Dans cette section,
nous citons des travaux publiés qui touchent a la reconnaissance de 1’écriture amazighe.

Parmi les anciennes études qui portent sur la reconnaissance de caracteres tifinaghs, on cite,
en premier lieu, les travaux d’Oulamara qui ont été publiés dans [Oula88]. La méthode
proposée dans cette référence est une méthode statistique basée sur 1’extraction de segments
de droite par la transformée de Hough. L'analyse du caractére dans 1'espace paramétrique,
obtenu par la transformation de Hough, permet d'extraire les caractéristiques spécifiques en
association avec un modele de référence générateur de l'ensemble des caractéres de
l'alphabet. Un codage original est déduit puis utilisé comme base de construction de la
matrice de lecture représentant une forme codée de I’alphabet. L’auteur a obtenu des
résultats qui semblent intéressants sur les caractéres amazighs imprimés d’une base locale.

Djematene et al. [Djem98] considerent que la méthode publiée par Oulamara [Oula88] n'est
pas une technique appropriée pour les caractéres amazighes manuscrits puisqu'elle produit
des segmentations incorrectes. Pour surmonter la difficult¢ des caractéres présentant des
traits inclinés, les auteurs de ([Djem97], [Djem98]) proposent une méthode statistique de
reconnaissance de caractéres berbeéres manuscrits basée sur la position des points
caractéristiques dans le rectangle-enveloppe de I’image du caractére. Apres des
prétraitements (normalisation bidirectionnelle, le lissage, ’extraction des composantes
connexes) sur le caractére, des primitives sont extraites sur chaque squelette, comme les
extrémités, les points, les sommets (points de changements de direction) et les nceuds a 3 et
4 branches. En fin, la représentation du caractére fournit une description sous forme de
lettres utilisant un codage prédéfini. Cette description code les positions des points
caractéristiques du caractére dans le rectangle-enveloppe. La reconnaissance consiste a
mesurer le degré de ressemblance entre le code élaboré et les codes de référence en utilisant
la distance métrique. Les résultats obtenus sont encourageants sur une base de caracteres
localement définie malgré quelques erreurs qui viennent du module de prétraitement.

Dans [Aito09], Ait Ouguengay a propos¢é un réseau de neurones artificiels (RNA) pour la
reconnaissance de caractéres amazighes. Le réseau de neurones utilisé est un perceptron
multicouche a une seule couche cachée. Ce dernier a été entrainé sur une base de données,
qui contient des patterns de la graphie amazighe de différentes fontes et de tailles, crée
localement. La simulation du réseau de neurones a été réalisée par le logiciel libre JavaNNS
(java neural networks simulator). Les caractéristiques géométriques utilisées sont : les
projections horizontales et verticales, les centres de gravité en x et en y, le périmétre, 1aire,
la compacité et les moments centraux d'ordre 2. D’aprés I’auteur, cette approche a donné de
bons résultats sur 1’ensemble des patterns d’entrainement. Cependant, les résultats de test
sont encore loin d’étre satisfaisants a cause de la base de test qui est tres faible par rapport
aux poids de RNA a déterminer.
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Amrouch et al. ([Amro09], [Amrol0O]) présentent un systéme automatique de
reconnaissance de caractéres amazighes basés sur le Mod¢le de Markov cachée (HMM).
Apres des prétraitements sur ’image du caractére, la chaine représentative du caractére a
été construite a partir de la transformation de Hough. La chaine obtenue est traduite en
séquence d’observations qui est utilisée, lors de la phase d’apprentissage, par le HMM. Le
classifieur Forword a été utilis€ pour reconnaitre le caracteére. Les résultats obtenus sont
prometteurs sur une base localement définie. Cependant, la discrimination de ces modeles
n'est pas trés bonne parce que chaque modele de Markov caché utilise 1'apprentissage d'un
seul caractére. Le taux d'erreur a été enregistré principalement en raison de la mauvaise
¢criture et les données d'apprentissage.

Dans [Elay10], El Ayachi et al. Les auteurs proposent un systéme de reconnaissance de
I’écriture tifinagh basé sur les moments invariants et la transformée de Walsh utilisant la
programmation dynamique. Le systéme proposé contient trois parties principales: le
prétraitement, l'extraction de caractéristiques et la reconnaissance. Dans le processus de
prétraitement 1'image du document numérisé est nettoyée puis elle est segmentée en
caracteres isolés a l'aide des techniques 1’histogramme. Dans le processus d'extraction de
caractéristiques, les moments invariants et les coefficients de Walsh sont calculés sur les
caractéres segmentés. La programmation dynamique est adoptée dans [’étape de
reconnaissance. Les tests ont été faits sur plusieurs images d’écriture amazighe. D’apres les
auteurs, les résultats expérimentaux montrent que la méthode de la reconnaissance utilisant
des moments invariants donne de meilleurs résultats par rapport a la méthode fondée sur la
transformée de Walsh en termes de taux de reconnaissance, de taux d'erreur et de temps de
calcul. Plus récemment, les auteurs ont propos¢ dans [Elay11] un réseau de neurones multi
couches avec les mémes caractéristiques utilisées précédemment. Les résultats trouvés avec
un réseau de neurones d’une seule couche cachée sont meilleurs que ceux obtenus avec la
programmation dynamique. De plus, le taux de reconnaissance obtenu en utilisant une seule
couche cachée est plus élevé que celui obtenu avec deux et trois couches cachées.

Dans le cadre de cette thése, nous avons proposé deux approches qu’ont contribué¢ a
augmenter les performances de la reconnaissance d'écriture amazighe. En premier temps,
nous avons propos¢ une approche syntaxique en utilisant des automates a états finis pour
reconnaitre les caractéres amazighes imprimés ([Essa08a], [Essal0]). Ce travail sera décrit
en détail dans le chapitre 5. En deuxiéme temps, nous avons développé un systéme de
reconnaissance d'écriture amazighe basée sur la ligne centrale horizontale de l'écriture
[Essalla]. Ce systeme a montré de bonnes performances sur la base de données de paternes
de la graphie amazighe et la base de caractéres manuscrits construit localement. Une
amélioration de ce systeme a ¢été publiée dans [Essallc] en intégrant d'autres
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caractéristiques basées sur la ligne centrale verticale du caractére. Ce travail sera décrit en
détail dans le chapitre 6.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu général sur la langue amazighe ainsi que
son utilisation informatique et les principales propriétés morphologiques de son écriture.
Aussi, nous avons cité les différents travaux qui touchent la reconnaissance de 1’écriture
amazighe. L’objectif est de faire une synthése des travaux effectués sur ce sujet. Ces
travaux présentent un certain nombre de limites qui proviennent a la fois de module de
prétraitement et des caractéristiques prises dans la phase d’apprentissage. En plus, les bases
de caracteres utilisées dans les tests restent trés faibles et non standards. Par conséquent,
des bases de données de référence doivent étre créées, ainsi que des travaux de recherches
doivent apporter des améliorations d’un c6té sur ces approches et d’un autre coté de
développer d’autres systémes complets qui répondent aux attentes.

Dans les chapitres qui suivent, nous présentons nos contributions dans le domaine de la
reconnaissance de 1’écriture amazighe en commengant par la création d’une base de
caractéres amazighes manuscrits.
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Chapitre 4 : Conception de la base de caractéres
amazighes manuscrits

1. Introduction

La recherche en Reconnaissance Optique de Caractéres (OCR) a commencé dans le début
des années 1960. Un probléme tres crucial et encore ouverte est I'évaluation des systémes
proposés sur la base des ressources communes. En effet, la majorité des chercheurs utilisent
leurs propres données en étape d’apprentissage et de test. Par conséquent, l'extraction des
conclusions utiles est une tache tres difficile quant a la contribution des systémes proposés.
De plus, la construction d’une base de données est un processus cotliteux en temps, mais la
disponibilité des bases de données publiques permet aux chercheurs d'accorder plus
d'attention afin d'améliorer leurs systémes plutot que de collecter de grandes données pour
les tests. Actuellement, de nombreuses bases de données ont été recueillies et utilisées dans
diverses langues pour les applications de reconnaissance hors-ligne de 1’écriture
manuscrite. Il ya des bases de données pour le latin ([Hull94], [Kava01], [Mart02]), chinois
[Su07], indiens [Bhat09], coréen [Kim93], arabe ([Alma04], [Khor03], [Pech02]) et pour
farsi [Ziar09]. Par ailleurs, a ce jour, il n'y a aucune base de données standard pour les
caracteres amazighes, qui permet des comparaisons objectives entre les différents systémes.
Tous les travaux publiés dans ([Oula88], [Djem97], [Aito09], [EssalO], [Amrol0],
[Elay10], [Essalla]) ont été expérimentés sur des bases de données locales, qui contiennent
un nombre restreint de caractéres amazighes. A l'exception de la base des patterns de la
graphique amazighe développée dans [Aito09], elle contient a peut prés vingt mille
patterns. Nous utilisons cette base de données pour tester notre approche qui sera présentée
dans le chapitre 6.

En fait, la construction d’une base de données d’images de caractéres amazighes manuscrits
a été nécessaire pour cette étude. Dans ce cadre, nous avons développé une base de données
de caracteres amazighes manuscrits. Cette base de données sera destinée a servir d'autres
chercheurs dans le domaine et de standardiser la recherche sur la reconnaissance de
I’écriture amazighe manuscrite. Elle contient plus de 25000 images de caractéres amazighes
manuscrites qui composent 33 classes. Elle sera désignée par le nom "AMHCD" (Amazigh
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Handwritten Character Database) dans le reste du manuscrit. Le travail de la création de
cette base a été publié¢ dans [Essal1b].

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps le processus de la collecte des
données de la base. Puis, nous décrivons la phase d'extraction des caracteres isolés dans le
formulaire utilisé, ainsi les opérations de prétraitements effectuées sur les images des
caracteéres. Nous présentons ensuite le mode de stockage et d’étiquetage des images de la
base en montrant sa structure. Enfin, nous exposons les caractéristiques et les détails
statistiques de la base.

2. Collecte des données

Notre base de données de caractéres amazighes isolés manuscrite a été recueillie aupres de
60 scripteurs de différents ages, différents sexes, différentes fonctions, différents niveau
d’étude, différents moments et sur différents supports. Chaque scripteur nous a donné 13 x
33 caracteres. Les échantillons ont été collectés en demandant aux participants d'écrire sur
un formulaire 13 exemples pour chaque caractére amazighe. Nous avons recueilli 420
formulaires. La Figure 4.1 illustre un exemple de formulaire rempli que nous avons utilisé
pour la collecte des données.

