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La reconnaissance des formes est un champ en plein expansion dans le domaine de vision 

par ordinateur depuis les années 60. Elle a connu un grand essor en particulier la 

reconnaissance des documents.  

Depuis les années 90, la reconnaissance des documents Latins, Arabes et Chinois a attiré 

l’attention des chercheurs et plusieurs applications montrent clairement le rôle primordial de 

la reconnaissance d’un texte en l’occurrence le tri automatique du courrier, le traitement 

automatique de dossiers administratifs, ou encore l’enregistrement des chèques bancaires. 

Par ailleurs, les documents Tifinaghes sont peu traités, ce qui nécessite beaucoup 

d’importance et plusieurs efforts, afin d’augmenter la part de la reconnaissance de ces 

derniers au niveau des recherches scientifiques.  

La notion de document est très générale et il existe une variante de définitions. Une 

définition appropriée d'un document est la suivante : un document est le support physique 

pour conserver et transmettre de l'information. Selon le support choisi, un document peut être 

textuel, graphique ou multimédia (sonore, vidéo). Les documents textuels se divisent en deux 

catégories : les documents imprimés et les documents manuscrits. Parmi les documents 

imprimés on distingue les documents à structures simples (contiennent des textes uniquement) 

et les documents à structures complexes (contiennent des textes et des images). Dans cette 

thèse on s’intéresse aux documents à structures simples écrits en Tifinaghe, et comportent des 

textes formés de caractères Tifinaghes. Donc, la reconnaissance de ce type de document se 

base sur la reconnaissance des caractères Tifinaghes formant ce document.  

Tifinaghe est l’ensemble d’alphabets utilisés par la population Amazighe. Au maroc, il 

existe trois dialectes : Tarifite, Tamazighte et Tachelhite. La création de l’Institut Royal de la 

Culture Amazighe (IRCAM) par sa majesté le roi Mohammed VI a permis de choisir 

l’alphabet Tifinaghe en trente trois caractères (Annexe : Tableau 22). 

Un système de reconnaissance des caractères est un outil qui permet aux ordinateurs 

d’identifier les caractères sans intervention humaine. En général, il comporte quatre phases : 

o  Acquisition 

o Prétraitement 

o Extraction d’attributs 

o Classification 

 

 L’acquisition a pour objectif d’obtenir une image numérisée en utilisant des capteurs 

physiques, tel que un scanner, un appareil photo ou une table à digitaliser selon le type de 

reconnaissance. 
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 Le prétraitement est une phase importante qui comporte en général les fonctionnalités 

suivantes: 

o Binarisation : qui transforme une image de niveaux de gris en une image composée de 

deux valeurs 0 (Noir) et 1 (Blanc).  

o Normalisation : a pour but de supprimer les zones inutiles de l’image, afin de réduire 

le temps d’exécution. 

o Réduction du bruit : consiste à éliminer les erreurs aléatoires dans les valeurs de pixels 

en utilisant le filtrage (le filtre médian par exemple). 

o Correction d’inclinaison : consiste tout d’abord à détecter l’angle d’inclinaison puis la 

rotation du document dans le sens adéquat.  

o Segmentation : a pour rôle de segmenter le texte en lignes, puis, les lignes en 

caractères. 

 L’extraction d’attributs s’intéresse au dégagement de quelques paramètres à partir des 

caractères segmentés, afin de les utiliser dans la reconnaissance. Cette étape doit prendre 

en considération la représentation du caractère, des descripteurs qui doivent être invariants 

par rapport à la translation, la rotation et le changement d’échelle. Cette invariance peut 

être réalisée à l’aide des descripteurs invariants à base d’analyse harmonique sur un 

espace localement compact (les descripteurs de Fourier, les descripteurs associés aux 

fonctions spéciales: les moments invariants, la transformation de Walsh, les moments de 

Zernike et les harmoniques sphériques). 

 La classification est la dernière phase dans un système de reconnaissance. Elle démontre 

la robustesse du système car l’efficacité repose sur le résultat de la décision. C’est pour 

cela que le système doit faire recourt aux approches de reconnaissance les plus célèbres et 

connues dans ce domaine. Parmi ces approches, on peut citer : la programmation 

dynamique et les réseaux de neurones. 

 

Dans le cas des caractères Tifinaghes, l’utilisation des descripteurs invariants dans 

l’extraction d’attributs peut engendrer des problèmes lors de la reconnaissance, qui sont liés à 

l’existence de quelques caractères Tifinaghes qui se ressemblent par rotation ou par 

changement d’échelle. Pour remédier à ce problème, nous avons proposé une méthode basée 

sur le calcul des histogrammes des contours des caractères. 

D’une façon générale, on distingue deux types d’application pour  la reconnaissance des 

caractères: en-ligne (on-line) et hors ligne (off-line).  
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Ce travail aborde le cadre de la reconnaissance hors ligne de documents Tifinaghes 

imprimés. L’objectif est de développer des systèmes de reconnaissance qui ont un taux de 

reconnaissance élevé et, par conséquence, un taux d’erreur faible.  

Le plan de cette thèse est constitué de cinq chapitres organisés comme suit: 

o Le premier chapitre est consacré à l’état d’art sur la Reconnaissance Optique des 

Caractères (ROC) ; les différents types de méthodes de reconnaissance, ainsi que les 

étapes nécessaires à la réalisation d’un système de reconnaissance. 

o Dans le deuxième chapitre, nous listons quelques grandes familles de primitives 

couramment utilisées à titre d’exemple les moments invariants, les descripteurs de 

Fourier, les descripteurs de Fourier-Mellin et les fonctions spéciales. 

o Les étapes du prétraitement sont détaillées dans le troisième chapitre. Ces étapes sont : 

la normalisation, le filtrage, la correction d’inclinaison et la segmentation.  

o Le quatrième chapitre présente les différentes approches utilisées dans la phase de 

classification à savoir la programmation dynamique et les réseaux de neurones. 

o Pour conclure, les points importants du document, notamment la partie expérimentale et 

les résultats obtenus sont cités dans le cinquième chapitre. Nous évoquons les 

perspectives et les voies de recherche qui semblent prometteuses pour aboutir                 

à un système de reconnaissance fiable. 
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1- Introduction 

La Reconnaissance Optique de Caractères (ROC) fait l’objet de l’avenir de la 

communication homme-machine. Elle est utilisée dans plusieurs domaines où le texte est la 

base de travail, principalement en bureautique, pour des buts d’indexation et d’archivage 

automatique de documents, en Publication Assistée par Ordinateur (PAO) pour faciliter la 

composition à partir d’une sélection de plusieurs documents, dans la poste pour le tri 

automatique des courriers, dans les banques pour faciliter la lecture des montants                 

des chèques, …etc. 

La reconnaissance de l’écriture relève du domaine de la reconnaissance des formes qui 

s’intéresse aux formes de caractères. Le but est d’attribuer à une forme un identifiant des 

prototypes de référence déterminés préalablement. La reconnaissance des caractères 

Tifinaghes a débuté à mes connaissances en 1988 [1]. Dans ce chapitre, on cite quelques 

références concernant la ROC, et éventuellement ceux effectués sur les caractères Tifinaghe et 

les documents Tifinaghes.  

 

2- Etude bibliographique 

La recherche dans le domaine de la reconnaissance des caractères a connu un très vaste 

essor au cours des dernières décennies. Elle s’est intéressée aux domaines des caractères 

Latins [2, 3, 4, 5, 6], Japonais, Chinois et Arabe [7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17]. 

Cependant le problème lié à la reconnaissance des caractères Tifinaghes est presque non 

abordable. 

Il existe peu d’articles qui sont publiés dans le domaine de reconnaissance des caractères 

Tifinaghes. Parmi ces travaux nous citons : 

 Djematen et al [18] ont donné une méthode statistique de reconnaissance de caractères 

berbères manuscrits basée sur la position des points caractéristiques dans le rectangle-

enveloppe de l’image du caractère. 

 Es Saady et al [19]  ont traité dans leur papier les caractères Amazighes imprimés isolés 

en utilisant un système automatique de reconnaissance de caractères basé sur le formalisme 

des automates à états finis. 

 Fakir et al [20] ont évalué quinze algorithmes de squelettisation utilisant l’approche 

parallèle. Aussi, ils ont fait une comparaison entre ces algorithmes selon plusieurs critères ; le 

nombre d’itérations, le temps d’exécution, le taux de reconnaissance et le respect des 

propriétés du squelette. 
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 Bouikhalene et al [21] ont proposé une méthode pour la reconnaissance automatique des 

caractères Tifinaghe. Après acquisition de l’image, ils ont procédé à un seuillage, puis à la 

localisation des cavités des caractères, ce qui permet de caractériser la forme de l’image. Pour 

la classification ils ont utilisé les réseaux de neurones multicouches. 

 Ait Ouguengay et Taalabi [22] ont proposé un réseau de neurones artificiels (RNA) pour 

la reconnaissance de caractères Amazighes. Le réseau de neurones utilisé est un perceptron 

multicouches á 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 tailles. 

 El Ayachi et al [23] ont présenté un système de reconnaissance de l’écriture Tifinaghe 

basé sur les moments invariants et la transformée de Walsh utilisant la programmation 

dynamique. Le système proposé contient trois parties principales: le prétraitement, l'extraction 

de caractéristiques et la reconnaissance. Les moments invariants et la transformation de Walsh 

sont utilisés pour l’extraction d’attributs. Dans la phase de reconnaissance, ils ont adopté la 

programmation dynamique. 

 Amrouch et al [24] ont présenté un système automatique de reconnaissance de 

caractères Amazighes basé sur le Modèle de Markov caché (HMM). 

 El Ayachi et al [25] ont développé une méthode hors-ligne où les moments invariants 

sont calculés à l’aide de la transformation de Fourier avec un taux de reconnaissance de 

93.27%. 