2.1. Modeéle du formulaire utilisé

Pour éviter le probléme complexe de la segmentation du document en caractéres, nous
avons choisi un formulaire d’une mise en page simple qui permet une segmentation
relativement facile. Nous avons congu un formulaire pré-imprimé constitu¢ de sept pages.
La premiere page contient un entéte qui est composé des informations du scripteur telles
que, I’age, la profession, le sexe et la langue maternelle. Elle contient aussi les 5 premiers
caracteres amazighes a remplir. Les six autres pages contiennent les autres caracteres

amazighes a remplir. Chaque scripteur écrit chaque caractére 13 fois. La Figure 4.1 ci-
dessous illustre un exemple d’un formulaire utilisé pour la collecte des données.

2.2. Numérisation des formulaires

Les documents collectés sont numérisés a l'aide du scanner HP-scan jet 5550c a 2000 ppp,
ce qui est généralement un bruit faible et une image de bonne qualité. Les images
numérisées sont stockées comme des images couleur en format JPG. La Figure 4.1 ci-
dessus présente un exemple d’un formulaire numérisé.

3. Extraction de données et prétraitements

Apres la numérisation des formulaires collectés. Nous avons développé un systéme
automatique qui traite et segmente le document numérisé€ en caractéres isolés. En effet, une
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correction de pente de page du document a été réalisée en utilisant la transformée de Hough
[Le94]. Cette méthode est utilisée pour estimer 1'angle d'inclinaison et corriger 1'inclinaison
des images numérisées. Puis, nous avons développé une méthode avancée de projections
horizontale / verticale pour l'extraction automatique des caractéres isolés a partir du
formulaire numérisé. Cette méthode localise les caracteres dans les cellules du tableau en
utilisant les techniques d'analyse d'histogramme de projections des pixels. Nous avons
vérifi¢ chaque exemple manuellement pour quelques erreurs de segmentation. Par
conséquence, tous les caracteres de la base de données étaient bien segmentés.

Sexe: Fixl : MO Code :......
Age :. A S ...0mMn

Fonction:.. =X oarQ, . ...

La langue maternelle : [¥ Amazigh ; [ Arabe : [] Autres

o lole (oo o]
olelele o] o]
B e B e P
biEEE EREIRIE

X
X
A

| B .

I

Figure 4.1 : Exemple du formulaire utilisé pour la collecte des données
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Ensuite, une normalisation de I'image des caracteres est appliquée pour éliminer les zones
indésirables en utilisant les techniques de projections comme le montre la Figure 4.2
suivante.

W Np
( ion |[

’ normalisation

Figure 4.2 : Normalisation

L’une des caractéristiques de I’écriture amazighe est que tous les caracteéres s’écrivent
comme des lettres majuscules sauf la lettre ya (o), qu’est un petit cercle et beaucoup plus
petit que les autres caractéres. De plus, le caractére ya (o) est trés semblable au caractére yar
(O), qui ne se différencient que par la taille. Dans certains cas, on aura une confusion réelle
entre des images de ces deux caracteres. Par conséquence, la normalisation précédente
appliquée au caractére ya (o) va générer des problémes. Pour surmonter ce probléme, nous
avons appliqué une normalisation particuli¢re a cette lettre. En effet, nous avons ajouté une
zone vide au sommet du caractére ya (o) apres sa normalisation comme la montre la Figure
4.3 ci-dessous. La taille de cette zone ajoutée est égale a la taille du caractére ya (o)
normalisée.

0 =00

normalisation

Figure 4.3 : La normalisation spécifiée au caractére ya (o)

4. Stockage et étiquetage des données

Apres ’extraction et la normalisation du caractere, I'image extraite est enregistrée sous le
format PNG, qu’est un format trés pratique puisqu’il compresse 1’image sans perte
d’information. L’image du caractére est nommeée en utilisant la structure suivante : la base
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d’images contient une liste de répertoires. Chaque répertoire correspond a une lettre de
l'alphabet. La Figure 4.4 ci-dessous montre la structure de quelques dossiers dans base.

[B & U UK Uk o I U (]
yu yi

L ‘N - .

YEY yazz yaz yay yaq yaw yatt
DR KL W WKL
i\
l-*‘lf 5‘\ r-"r" \ [v o . A 1 \ '
yas yarr yar yax yan yam yal yak yaj
shed el R
iGN { AR AR LAVERN (SN % 20Y v D
yagh yag yaf yae yadd yad yach yab ya

Figure 4.4 : Structure des dossiers dans la base

Chaque répertoire est nommé par la prononciation de la lettre tifinagh qu’il contient. Par
conséquent, chaque image nouvellement extraite devrait étre ajouté a un de ces répertoires.
Cette image est sauvegardée dans le dossier correspondant sous un nom explicite
(PTL_NS NE.png), avec PTL est la prononciation de la lettre tifinagh ; NS est le numéro
du scripteur ; NE est le numéro de I'échantillon écrit par le scripteur et png est I'extension
du fichier.

5. Caractéristiques et statistiques de la base de données

Cette section décrit plus de détails concernant les statistiques utiles sur le nombre de
caracteéres et de scripteurs. Pour cette base de données nous avons essayé de recueillir des
données auprés des scripteurs avec les différents ages, différents sexes, différentes
fonctions, et de différents milieux éducatifs. Environ 60% des scripteurs étaient des
hommes et le reste étaient des femmes. Le Tableau 4.1 ci-dessous montre la répartition des
scripteurs de la base de données AMHCD selon 1’age.

La répartition des scripteurs par age était la suivante : 11% entre 6 - 12 ans, 22% entre 12-
18, 38% entre 18-30, 22% entre 30-50 et 07% plus de 50 ans (cf. Tableau 4.1). Ainsi, la
majorité des formulaires ont été remplis dans les établissements scolaires. De plus 60% des
scripteurs ont la langue Amazighe comme langue maternelle. Enfin la base AMHCD est
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recensée aupres de 60 scripteurs, chaque scripteur nous a donné 13 x 33 caractéres. Au
total, nous avons obtenu 780 modé¢les pour chaque caractére. Par conséquent, la base
contient 25740 caractéres (780x 33) amazighes manuscrits. Le Tableau 4.2 ci-dessous
montre quelques exemples de caractéres dans la base AMHCD collectés aupres de quatre
scripteurs.

Age (ans) Pourcentage (%)
Entre 06 et 12 | 11
Entre 12 et 18 | 22
Entre 18 et 30 | 38
Entre 30 et 50 | 22
Plus de 50 07

Tableau 4.1 : Répartition des scripteurs selon l'dge

6. Conclusion

Une premicre version de la base de données AMHCD a été présentée dans ce chapitre.
Cette base de données contient plus de 25.000 caractéres amazighes manuscrits isolés écrits
par 60 scripteurs. Jusqu'a présent, ’AMHCD est la seule base de données qui contient les
caractéres amazighes manuscrits. Cette base de données a pour objectif de fournir les
données d’apprentissage et de test pour I’expérimentation des approches sur la
reconnaissance d'écriture amazighe afin de permettre d’obtenir des comparaisons objectives
entre les différents systemes. Une grande partie de cette base est utilisée pour expérimenter
notre approche qui sera présentée dans le chapitre 6. Actuellement, nous faisons nos efforts
pour ¢élargir encore la base de données, en ajoutant d'autres échantillons de caracteres
extraits dans des documents amazighes.



6. Conclusion

80

et
L |1
-+

F‘\

X

> IDHPE [T

E&%;}} Script| Script | Scipt | Scrip E&%@} Scripe | Script | Scipt | Script
A A AAX]| © [0elCE
niilsalRnilY T'LL 5 ===
R (b oMU e

S T . =T To &
2 1= 2] O O00C
T T Q [GAIAE
A | A =
AT @ loee
——— T T >
i Ti LILL O |||
EAVERRTEN| KT
L|"| - 5\ ‘_; LE.J c Ikgh; C \.?h-. . K..-;:-
\ | S b
+ =
E X
L ATAL
E 5:::"5 \'J Z x.’__{ /E\ = fi— T
ZaWa v v A L
R KW X XX
H |HIMHHA

Tableau 4.2 : Certains échantillons de caracteres amazighes manuscrits dans la base

AMHCD



Chapitre 5 : Reconnaissance de caracteres
amazighes imprimés par les automates finis

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons un systéme de reconnaissance automatique de caracteéres
amazighes imprimés et segmentés en utilisant une approche syntaxique basée sur les
automates finis. Cette approche s’intéresse a la forme du caractére amazighe qui’ est
composée de primitives structurelles telles que des segments, des points et/ou des petits
cercles. Nous décrivons dans un premier temps les prétraitements effectuées sur les
caractéres amazighes. Ensuite nous présentons la procédure de construction de la chaine
représentative du caractére a partir de son squelette en utilisant le codage de Freeman. A
partir de cette chaine construite, nous modélisons chaque caractére amazighe segmenté par
une grammaire réguliére et puis par un automate fini. Apres, nous construisons 1’automate
globale qui reconnait tous les caractéres amazighes étudiés a partir des automates
spécifiques de chaque caractere. En fin nous présentons les résultats obtenus sur une base
de caractéres imprimés construite localement en proposons quelques perspectives du
travail.

2. Prétraitements sur les caractéres amazighes

Le prétraitement inclut toutes les fonctions effectuées avant 1'extraction des primitives pour
produire une version nettoyée de l'image d'origine. Ainsi, les prétraitements que nous avons
appliqués sur les caractéres amazighes imprimés comprennent : la binarisation, la réduction
du bruit et la squelettisation.

2.1. Réduction du bruit

Apres une binarisation simple effectuée sur le caractére, nous avons utilis¢ le lissage pour
remplacer la valeur d'un pixel par la moyenne des valeurs des pixels entourant (et incluant)
le pixel d'origine [Khar99a]. La Figure 5.1 ci-dessous présente 1’image du caractere yaf (H)
initiale et I’image obtenue apres la binarisation et la réduction du bruit.
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Figure 5.1 : Image d’un caractere avant et apres la binarisation et la réduction du bruit

2.2.Squelettisation

Le but de la squelettisation est de simplifier I’image du caractere en une image plus facile a
traiter en la réduisant a une dimension. Une fois la binarisation effectuée, on extrait le
squelette de 1I’image. Dans ce travail, nous avons appliqué 1’algorithme de Zhang-Suen
[Zhan84] pour faire la squelettisation des caractéres amazighes (cf. chapitre 1).

Apres la squelettisation, un nombre de petits segments du squelette, appelés barbules, a été
remarqué dans certaines caractéres. Pour corriger la forme du squelette, nous avons
appliqué un post-traitement qui consiste a nettoyer le squelette en éliminant les traits dont
la taille est inférieure a un certain seuil [Khor03]. Nous avons aussi utilis¢ la méthode
développée dans [Zhon99] pour améliorer la représentation des intersections dans le
squelette de certains caracteres. La Figure 5.2 ci-dessous présente quelques exemples de
caractéres amazighes et leurs squelettes obtenus par I’algorithme de Zhang-Suen [Zhan84],
ainsi les résultats obtenus aprées les post-traitements ajoutés sur le squelette.

HL XK
H XK
TR ow

Figure 5.2 : Exemples de caracteres amazighes imprimés et leurs squelettes obtenus, ainsi
[’amélioration obtenue de quelques squelettes
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3. Construction de la chaine de Freeman du caractere

Une fois le squelette obtenu, nous allons chercher a le décomposer en un ensemble de
segments ¢lémentaires qui seront la base de construction de la chaine représentative du
caractere. Tout d’abord, trois types de points caractéristiques seront extraits du squelette du
tracé [Elba06].

— Le point de fin de trait (extrémités) : c’est le pixel noir qui posséde un seul voisin de
méme type ;

— Le point de croisement : c’est le pixel noir qui possede plus de trois points voisins de
méme type ;

— Le point d’inflexion : c¢’est le pixel noir qui possede deux voisins de méme type.

La Figure 5.3 ci-dessous illustre les points caractéristiques extraits du squelette de quelques
caractéres amazighes imprimés. Les points caractéristiques détectés sont en noir sur le

K
A

Figure 5.3 : Exemples de caracteres amazighes imprimés, ainsi les points caractéristiques
extraits dans leurs squelettes

squelette.

”"—

Un algorithme de suivi de squelette permet de construire la chaine de Freeman d’un
caractere. En effet, pour construire cette chaine, on recherche uniquement les "extrémités"
et les "croisements" et on les relie en passant par les "inflexions". Pour cela, on analyse les
8 voisins de chaque pixel du squelette et on compte le nombre de transitions 0 — 1, selon le
sens horaire (cf. Tableau 5.1 ).
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Tableau 5.1 : Voisins de X (sens horaire de parcours) : a, b, ¢, d, e, f, g, h

— Si le nombre de transitions est 1, alors on est a une extrémit¢ ;

0110
0 X0
0010

— Si le nombre de transitions est >3, alors on est a un croisement ;

0 (110
0 X |1
1 (010

Voisins de X (sens horaire) : 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0

1 transition

Voisins de X (sens horaire) : 0, 1,0, 1,0,0, 1,0

3 transitions

a b c
h X d
g f e

— Si le nombre de transitions est 2, alors on est au milieu d'une continuité ou

d’inflexion. Dans ce cas, on regarde la position des pixels de transition pour

déterminer l'angle d'inflexion. Cet angle se calcule a partir de I’écart entre les

positions des transitions 0 — 1 (cf. Tableau 5.2 ci-dessous).

11010
01X]|0
01110

Voisins de X (sens horaire) : 1,0,0,0,0, 1,0, 0

2 transitions et les positions des transitions sont : 1 et 6, d’ou 1’écart

entre les positions est : 5 (5 =6-1)

Ecart Angle
1,7 45°
2,6 90° (angle droit)
3,5 135°
4 180° (angle plat)

Tableau 5.2 : Correspondance en angle

Le point de départ du parcours est la premicre extrémité, appartenant au squelette, qui est

trouvée en effectuant un balayage de I’image de haut en bas et de gauche a droite. Le

deuxiéme point du parcours est ensuite recherché dans le voisinage immédiat du premier.
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Cette recherche débute selon une direction verticale, et se poursuit en éventail, selon des
directions qui s’écartent progressivement de la verticale (cf. Figure 5.4 ci-dessous). La
recherche orientée permet d’estimer, dans une certaine mesure, 1’historique du tracé qui a
¢té suivie lors du processus d’écriture du caracteére amazighe.
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Figure 5.4 : Ordre préférentiel des directions de recherche de points adjacents

Dés qu’un pixel du squelette a été traité, une intensité de valeur nulle lui est assignée, de
maniére a éviter qu’il soit a nouveau pris en considération ultérieurement. La procédure de
recherche continue jusqu’a ce que toutes les extrémités du squelette soient traitées. En plus,
comme un pixel de croisement doit rester présent dans 1’image jusqu’a ce que tous les
segments qui y aboutissent aient été construits, I’intensité de ce pixel ne peut pas étre mise
a une valeur nulle dés qu’il aura été incorporé a I’'un des segments.

Pendant le parcours, nous avons utilisé les huit directions de Freeman [Free74], illustrées
sur la Figure 5.5 ci-dessous, pour coder le passage d’un point au suivant. En fait le chemin
extrait sera conservé sous forme de liste de numéros associés au codage de Freeman.

3
1
4 2
5 - »1
3] v g
7

Figure 5.5 : Les 8 directions de Freeman
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Un exemple d’illustration du processus de construction de la chaine représentative du
caractere est présenté dans la Figure 5.6 ci-dessous. Cet exemple montre la procédure de
construction de la chaine du caractere yaf (X), qui’ est ‘1775131715331°.

| —»1

—»1

5 -— 5 -—
] ' ] . ]
1 —»1

Figure 5.6 : Illustration de [’algorithme de construction de la chaine du caractere yaf ()

Pour un autre exemple, le code relatif de la chaine de Freeman du caractere yak (R) serait :
‘46316’ et celui du caractere yagh (Y) serait : ‘717313°, (les caracteres illustrés dans la
Figure 5.3 ci-dessus).

Chaque caractére amazighe est représenté, dans cette étape, par une chaine de Freeman.
Nous allons maintenant étudier dans la section suivante comment exploiter ces primitives
extraites pour la reconnaissance de caractéres en utilisant les automates finis.

4. Modélisation des caractéres amazighes imprimés : Automates finis

4.1. Vocabulaire retenu

La grammaire doit permettre de décrire un caractére et de définir un contexte utilisable dans
le processus de reconnaissance. Pour ce faire, les ¢éléments du vocabulaire terminal doivent
étre les entités de base de la description du caractere. D’autre part le codage de Freeman
permet de coder un contour chainé en ne stockant que 1’ensemble des déplacements relatifs.
Pour cela, nous avons retenues les huit directions de Freeman pour coder tous les caracteres
amazighes segmentés (I, I, +, ¥, , H, R, U, Z, C, U, E, E, A, 4, X, X, 5, €, K, ¥). Ce
codage nous a permet de retenir I’ensemble {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 comme vocabulaire
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terminal des grammaires réguliéres, qui prmettent de modéliser les caractéres amazighes

imprimés et segmentés.

4.2. Représentation des caractéres par les grammaires régulieres

A partir de la chaine représentative du caractére on déduit la grammaire réguliere qui
représente ce caractére. Par exemple, la chaine relative au caractére yaf (H) est
‘1775131715331°. Donc le caractére yaf (H) se décrit par la grammaire suivante :

G=(X, V,S,P)ou : X={l, 2, 3,4,5 6,7, 8 est le vocabualire terminal et
V={A, B, C,D,E, F, G, H I,J} est le vocabulaire non terminal. Les régles de

production se décrivent dans la Figure 5.7 ci-dessous :

P — 1A
— TB|7A
— 3C
—— 1D
3E
— 1IF
— G
— 1H
— 3]

— 3])31

“ —mH oM HOAOWE @

—_— 1

Figure 5.7 : Regles de production de la grammaire réguliére qui représente la lettre yaf (X)

Pour le caractére yagh (4), sa représentation par la grammaire réguliére serait :
G=(X, V,S,P) ou: X={1,2,3,4,5,6,7, 8, V={A, B, C, D, E}. Les régles de

production se décrivent dans la Figure 5.8 ci-dessous :

P: — JA
— 1B
— IC
—— 3D

— 1E

HgowWe @

—_ & 3

Figure 5.8 : Regles de production de la grammaire réguliere qui représente la lettre yagh

(9
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4.3. Représentation des caracteres par les automates finis

Une fois que tous les caractéres sont représentés par des grammaires régulicres, on peut les
représenter par des automates finis en utilisant les régles de correspondance entre les
grammaires réguliéres et les automates finis vues dans le chapitre 2. A titre d’exemple, pour
les grammaires précédentes, nous obtenons les automates finis de la Figure 5.9 et la Figure
5.10 ci-dessous.

Figure 5.9 : L automate fini qui reconnait le caractere yaf (X)

Figure 5.10 : L’automate fini qui reconnait le caractere yagh ()

5. Apprentissage et reconnaissance par un automate a état fini

La phase de reconnaissance consiste a interpréter les données obtenues dans les étapes
précédentes et a décider a quelle classe appartient le caractére analysé. Cette décision
d'appartenance du caracteére a une classe va étre effectuée par un automate fini chargé de
faire la mise en adéquation des propriétés de l'objet aux propriétés de la classe. Cet
automate fini sera obtenu a la suite d'une phase d'apprentissage.

Le probléme classique de 1’apprentissage d’automates a partir d’un modele consiste a
retrouver un automate a partir d’un échantillon d’apprentissage (que nous noterons /). Cet
échantillon est composé d’exemples de modéle appartenant au langage de I’automate a
inférer (ensemble des exemples positifs, not¢ [+) et éventuellement de modele
n’appartenant pas au langage (ensemble des exemples négatifs ou contre-exemples, noté 7).
Une des approches les plus utilisées pour 1’apprentissage d’automates est celle dite par
fusions d’¢états. Elle consiste a construire ’ACM (Automate Canonique Maximal)
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représentant exactement les exemples de I’échantillon d’apprentissage, et a généraliser cet
automate par une succession de fusions d’états [Dupo98]. Des techniques d'inférence
grammaticale peuvent étre utilisées pour construire automatiquement un automate a partir
d'exemples, mais ces méthodes peuvent échouer dans les cas les plus généraux [Olsz01].
Par conséquent, les systémes existants de reconnaissance syntaxique de formes sont
essentiellement appliqués a des domaines ou les grammaires syntaxiques requises pour la
classification peuvent étre construites a la main.

Dans ce travail, nous avons construit un automate canonique maximal a partir des
automates spécifiques de chacun des caractéres imprimés. Cet automate reconnait les
caracteres amazighes (I, I, +, ¥, t, H, K, U, Z, C, U, E, E, A, A, X, X, 5, &, ¥, ¥).

Soit L le langage régulier qui reconnait tous les caractéres amazighes imprimés et
segmentés. Etant donné un échantillon positif /. du langage L. Le plus grand automate pour
I’échantillon d’apprentissage /., sous 1I’hypothése de complétude structurelle [Dupo98],
s’appelle I’automate canonique maximal (ACM (/;)). Il est construit en réalisant I’union de
I’ensemble des automates acceptant chacun un mot de 1’échantillon d’apprentissage. Cet
automate réalise un apprentissage par coeur de ’échantillon d’apprentissage. Nous avons
construit cet automate a la main.

Figure 5.11 : ACM relatif a ’échantillon I+ qui représente les caracteres (%, 4, +, )

A titre d’exemple, I’automate représenté a la Figure 5.11 est I’automate maximal canonique
relatif a I’échantillon /7, qui représente les quatre caractéres amazighes (¥, t, +, D).



6. Expérimentations et résultats 90

6. Expérimentations et résultats

6.1. Base de donnée utilisée

Pour pouvoir expérimenter notre approche, nous avons construit une base de caracteres
amazighes imprimés isolés, de différentes tailles, et sous forme d’images brutes. Elle est
composée de 630 caracteres (30 caractéres pour chaque classe). Un apergu de certains de
ces caractéres est présenté dans la Figure 5.12 ci-dessous.

xn}[]{]{]{]{ ]-[
N e | |J-| |J-|

RRRRRRRR

Figure 5.12 : Exemple de modeles de quelques caracteres amazighes imprimés de la base

6.2. Tests et résultats

Pour valider notre approche, et dans un premier temps, nous 1’avons testé sur les caracteres
amazighes imprimés (I, I, +, ¥, v, H, K, 0, Z, C, U, E, E, A, A, X, X, 5, €, K, ¥) extraits de
la base de -caractéres, déja décrite précédemment. Ces caractéres portent des
caractéristiques tenues en compte par notre approche. Nous avons obtenu des résultats
encourageants. En effet, sur les 630 caracteres lus, 589 ont été reconnus, soit un taux de
reconnaissance de 93,49%. Le Tableau 5.3 ci-dessous présente les taux des mauvaises
affectations et de mauvais rejets. Ces erreurs proviennent de la forme de certains caractéres
non reconnus dont le squelette comporte plus des segments non orthogonaux. En effet, la
méthode de reconnaissance est basée sur une vectorisation du squelette du caractére a
reconnaitre. Donc une erreur de vectorisation va forcément entrainer une erreur dans la
description du caractére. En fait, le principal inconvénient de cette méthode est la
sensibilité du squelette au bruit.

La complexité algorithmique de notre approche est polynomiale. En effet, la chaine de
codage d’un caractére amazighe est composée au maximum de 13 symboles. Chaque
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chiffre doit étre composé a chaque arc de 1’automate global qui reconnait I’ensemble de
vingt et un caractéres amazighes segmentés. D’oul la complexité est de I’ordre (13%").

Taux d’affectations a tort 228 9%

Taux de rejets a tort 4.23 %

Tableau 5.3 : Pourcentages des erreurs de reconnaissance

7. Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche pour la reconnaissance de caracteres
amazighes imprimés, en utilisant une approche syntaxique basée sur les automates finis.
Apres les prétraitements, des algorithmes appropriés permettent de construire la chaine du
codage de Freeman représentant le caractére en entrée. La chaine est utilisée dans l'entrée
de l'automate maximal canonique, qui reconnait tous les caractéres amazighes segmentés
pour décider la classe d’appartenance du caractére. Cet automate est construit a partir des
automates spécifiques de chacun de caractéres amazighes imprimés. Sur une base de
données de caractéres amazighes imprimés isolé€s, les résultats expérimentaux montrent la
robustesse de 1’approche. Les résultats de ce travail ont été publiés dans le journal
international ICGST-GVIP [Essal0]. De nombreuses perspectives sont ouvertes sur
différents aspects de ce travail, aussi bien au niveau de 1’étape d’apprentissage que de
I’étape d’extraction de caractéristiques. Tout d’abord, nous pensons qu’il est nécessaire de
construire un réseau d’automates qui reconnait I’ensemble de [’alphabet tifinagh en
intégrant d’autres vocabulaires qui permettra de coder les caractéres amazighes circulaires.

En outre, dans ce travail nous avons utilisé le squelette du caractére, mais on peut se baser
sur la détection de contours : elle se base sur 1’analyse des contours des caractéres pour
extraire des chaines du codage du Freeman. De plus, on pourra exploiter la technique des
contours actifs qui consiste a modéliser un contour par une courbe fermée. Cette technique
a ¢té utilisée dans différents domaines, notamment en traitement d’images et vision par
ordinateur. Autrement, dans ce travail, nous avons utilisé¢ des grammaires et les automates
finis simples. En perspectives, 1’ajout des probabilités affectées aux régles de production
avec une grammaire contenant des valeurs statistiques attachées aux caractéristiques peut
étre mis en ouvre. Cette modélisation permet d’avoir des grammaires et des automates finis
stochastiques. Enfin, nous comptons d’appliquer des algorithmes d’apprentissage
automatique pour générer 1’automate final.

Dans le chapitre suivant, nous allons remédier a ’'une des limites de cette méthode
syntaxique en proposant une nouvelle approche qui tient compte de tous les caracteres
amazighs.



Chapitre 6 : Reconnaissance de I’écriture amazighe
a base des lignes centrales du caractere

1. Introduction

Nous avons mis en ceuvre dans le chapitre précédent un systéme automatique de
reconnaissance de caractéres amazighes imprimés isolés, basé sur une approche syntaxique
en utilisant les automates a états finis. La limite de cette approche est qu’elle ne traite pas
les caracteéres circulaires. De plus, les caracteéres amazighes manuscrits ne peuvent étre pris
en compte par cette approche. Pour remédier a ces limites, nous proposons dans ce chapitre
une nouvelle approche qui tient compte de tous les caractéres amazighes. En effet, dans la
phase d’extraction des primitives, notre approche est basée sur la position des lignes
centrales du caractére. Ces primitives alimenteront un réseau de neurones multicouches
dans les phases d’apprentissage et de reconnaissance.

Dans la littérature, différentes approches basées sur les positions des lignes d’écriture ont
été proposées pour les écritures des autres langues. Dans le cas de 1’écriture latine et arabe,
plusieurs positions de lignes de base on été utilisées pour extraire des caractéristiques qui
dépendent de ces lignes ([Elha05], [Shan07], [Alsh08], [Aida09], [Razz10]). La Figure 1.2
ci-dessus illustre des exemples de lignes de base utilisées pour ces écritures [Elha05].

Ligne de base haute

ﬁgiﬁ\}ﬁmﬁ
Ligne de base basse
(b)

Figure 6.1 : Exemple de lignes de base d’écriture. (a) cas de [’écriture latine, (b) cas de
[’écriture arabe [Elha05]

@)

Pour I’écriture amazighe, on propose d’utiliser une ligne centrale, ligne supérieure et
inférieure de 1’écriture pour dériver un ensemble de caractéristiques dépendantes et
indépendantes a ces lignes. La Figure 6.2 ci-dessous montre les positions des lignes
d’écriture sur quelques caractéres amazighes. Les caractéristiques extraites sont de types
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statistiques extraits au niveau pixels en se basant sur I’utilisation de la technique des
fenétres glissantes.

Ligne supéricure

(ALY O _HI—I_I L1 /[
I T T TTA

Ligne centrale
Ligne inférieure

Figure 6.2 : Les positions des lignes d’écriture sur quelques caractéres amazighes

Dans notre systeme et dans un premier temps, on utilise la ligne centrale horizontale du
caractere pour extraire un ensemble de caractéristiques de densités basées sur cette ligne.
Nous montrons les résultats de reconnaissance obtenus en fonction de I’intégration des
caractéristiques dépendantes et indépendantes a la ligne centrale horizontale du caractere.
Part la suite, on compare ces résultats avec celles obtenues en ajoutant des caractéristiques
basées sur la ligne centrale verticale du caractere.

Dans ce qui suit, nous décrirons notre approche. Nous commengons par une description
générale sur la structure du systéme proposé. Puis, nous décrivons les deux premicres
étapes du systeme : 1’étape des prétraitements comprenant la segmentation du texte en
lignes et puis en caractéres isolés, et I’étape d’extraction des caractéristiques. Dans cette
derniére étape, nous utilisons les caractéristiques dépendantes et indépendantes de la ligne
centrale horizontale. Ensuite, nous présentons le processus d’apprentissage et de
reconnaissance en utilisant un réseau de neurones multicouches. Juste aprés, nous donnons
les résultats des expérimentations menées sur les deux bases utilisées : une base des
patterns de la graphie amazighe et une autre de caractéres amazighes manuscrits. Nous
proposons, ensuite, une amélioration du systéme de reconnaissance en ajoutant des
caractéristiques basées sur la ligne centrale verticale du caractére. Enfin, nous présentons
les résultats obtenus par le systéme amélioré en les comparants avec ceux obtenus par le
systeme de base.

2. Description générale du systéme proposé

Comme nous ’avons présenté dans le chapitre 1, un systeme de reconnaissance hors ligne
de I’écriture manuscrite comprend en générale trois étapes : les prétraitements, I'extraction
de caractéristiques et la classification. Le processus de reconnaissance d'écriture implique
l'extraction de certaines caractéristiques définies permettant de classer un caractére inconnu
dans I'une des classes connues. Les prétraitements sont principalement utilisés pour réduire
les variations de 1’écriture manuscrite, de corriger 1'inclinaison des lignes de texte et de
segmenter le texte en caractéres isolés. L'étape de I’extraction de caractéristiques est
essentielle pour la représentation efficace des données et I'extraction de primitives



3. Prétraitements 94

significatives pour un traitement ultérieur. La classification se faite par un réseau de
neurones multicouches, en utilisant [’algorithme de rétropropagation d’erreur.
L'architecture générale de notre systéme est illustrée dans la Figure 6.3 ci-dessous.
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Figure 6.3 : Architecture générale du systeme

3. Prétraitements

Une fois I’'image est numérisée, une série de prétraitements est appliquée. Ces
prétraitements préparent l'image d’entrée afin de faciliter 1'étape d’extraction des
caractéristiques. Il s'agit essentiellement de réduire le bruit superposé aux textes et essayer
de ne garder que l'information significative de la forme représentée. Nous avons utilisé le
seuillage, la réduction du bruit, la détection et la correction d’inclinaison des lignes de texte
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du document, la segmentation en lignes puis en caractéres, et enfin la normalisation en
taille.

3.1.Binarisation

La séparation Avant/Arri¢re plan est réalisée avec une binarisation. Il s’agit de passer d’une
image en niveau de gris ou en couleurs a une image bitonale (composée de deux valeurs 0
et 1, noir et blanc) en se basant sur un seuil global. Nous avons utilis¢ la méthode d’Otsu
pour faire la binarisation [Ostu79]. La Figure 6.4 ci-dessous présente le résultat obtenu avec
la méthode d’Otsu. Cette méthode effectue une analyse statistique sur les histogrammes
(variance intra-classe et variance inter-classe) pour définir une fonction a maximiser qui
permet d'estimer le seuil de binarisation.

Ml EXHEATI ERX0:01 X oEHo@' olsCCo fhol SXHEATI CARC:OI X oEHo0 olol Lo
i 5ol SP5ol oX Wholl R Kook | EHOC 1Y €Hs 5ol H55H oX ARa T cRoAoh | &HOL ¥
(Mol UoAAXI SZGEEL R 1Com%0% | CCELe ol UoARoRI CEEEI X 10401 | CCEILL

+oBLell A 0AQoQ oLLLQ:| 100l A oAQO JLEEQ:|

Figure 6.4 : I'image du texte et sa binarisation avec la méthode d'Otsu

3.2.Réduction du bruit

La réduction du bruit consiste a détecter et a éliminer les pixels qui représentent des bruits.
Dans le domaine de reconnaissance de 1’écriture, plusieurs méthodes ont été utilisées pour
¢liminer le bruit. Dans ce travail, nous avons utilisé¢ une technique simple du lissage qui
consiste a remplacer la valeur d'un pixel par la moyenne des valeurs des pixels entourant (et
incluant) le pixel d'origine [Khar99a].

3.3. Détection et correction d’inclinaison des lignes de texte

Les méthodes de correction d’inclinaison des lignes de texte (également appelée correction
de ”skew”) sont utilisées pour redresser horizontalement les lignes d’écriture obliques. A
cet effet, deux étapes sont appliquées. Premicrement, l'angle d'inclinaison est estimé,
deuxiémement, 1'image d'entrée est tournée par l'angle estimé. Plusieurs méthodes sont
disponibles pour la correction d’inclinaison des lignes de texte. Les deux plus populaires
sont la projection des profils [Pavl04] et la transformée de Hough [Le94]. Dans ce travalil,
nous utilisons la transformée de Hough pour estimer la ligne de plus grande pente et par la
suite la direction saillante de I’écriture. Une fois 1’angle d’inclinaison 0s est estimé, 1’image



3. Prétraitements 96

est pivotée par I’angle Os dans la direction opposée pour faire la correction. La Figure 6.5
ci-dessous montre une page de texte contenant une écriture inclinée ainsi que la méme page

apres la correction de I’inclinaison.

2. ROL 08+,0 | W2, ROL 208+:0 |

KOL 0084,0 | KOT «08+1.0 !

O 1 HCA 48L. oA gy OLUK | HCA ASCo oA +EHEA

A8Co 80 ttwsrgn yy FCIRU, | ASCo 80 HHWLCIA XX +CIKLo !
HCA ToLC Yo +oAXA Ax 3602A | HCA CoCC Yo +oAEA AX 860ZA !
HCA CoCC v, tT8QEA LH80.0 | HCA CoCC Yo +T8QHA THEOLO !
A THROol Wo +1gA | | A €806l o HRUZA !

HCA oA TOCLEA ¥ho) ! HCA oA +OCCEA RrhoX !

O A LU %2 4scen 1 OSHY A CL KL 43CLA !
LA oA t00sKNA 4101, HCA oA +OOSHWA +£0Te
R ZRoth 101, +80IZA | AL EEoh +10Io +80IZA ! -

Figure 6.5 : Correction de l'inclinaison des lignes dans une page de texte contenant une
écriture amazighe inclinée

3.4. Segmentation du texte en lignes

Une fois I’image du texte est nettoyée, le texte sera segmenté en lignes. Nous avons utilisé
les techniques d'analyse d'histogramme de projections horizontales des pixels de manicre a
distinguer les régions de forte densité (les lignes) des régions de faible densité (les espaces
interlignes) (cf. Figure 6.6). Ces techniques ont ¢té utilisées souvent pour extraire des
lignes dans les textes imprimés, qui ne présentent pas autant de variabilité au niveau de la
disposition spatiale des entités connexes comme le cas de I’écriture amazighe imprimée.

3.5. Segmentation en caractéres

L’écriture amazighe n’est pas cursive. Cela facilite I’opération de segmentation d’une ligne
de texte en caracteres. Nous avons utilisé les techniques d'analyse d'histogramme de
projections verticales pour segmenter chaque ligne de texte en caracteres. La Figure 6.7 ci-
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dessous présente une ligne de texte, son histogramme vertical et le résultat obtenu de la
segmentation en caracteres.

HHol CXHEALI €ERO:OI X oEHo0 ola[Co0) : ' ——
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Figure 6.6 : Histogramme de projections horizontales
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Figure 6.7 : Histogramme de projections verticales d’une ligne de texte et le résultat de la
segmentation en caracteres

20

3.6. Normalisation de la taille

La taille d’un caractére peut varier d’une écriture a I’autre, ce qui peut causer une instabilité
des parametres. Une technique naturelle de prétraitement consiste a ramener les caractéres a
la méme taille. De plus, notre systéme oblige que les images des caractéres en entrée soient
d’une taille normalisée. Pour cela, nous avons normalisé ces caractéres en une taille
moyenne 60 x 50. C’est la taille moyenne des images de caractéres dans les bases de
données utilisées. Ces images de taille normalisée et en format prétraitée seront directement
soumises en entrée au module d’extraction des caractéristiques.

4. Extraction des caractéristiques

Apres les prétraitements, une méthode d'extraction de caractéristiques est appliquée pour
extraire les primitives les plus pertinentes du caractére a reconnaitre. Dans ce travail, les
caractéristiques de densités des pixels d’écriture extraites se basent sur la position de la
ligne de base, qui est la ligne centrale horizontale du caractére [Elha05].
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L’étape d’extraction des caractéristiques préceéde d’une étape de prétraitement qui permet
d’extraire la ligne de base du caractere. Cette étape permet de séparer 1’image du caractére
en 2 zones : une zone supérieure qui correspond a la zone en dessus de la ligne centrale, et
une zone inférieure qui correspond a la zone en dessous de la ligne centrale (cf. Figure 6.2).

L’image du caractére est ensuite balayée de gauche a droite et de haut en bas par une
fenétre glissante qui s’adapte en hauteur a celle du caractere (cf. Figure 6.8). La hauteur et
la largeur des fenétres sont constantes et sont considérés comme des paramétres du systéme
[Elha05].

Ligne centrale H

—>

horzontale

Figure 6.8 : L’image du caractere est divisée en fenétres verticales

Dans chaque fenétre, on génére un ensemble de 19 caractéristiques. Celles ci sont
représentatives de densités des pixels d’écriture. Pour cela, chaque fenétre est divisée en un
nombre de cellules fixe.

Supposons que H est la hauteur en pixels de la fenétre dans chaque image, h est la hauteur
de chaque cellule et w est la largeur de chaque fenétre. La fenétre étant divisée
verticalement en n, cellules, donc nc=H/h. Soit :

— n(i) : Le nombre de pixels d’écriture (pixels noirs) dans la cellule i ;

— 1(j) : Le nombre de pixels d’écriture dans la j™ rangée de pixels dans une fenétre
verticale (une fenétre contient H rangées de pixels) ;

— b(i) : Le niveau d’intensité de la cellule i : b(i)=0 si n(i)=0, b(i)=1 sinon.

Pour chaque fenétre, 19 caractéristiques sont extraites. Un sous ensemble de ces
caractéristiques est lié a la position de la ligne de centrale horizontale pour prendre en
compte la similarité de la majorité des caractéres amazighes par rapport a cette ligne.
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4.1. Les caractéristiques indépendantes de la ligne centrale

Pour chaque fenétre, 13 caractéristiques de densités indépendantes de la ligne centrale sont
extraites et sont les suivantes:

f) : densité des pixels noirs dans la fenétre f, = H—Zn(z’)

i=1

f, : nombre de transitions Noir/Blanc entre cellules f, = i‘b(z )—b(i— 1)‘

i=2

f3 : différence de position entre les centres de gravité g des pixels d’écriture dans deux
fenétres consécutives (I'indice 7 est omis) : f; = g(¢)—g(t—1)

H
277 ()
Ou la position g est calculée comme suit : g =<-———

(/)

M=

J

I
—_

f4 a 13 : sont les densités de pixels d’écriture dans chaque colonne de la fenétre.

4.2. Les caractéristiques dépendantes de la ligne centrale

Soit LH la position (ordonnée y) de la ligne de base, qui est la ligne centrale horizontale du
caractere. Les caractéristiques suivantes dépendent de la position de la ligne centrale
horizontale.

f14 : position verticale normalisée du centre de gravité des pixels d’écriture, par rapport a la
ligne centrale.

-LH .. . .
g Avec LH est la position de la ligne centrale horizontale.

fi4 =

fis, fis : deux primitives qui représentent les densités des pixels d’écriture au dessus et au
dessous de la ligne centrale.

1 H 1 LH-1
= r(7 = r(j
Jis Hxw, %, () Jis Hxw ; ()

fi7, fig : nombre de transitions Noir/Blanc entre les cellules situées au dessus et au dessous
de la ligne centrale.
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7 :g‘b(i)—b(i—l)‘ 7 :2‘b(i)—b(i—l)‘

ou k est la cellule contenant la ligne centrale.

f19 : densité des pixels noirs dans la ligne centrale. Cette caractéristique a été ajoutée pour
distinguer entre certains caractéres amazighes qui se ressemblent entres eux et qui se
différent seulement par un point ou par un trait sur la ligne centrale horizontale du caractere
comme le montre la Figure 6.9 ci-dessous .

0-0-86
3 8 |~ +

A — & L—-E

Figure 6.9 : Certains caracteres amazighes qui se ressemblent entrent eux

L’ensemble des 19 caractéristiques extraites comporte 6 caractéristiques qui dépendent de
la position de la ligne centrale horizontale, et 13 qui n’en dépendent pas. Toutes ces
caractéristiques sont normalisées entre 0 et 1 avant de les exploiter par un réseau de
neurones multicouches. En effet, la normalisation est essentielle pour les RNA
multicouches car elle permet de maintenir les poids du réseau dans des intervalles
relativement restreints, d'optimiser les conditions d'apprentissage et par la méme occasion
d'améliorer la convergence.

5. Apprentissage et reconnaissance

Avant l'extraction de caractéristiques, chaque lettre est normalisée a 60 x 50 pixels.
Ensuite, un ensemble de caractéristiques dépendantes et indépendantes de la ligne centrale
horizontale (95 caractéristiques) sont utilisées dans les modules d’apprentissage et de
reconnaissance. Nous utilisons une architecture perceptron multicouches en utilisant la
rétropropagation du gradient. L'architecture du perceptron multicouche que nous avons
utilisé¢ se compose d'une couche d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie. La
couche d'entrée regoit un vecteur d'entrée représentant l'entité a reconnaitre, la couche
cachée apprend a recoder les entrées et la couche de sortie fournit le résultat de
reconnaissance. Les neurones de la couche de sortie représentent les classes de
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reconnaissance. L’ architecture générale du réseau de neurones artificiels (RNA) utilis¢ est
représentée dans la Figure 6.10 ci-dessous.

couche d'entrée couche cachée couche de sortie

Figure 6.10 : Architecture du réseau de neurones utilisé

La topologie des RNAs utilisée est la suivante :

— la couche d'entrée posséde 95 neurones qui correspondent aux I’ensemble des
caractéristiques extraites ;

— la couche de sortie est composée de 31 neurones qui correspondent aux nombre de
classes ;

— Pour la couche cachée, Il n'y a pas de régle absolue qui permet de déterminer avec
exactitude le nombre de neurones a utiliser dans cette couche [Zhan00]. En effet, le
nombre de noeuds cachés varie a travers différentes applications, et ce nombre doit étre
déterminé expérimentalement. Certaines heuristiques communément admises avancent

les chiffres de (nb d’entrées + nb de sorties)/2 ou Jnb d’entrées x nb de sorties sans
toutefois prendre en compte la difficulté du probléme [Chat06]. Dans notre cas, nous
avons adopté le choix qui recommande de prendre un nombre de neurone de la couche
cachée égale au moyen des nombres des neurones des couches d’entrée et de sortie (nb
d’entrées + nb de sorties)/2.
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De nos jours, de nombreux algorithmes de classification automatique existent et de
nombreuses implémentations de ces algorithmes sont disponibles au téléchargement.
Plusieurs boites a outils d’apprentissage regroupent de telles implémentations, ce qui en fait
des outils idéaux pour lancer des expériences systématiques. Nous avons fait le choix de la
plate-forme Weka [Witt05] pour réaliser I’apprentissage et testons la méthode proposée.

WEKA est un projet open source de 1'Université de Waikato. Il a été largement utilisé dans
les universités et par plusieurs chercheurs du monde dans le domaine d'exploration de
données. Cet outil public propose un ensemble varié d’algorithmes d’apprentissage préts a
I’emploi pour la fouille de donnée. Nous utilisons la méthode de classification : réseaux de
neurones perceptrons multicouches (Multi Layer Perception (MLP)). Le perceptron
multicouches de WEKA a été mis en ceuvre par Malcolm Ware en 2000 [Ware00]. Son
utilisation a été documentée dans un certain nombre de publications de recherche [Klau02].

Les paramétres d'apprentissage pour les RNAs que nous avons utilisé sont les suivants :

— L’initialisation du RNA se fait avec des poids aléatoires ayant des valeurs comprises
entre -1.0 et +1.0. La fonction de transfert que nous avons utilisée est la fonction
logistique standard (la sigmoide) ;

— La valeur du pas 1 de l'algorithme de la descente du gradient définie dans le chapitre 2
a été fixé a 0.2. Il est a noter que le choix d’une valeur trop grande du pas risque de
faire diverger le processus de détection du minimum optimal, et inversement, une
valeur du pas trop petite augmente les temps de calcul ;

— Le réseau est formé par le taux d'apprentissage 0,3 ;

— Le nombre d'itérations a été fixé a 1000.

De plus, Weka spécifie un format standard aux fichiers d’entrainement et de test (ce sont
des fichiers texte avec une extension *.arff) format attribute-relation file format (ARFF).
Pour cela nous avons généré deux fichiers, un pour 1’apprentissage et 1’autre pour le test. La
Figure 6.11 ci-dessous illustre un extrait d’'un exemple de fichier d’entrainement. Ce fichier
est généré automatiqument avec un programme Matlab a partir de la base des images en
utilsant le module d’extraction des caractéristiques.
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fattribute £13C real

fattribute £14C real

Fattribute £15C real

fattribute f£16C real

Fattribute £17C real

fattribute £138C real

fattribute £19C real

Fattribute Letter

i1va,vab, vach, vad, vadd, vae, vatf, vag, vagh, vah, vahh, vaj, vak, val, vam,
van, yvadq, var, yarr, vas, vass, vat, yatt, vaw, vax, vav, vaz, Yaze, vev, vi, vul

Adata

0.1ele67,0,.071429,0,273883,0.323333,0,125000,0,125000,0.116667, 0.1
0,.165333,0.071429,0,.300825,0.336667,0.000000,0, 125000, 0,.000000,0.1
0.136667,0.071429,0,278252,0.273333,0,125000,0,125000,0.000000,0.1
0.176667,0.071429,0,.2405851,0.353333,0.125000,0, 125000, 0,.000000,0.1
0.145000,0,1428357,0,225479,0.,.220000,0.125000,0,250000,0,100000,0.1
0.153333,0.,.071429,0,296739,0.306606%,0,000000,0,125000,0.000000,0.1
n_AnsEnNn.n.N?14z2z9 N 3453122 _ n.2100nn.n.nnnnon.no 125000083333 .01

Figure 6.11 : Un extrait du fichier ARFF d’entrainement

6. Expérimentations et Résultats

Dans cette section, nous passons en revue la procédure d’expérimentation de la I’approche
proposée et les résultats obtenus sur les bases de données que nous avons utilisées.

6.1. Bases de données utilisées

6.1.1. Base des patterns de la graphie amazighe

La base de caractéres imprimés utilisée est présentée dans la section 3.2.1. Il s’agit d’une
base des patterns de différentes fontes amazighes et de tailles variées [Aito09]. La base
contient a peut prés vingt mille patterns. Elle contient au total 12 polices de caractéres et les
tailles du 10 points au 28 points pour chaque mode¢le. Les patterns sont fournis sous forme
d’images bitonales de tailles variables.

6.1.2. Base de caractéres manuscrits

La base de caractéres manuscrits utilisée est présentée dans le chapitre 4. Il s’agit de la base
AMHCD que nous avons créé dans le cadre de cette thése [Essallb]. Nous avons
exprémenté notre approche sur une grande partie de la base, recensée aupres de 50
scripteurs différents. Chaque scripteur nous a donné 13 exemples de chaque caracteres. Au
total, nous avons obtenu 650 mode¢les pour chaque caractere.
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6.2. Résultats d’apprentissage et de reconnaissance

Pour évaluer les performances de la méthode proposée, des expériences ont été réalisées sur
les deux bases de caractéres amazighes décrits précédemment. Les tests ont été effectués en
fonction de I’intégration des caractéristiques, dépendantes et indépendantes de la ligne
centrale. Ainsi, trois expériences ont ¢té réalisées sur un ensemble de 19437 des patterns de
la graphie amazighes (31 x 627) et un autre ensemble de 20150 caractéres amazighes
manuscrits (31 x 650).

6.2.1. Résultats sur la base des patterns de la graphie amazighe

Dans un premier test, nous avons dévis¢ la base en deux sous base : un sous ensemble de
12958 images (66,67%) pour l’apprentissage, et un sous ensemble de 6479 images
(33,33%) pour le test. Les deux classes sont équiprobables.

Le Tableau 6.1 ci-dessous, présente les résultats du systéme proposé sur la base des
patterns de la graphie amazighe. Le taux de reconnaissance croit a 98,25 % lorsqu’on
intégre les caractéristiques basées sur la position de la ligne centrale horizontale. Ce qui
montre que les caractéristiques basées sur la position de cette ligne offrent une amélioration
significative aux performances de reconnaissance.

Apprentissage Test
Les caractéristiques intégrées Taille de | Taux de | Taillede | Taux de
la base Recon la base Recon
fi,..., f13 (1nerendantes de la ligne 1295‘8 $8.78 % 647? 85.38 %
centrale horizontale) caracteres caracteres
fia, ..., fig (dependantes de la ligne de 1295‘8 95,89 % 647? 94,67 %
centrale horizontale) caracteres caractéres
fi, .., f‘19 (dépendantes e.t indépendantes 1295‘8 98,98 % 647? 98.25 %
de la ligne centrale horizontale) caracteres caracteres

Tableau 6.1 : Résultats de reconnaissance sur la base de la graphie amazighe en fonction
des caractéristiques intégrées

6.2.2. Résultats sur la base de caractéres manuscrits

De la méme maniére, nous avons dévisé la base en deux sous base : un sous ensemble de
13454 images (66,67%) pour l’apprentissage, et un sous ensemble de 6696 images
(33,33%) pour le test. Les deux classes sont équiprobables. Le Tableau 6.2 ci-dessous,
présente les résultats obtenus sur la base de caractéres manuscrits. Le taux de
reconnaissance croit a 92,06 % lorsqu’on intégre les caractéristiques basées sur la position
de la ligne centrale horizontale. Ce qui montre que les caractéristiques basées sur la
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position de cette ligne offrent une amélioration significative aux performances de
reconnaissance.

Apprentissage Test
Les caractéristiques intégrées Taille de | Taux de | Taillede | Taux de
la base Recon la base Recon
fi,..., fi3 (1ndependantes de la ligne 1345‘4 90,83 % 669? 83.76 %
centrale horizontale) caracteres caracteres
fi4, ..., fio (c.lependantes de la ligne de 1345‘4 92,95 % 669‘6 $8.82 %
centrale horizontale) caracteres caracteres
fi, .., f‘19 (dépendantes e't indépendantes 1345‘4 97.73 % 669? 92,06 %
de la ligne centrale horizontale) caracteres caracteres

Tableau 6.2 : Résultats de reconnaissance sur la base de caractéres manuscrits en fonction
des caractéristiques intégrées

6.3. Validation croisée

Nous avons aussi utilisé des techniques de validation croisée pour I'évaluation des résultats
de reconnaissance. La validation croisée est une méthode d'estimation de la fiabilité des
résultats, fondée sur une technique d'échantillonnage. Dans un systéme de classification,
cette technique permet de mesurer les taux d'erreur du systéme en utilisant toutes les
données disponibles, a la fois en apprentissage et en test [Koha95].

La validation croisée originale, dénommée validation croisée K-blocs (K-fold Cross
Validation), est utile quand nous n'avons pas beaucoup de données pour les expériences
[Lyva05]. On partage les données disponibles en K blocs disjoints, d'a-peu-prés la méme
taille. On entraine le systéme de classification en utilisant les données de K-1 blocs, puis on
teste le systeme obtenu en utilisant les données du bloc restant. L'entrainement et le test
sont répétés K fois (K expériences), afin que tous les blocs servent en test. Le taux d'erreur
final du systéme sera cumulé sur toutes les K expériences.

Le Tableau 6.3 ci-dessous, présente les résultats obtenus par le systéme proposé en utilisant
la validation croisée 10 fois sur les deux bases utilisées.

Pour la base des patterns de la graphie amazighe, le taux de reconnaissance est 88,68% lors
de I’utisation seulement des caractéristiques indépendantes de la ligne centrale horizontale
et augmente a 98,49% lors de I'ajout des caractéristiques basées sur la position de la ligne
centrale horizontale. Pour la base de caractéres amazighes manuscrits, le taux augmente de
84.49% a 92,23% lors de l'ajout des caractéristiques basées sur la position de la ligne
centrale horizontale. Cela confirme que les caractéristiques basées sur la position de la ligne
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centrale
reconnaissance.

horizontale offrent une amélioration

significative aux performances

Base des patterns de Base de caractéres

L téristi intéord la graphie amazighe | amazighes manuscrits
es caractéristiques intégrées
4 & Taillede la | Taux de | Taillede la | Taux de
base Recon base Recon

fi,..., fi3 (1nfiependantes de la ligne 1943‘7 88.68 % 2015‘0 84.49 %
centrale horizontale) caracteres caracteéres
fi4, ..., fio (c_iependantes de la ligne 1943‘7 97.28 % 2015‘0 88,57 %
centrale horizontale) caractéres caracteres
f1, .., fio (dépendantes et
indépendantes de la ligne centrale 1943,7 98.49 % 201§O 92,23 %
horizontale) caracteres caracteres

Tableau 6.3 : Résultats de reconnaissance en fonction des caractéristiques intégrées en
utilisant la validation croisée 10 fois

Les causes d'erreurs sont principalement dues a une grande similarit¢ morphologique entre
certains caracteres amazighes et parfois sur des fontes différentes. En effet, 1’étude de la
matrice de confusion' du systéme obtenue sur la base des patternes de la graphie amazighe,
présentée sur le Tableau 6.4 ci-dessous, a mis en évidence que la majorité des erreurs
¢taient faites sur les caractéres yan (I), yar (O), ya (o), yazz (¥) et yab (©). A titre
d’exemple, 26 images (4.14%) du caractére yan () ont été reconnus comme caractere yaj
(I). Dalleurs, le format du caractére yan (1) sur la fonte ‘tassafut’ ressemble entierement au
caractere yaj (I), comme le montre la Figure 6.12 ci-dessous.

oo it 1E WA

Figure 6.12 : Quelques exemples de caractere yan (I) dans la base, qui est de la police
«tassafuty

La matrice de confusion est la base de plusieurs évaluations statistiques des performances, elle nous
renseigne sur la distribution de I’erreur de classification interclasses. Elle se présente sous forme d’un tableau
qui met en relation le nombre d’échantillons bien classés et mal classés.
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Tableau 6.4 : Matrice de confusion obtenue par le systeme de bas

patterns de la graphie amazighe

Un autre exemple consiste a 18 remplacements de la lettre ya (o) par la lettre yar (O). Ce

probléme est di a la conception des caractéres ya (o) dans la base d’images utilisée. En

outre, dans cette base de données, les images des caracteres sont crées d'une maniere qui ne

permet pas de renormaliser leurs tailles en une taille moyenne fixe. En effet, cela peut étre

particuliérement génant a cause de la ressemblance des caractéres ya (o) et yar (O), qui ne
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différent que par sa taille: le caractére ya (o) est un petit cercle, tandis que le caractére yar
(O) est un grand cercle. Dans certains cas, il y aura une réelle confusion entre les images de
ces deux caracteres. La Figure 6.13 ci-dessous ullistre quleques exemples de caractéres ya
(o) et de caracteres yar (O) dans la base utilisée. Ce probléme a une influence sur les
résultats et il a été résolu dans notre base de caracteéres amazighes manuscrits.

=
LA [ ] g gy | r 1 ¥ ra ’ ) { _1 r.
® = o @ |0 OCO ) L.J /|

e S ey e ra e "Tal
- (/] @& |9, L.J"’JL.JL.JL.J
(b)

(a)

Figure 6.13 : (a) Exemples de caracteres ya (o) dans la base des patterns de la graphie, (b)
exemples de caracteres yar (O) dans la méme base

Pour le cas de la base de caractéres manuscrits, une analyse de la matrice de confusion du
systéme obtenue sur cette base, présentée sur le Tableau 6.5 ci-dessous, nous permet de
faire trois remarques importantes. En premier lieu, on remarque que toutes les lettres ont été
connues au moins 9 erreurs sauf la lettre ya (o), qui a seulement une seule erreur.

En second lieu, le taux d'erreur est trés important pour certains caractéres ayant une grande
similarité morphologique. Par exemple, la lettre yaz (¥) est confondue 41 fois avec la lettre
yazz (¥), 41 fois avec la lettre yaj (I) et 21 fois avec la lettre yaq (£). Un autre exemple, la
lettre yatt (E) est confondue 47 fois avec la lettre yadd (E).

En troisiéme lieu, certaines confusions entre quelques lettres sont absurdes, du fait qu'il n'y
ait aucune ressemblance entre ces lettres, par exemple celle entre la lettre yaf (H) et la lettre
yak (R), celle entre la lattre yatt (E) et la lettre yak (R) et celle entre la lattre yi (%) et la
lettre yey (8). Ces types d'erreurs expliquent que les caractéristiques utilisées sont
insufisantes pour modéliser les caractéres amazighes.

Dans la section suivante nous présentons une amelioration de ce systéme permettant de
réduire les problémes de classification liés a la grande similarit¢ morphologique entre
plusieurs caractéres amazighes. Cette amélioration sera au nivau de module de I’extraction
des caractéristiques en ajoutant des nouvelles prémitives basées sur la ligne centrale
verticale du caractere.
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Tableau 6.5 : Matrice de confusion obtenue par le systeme de bas
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caractéres amazighes, en ajoutant de nouvelles caractéristiques. En effet, un des principaux
problémes avec la méthode ci-dessus est que la majorité des erreurs sont principalement
dues a une grande similarit¢é morphologique entre certains caractéres amazighes. Il est a
noter que ces problémes se trouvent accentués dans le cas de 1’ecriture imprimée sur des
fontes différentes, ainsi que dans le cas de manuscrits a cause de la diversité des formes et
de la variabilité des scripts. Pour éviter ce probléme, il serait bon d’exploiter la similarité de
plusieurs caractéres amazighes par rapport a la ligne centrale verticale du caractere. La
méthode présentée dans cette section consiste a améliorer le taux de reconnaissance obtenu
par rapport au systéme de reconnaissance décrit précédemment en lui ajoutant des
caractéristiques dépendantes et indépendantes de la ligne centrale verticale. La Figure 6.14
ci-dessous illustre I’architecture générale du systéme amélioré.

Image du texte scanné

Extraction de caractéristiques

! |
H 1
i ! ! i
I Fenétres Fenétres i
i
! Horizontales Verticales i
i
i
i l ¥ |
i o . o . !
: Caractéristiques Caractéristiques |
- . i
i dépendantes et dépendantes et |
v r - v r . |
i indépendantes dela ligne indépendantes dela ligne !
! centrale verticale centrale horizontale i
l !
! i
! l
! l
! 1
! i
! 1

Figure 6.14 : Architecture générale du systeme amélioré

7.1. Extraction des caractéristiques basées sur la ligne centrale verticale

Pour exploiter les informations provenant de la ligne centrale verticale du caractere, nous
avons généré un deuxieme groupe de caractéristiques de densit¢ dépandantes et
indépendantes de cette ligne. Pour créer ce deuxiéme groupe de caractéristiques, I'image du
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caractére est balayée de haut en bas et de gauche a droite avec une fenétre glissante.
L'image est divisée en fenétres horizontaux (cf. Figure 6.15). Le nombre de fenétre est
constant et il est considéré comme I'un des parametres du systeme (5 fenétres dans nos
expériences). Chaque fenétre est divisée en cellules ou la hauteur de cellule est fixe (dans
nos expériences a 4 pixels).

Dans chaque fenétre, nous générons un ensemble de 9 caractéristiques (gl, g2, g3, gl4,
gl5, gl6, g17, g18, g19). Ces caractéristiques sont similaires aux caractéristiques basées
sur la ligne centrale horizontale (f1, 2, f3, f14, f15, f16, 17, f18, f19), respectivement.
Nous appliquons les mémes formules que celles utilisées pour extraire les caractéristiques
basées sur la ligne centrale horizontale présentées précédemment (cf. section 6.4).

Ligns
centrale
wverticale

{n

F
L J

W

Figure 6.15 : Diviser les lettres en fenétres horizontales

7.2.L’ensemble de caractéristiques retenues

Le résultat du module d’extraction de vecteurs de caractéristiques est maintenant deux
groupes de vecteurs de primitives. Chaque groupe correspond au vecteur de caractéristiques
extraites a base d’une ligne centrale de caractere.

Soient les deux ensembles suivants :

— F : ’ensemble de toutes les caractéristiques, extraites dans chaque fenétre verticale,
basées sur la ligne centrale horizontale éxaminées précedement (cf. section 6.4)

F= {f], fz, ...... 5 f]g}

— G : I’ensemble de toutes les caractéristiques extraites dans chaque fenétre horizontale,
basées sur la ligne centrale verticale

G= {gla g2y eennnn D g19}
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Pour optimiser la taille du vecteur de caratéristiques, nous avons ¢éliminé les 10
caractéristiques (4, 15, ...... , f13), associées aux densités de pixels d’écriture dans chaque
colonne d’une fenétre verticale et les 10 caractéristiques (g4, g5, ...... , g13), associées aux
densités de pixels d’écriture dans chaque ligne d’une fenétre horizontale. La raison de
diminuer la taille du vecteur de caratéristiques est pour rendre efficace le processus
d’apprentissage du réseau de neuronnes. En fait, ces caractéristiques sont indépandantes des
lignes de base utilisées et sont moins importantes par rapport aux nouvelles caractéristiques
ajoutées. Enfin nous retenons I'union de deux ensembles F' et G’ suivants :

F'=F-{fyfs,..... , fist = {61, o, 3, f14, fis, fi6, f17, fis, fi0}

G'=G- {g4, g5y cunnen 5 g13} = {g1, 22, 83, 814, £15, g16, 17> £18, g19}

L’ensemble de 18 caractéristiques extraites comporte 6 caractéristiques qui dépendent de la
position de la ligne centrale horizontale, 6 qui dépendent de la position de la ligne centrale
verticale, et 6 qui n’en dépendent pas. Ces caractéristiques alimenteront un réseau de
neurones multicouches dans les phases d’apprentissage et de reconnaissance.

7.3. Résultats et Discussion

Nous avaons utilisé seulement les techniques de validation croisée 10 fois pour tester et
valider la perfermance du systéeme amélioré.

Le Tableau 6.6 ci-dessous, présente les résultats du systéme proposé en utilisant la
validation croisée 10 fois sur la base des patterns de la graphie amazighe et sur la base de
caractéres manuscrits.

Base des patterns de Base de caractéres
L téristi ntéerd la graphie amazighe | amazighes manuscrits
es caractéristiques intégrées
q 5 Taille de la | Taux de | Taille dela | Taux de
base Recon base Recon
(;aracterlsthues indépendantes de la 1943:7 88.68 %% 201§O 84.49 %
ligne de centrale caracteres caracteres
Caractéristiques dépendantes et
indépendantes de la ligne centrale 194%7 98.49 % 2015‘0 92.23 %
horizontale caracteres caracteres
Caractéristiques dépendantes et
indépendantes de la ligne centrale caerjt?éZes 99.28 % caigclt?‘a(r)es 96.32 %
horizontale et verticale

Tableau 6.6 : Résultats de reconnaissance du systeme amélioré en fonction des
caractéristiques intégrées en utilisant la validation croisée 10 fois
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Pour la base des patterns de la graphie amazighe, le taux de reconnaissance est 98,49% lors
de l'intégration des caractéristiques basées sur la position de la ligne centrale horizontale et
augmente a 99,28% lors de l'ajout des caractéristiques basées sur la position de la ligne
centrale vertical.

En comparant le taux de reconnaissance obtenu par le systéme amélioré avec celui obtenu
par le systtme de base, nous constatons une amélioration due a I'intégration des
caractéristiques basées sur la position de la ligne centrale vertical. Cela démontre que les
caractéristiques basées sur la position des lignes centraux (verticale et horizontale) offrent
une amélioration significative a la performance de reconnaissance.

Le Tableau 6.7 ci-dessous illustre la matrice de confusion obtenue par le systéme amélioré
sur la base des patterns de la graphie amazighe. En analysant cette matrice de confusion,
nous constatons que seulement quatre lettres de 1I’ensemble de I’alphabet avaient peu
d'erreurs.

La premicre erreur est due a la ressemblance entre certaines lettres dans différentes polices
(le probléme de resemblance entre les deux caractéres yan (I) et yaj (I) discuté
précedement). Comme expliqué précedement, ces erreurs ne peuvent pas réellement étre
corrigées car méme un humain ne pourrait différencier certains de ces lettres.

La deuxiéme erreur consiste a 24 remplacements de la lettre ya (o) par la lettre yar (O) sur
627 examples. Ce probléme est dii au création des caractéres ya (o) dans la base de données
utilisée (ce probléme a ét¢ discuté dans la section précedente).

La troisiéme erreur consiste a 13 remplacements de la lettre yazz (¥) par la lettre yaz (X).
Ce probléme du par la grande similarit¢ morphologique entre ces deux lettres. La seule
différence entre ces deux lettres est un trait dans le centre de la lettre. La lettre yaz (¥) est
une dérivation de la lettre yazz (¥).
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Tableau 6.7 : Matrice de confusion obtenue par le syst

patterns de la graphie amazighe

Dans le Tableau 6.8 ci-dessous nous dressons la matrice de confusion obtenue sur la base

de caractéres amazighes manuscrits.

L'é¢tude de cette matrice de confusion a montré que la plupart des erreurs sont

principalement dues a la ressemblance entre certains caractéres amazighes. par exemples,
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de la ligne de centrale horizontale et verticale dans l'image du caractere a été prouvée. Les
caractéristiques extraites sont basées sur la densité des pixels dérivée dans une fenétre
glissante. Le systéme développé a été expérimenté sur deux base : une base des patterns de
la graphie amazighe et une autre base de caractéres amazighes manuscrits développée
localement. L'analyse des résultats obtenus par le syst¢tme montre une amélioration
significative du taux de reconnaissance lorsqu’on intégre les caractéristiques dépendantes
de la ligne centrale horizontale. La valeur du taux de reconnaissance croit encore lorsqu’on
integre les caractéristiques basées sur la ligne centrale verticale du caractére. Ce qui montre
que I’amélioration proposée apporte de bons résultats. Les résultats de ce systéme ont été
publiés dans le journal international IJAST [Essallc].

Parmi les travaux futurs de ce travail, nous allons ajouter d’autres caractéristiques qui
améliorent les résultats pour certains caractéres dont le taux de reconnaissance est faible par
apport aux restes, telles que les informations sur l'inclinaison possible de 1’écriture
manuscrite. En plus, nous allons appliquer notre approche sur des données des documents
amazighes.



Conclusion générale et perspectives

Dans ce travail de thése, nous nous sommes principalement intéressés a la reconnaissance
automatique de D’écriture amazighe. Dans ce cadre, nous avons construit une base de
données de caractéres amazighes manuscrits et nous avons proposé deux approches de
reconnaissance automatique de l'écriture amazighe qui’ ont contribué a améliorer les
performances. La premicre approche est syntaxique, elle utilise des automates finis pour
reconnaitre les caractéres amazighes imprimés. La deuxiéme approche est basée sur la ligne
centrale horizontale du caractére. Elle a montré de bonnes performances sur la base de
données de patterns de la graphie amazighe et notre base de caractéres manuscrits. Une
amélioration de cette approche a été proposée en intégrant d'autres caractéristiques basées
sur la ligne centrale verticale du caractere.

En effet, nous avons présenté une premicre version de la base de données AMHCD, qui
contient plus de 25.000 caractéres amazighes manuscrits isolés écrits par 60 scripteurs
différents. Cette base de données est destinée a la fois a tester et valider nos approches et a
servir d'autres chercheurs dans le domaine. L’objectif c’est de préparer les données
d’apprentissage et de test pour expérimenter des approches de reconnaissance d'écriture
amazighe afin de faire des comparaisons objectives entre les différents systemes.

Nous avons présenté ensuite, une approche syntaxique de reconnaissance de caracteres
amazighes imprimés, en se basant sur les automates a états finis. Nous avons utilisé le
codage de Freeman pour construire la chaine représentative du caractére a partir de son
squelette. Cette chaine est modélisée par une grammaire réguliére puis par un automate fini.
A partir de tous les automates finis modélisant de tous les caractéres amazighes segmentés,
nous avons construit l'automate maximal canonique qui reconnait tous les caractéres. En
¢tape de reconnaissance, ce dernier automate permet de décider la classe d’appartenance
d’un caractére en entrée. Le systéme proposé a de bonnes performances sur notre base de
données. Mais, il présente des limites sur les caracteres non segmentés. Pour remédier a ces
limites, nous avons développé une deuxiéme approche qui consiste a exploiter
I’information qui vient de la ligne centrale horizontale et verticale du caractére amazighe.
En effet, ce systéme de reconnaissance automatique de texte amazighe est basé sur la
position des lignes centrales de chaque caractére. Plusieurs caractéristiques de densités des
pixels dérivées dans une fenétre glissante ont été étudiées et comparées. L’importance de
I’utilisation de cette position a été prouvée. L apprentissage et la classification on été faites
avec un perceptron multicouches en utilisant la rétropropagation du gradient. L'analyse des
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résultats obtenus par le systéme sur les deux bases (la base des patterns de la graphie
amazighe et notre base de caractéres amazighes manuscrits) montre une amélioration
significative du taux de reconnaissance lorsqu’on intégre les caractéristiques dépendantes
de la ligne centrale horizontale. De plus, le taux de reconnaissance s’améliore encore suite a
une amélioration qui integre d’autres caractéristiques basées sur la ligne centrale verticale
du caractere. Ce qui montre que 1I’amélioration proposée du systéme apporte de bons
résultats.

Les perspectives envisageables pour 1’amélioration et la poursuite de nos travaux sont
nombreuses. Celles que nous avons jugées importantes sont les suivantes :

- Au sujet de la base de données de caractéres manuscrits, nous comptons de rendre la
base plus large en ajoutant d'autres exemples de caractéres tifinaghs extraits dans des
documents réels. Par ailleurs, nous préférons d’utiliser des formulaires qui contiennent
des textes amazighes de plusieurs tailles et ensuite demander aux scripteurs de réécrire
les textes en tailles variées.

- Au sujet de I’approche syntaxique qui se base sur les automates finis pour la
reconnaissance de caractéres amazighes, plusieurs améliorations pourraient E&tre
considérées. En premier lieu, des améliorations au niveau de la phase d’analyse
peuvent étre effectuées. En effet, dans ce travail nous avons basé sur le squelette du
caractere afin d’extraire les chaines du codage du Freeman. Or on peut se baser sur
I’analyse du contour du caractére au lieu de squelette. En second lieu, nous avons
adopté les grammaires régulicres et les automates finis simples. En perspectives, 1’ajout
des probabilités affectées aux régles de production avec une grammaire contenant des
valeurs statistiques attachées aux caractéristiques peut €tre mis en ouvre. Cette
modélisation permet d’avoir des grammaires et des automates finis stochastiques. De
plus, un algorithme d’inférence d’automates peut étre appliqué afin de générer
I’automate global. Enfin, nous pensons qu’il est nécessaire de construire un réseau
d’automates qui reconnait 1I’ensemble de I’alphabet tifinagh, soit en intégrant d’autres
codages qui permettra de coder les autres caractéres amazighes non segmentés, soit en
combinaison I’automate avec d’autres classifieurs supportant les autres caracteres.

- Parmi les travaux futurs de la derniére contribution, nous allons ajouter d’autres
caractéristiques qui améliorent les résultats pour certains caractéres dont le taux de
reconnaissance est faible par apport aux restes, telles que les informations sur
l'inclinaison possible de 1’écriture manuscrite. En plus, la combinaison des réseaux de
neurones avec d’autres classifieurs tels que les Modeles de Markov Cachés peut aussi
améliorer la reconnaissance. Enfin, nous allons appliquer notre approche sur des
documents amazighes.
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