 Moro et al [26] ont réalisé un système de reconnaissance des caractères basé sur les 

réseaux de neurones. Dans le prétraitement, ils ont appliqué l’égalisation d’histogramme, la 

correction d’inclinaison et la squelettisation.  La classification a été réalisée en se basant sur la 

distance euclidienne. Dans la phase d’extraction d’attributs, ils ont adopté une méthode qui 

consiste à faire la somme des valeurs des pixels au niveau horizontal, vertical et des deux 

diagonales. Un taux de reconnaissance de 92.52% a été obenu. 

 El Ayachi et al [27] ont proposé un système de reconnaissance des caractères Tifinaghe 

utilisant les réseaux de neurones multicouches. Ils ont adopté le filtre Médiane pour réduire le 

bruit ainsi que la transformation de Hough pour corriger l’inclinaison. Dans la phase 

d’extraction des paramètres, la transformation de Walsh est utilisée. Mais la méthode présente 

une faiblesse due à la rotation des caractères. 

 Bencharef et al [28] ont utilisé les descripteurs métriques basés sur le calcul de la 

métrique riemannienne. Ces descripteurs sont connus par leur fiabilité vis-à-vis du 

changement d’échelle, de l’existence de bruit et des déformations géométriques. Pour la 
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classification des caractères Tifinaghes, les séparateurs à vaste marge et les réseaux de 

neurones ont été employés. Un taux de reconnaissance de 98% a été obtenu pour une base 

d’apprentissage constituée de 15 échantillons pour 10 caractères.   

 El kessab et al [29] ont développé un système de reconnaissance des caractères 

Tifinaghe manuscrits, basé sur l’utilisation des réseaux de neurones et le modèle de Markov 

caché. La morphologie mathématique est adoptée dans la phase d’extraction. Un taux de 

reconnaissance de 93.80% a été obtenu pour une base de test de 1275 images. 

 Fakir et al [30] ont effectué une comparaison entre deux algorithmes : les cartes auto-

organisatrices de Kohonen et les k-plus proche voisins flous. La technique du codage rétinien 

est employée dans l’extraction d’attributs. Les différents tests ont été appliqués sur les 

caractères Tifinaghes.  

 Bazdouz et al [31] ont utilisé les MMC pour la reconnaissance des caractères Tifinaghe 

isolés. La taille de la base de données est de 42 caractères. Un taux de reconnaissance de 87% 

a été obtenu. 

 Es-Saady et al [32] ont proposé un système de reconnaissance des caractères Amazigh. 

Une méthode basée sur les axes horizontal et vertical est utilisée pour le calcul des attributs. 

Les réseaux de neurones sont utilisés dans la phase de classification. Un taux de 

reconnaissance de 96.32% a été obtenu pour une base de test qui contient 20150 images. 

Nous pouvons résumer les travaux réalisés dans ce domaine de reconnaissance des 

caractères berbères au tableau ci-dessous : 

Référence 

et  auteurs 

Méthode 

d’extraction 

Méthode de 

classification 

Type de    

caractères 

Base de 

données 

Taux de 

reconnaissance 

Essady   

[19] 
Chaine de Freeman Automate Imprimé 322 94.7% 

Fakir      

[20]       
M. Invariants 

thinning 

algorithms 
Imprimé - 90% 

Bouikhalene 

[21] 
Cavité R.N Imprimé - - 

El ayachi 

[23] 
T. Walsh R.N Imprimé - 90.63% 

Amrouch 

[24] 
Chaine de Freeman HMM Imprimé - - 

El ayachi 

[25] 
M. Invariants P.D Imprimé 627 93.27 
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Moro     

[26] 

Sommation des 

valeurs des pixels 

au niveau 

horizontal, vertical 

et des deux 

diagonales 

R.N Imprimé 2100 92.52% 

Bencharef 

[28] 

Descripteurs 

métrique 
SVM 

Imprimé   

+ 

Manuscrit 

150 98% 

Badre     

[29] 

Détection des zones 

caractéristiques 
R.N Manuscrit 1275 93.80% 

Fakir      

[30] 
Codage rétinien 

Distance 

Euclidienne 
Imprimé 200 - 

Bazdouz 

[31] 
T. Hough M.M.C Imprimé 42 87% 

Es-saady 

[32] 

Axes horizontal et 

vertical 
R.N 

Imprimé   

+ 

Manuscrit 

20150 96.32% 

Bencharef 

[33] 

Geodesic 

Descriptors 
R.N Imprimé 2175 99% 

Bencharef 

[34] 

Riemannian 

geometry 
R.N 

Imprimé   

+ 

Manuscrit 

2505 98% 

 

Tableau 1 : Travaux concernant la reconnaissance                                                               

des caractères Tifinaghe 

 

3- Différents aspects de l’ROC 

A mes connaissances il n’existe pas de système universel de ROC qui permet de 

reconnaître n’importe quel caractère dans n’importe quelle fonte. Tout dépend du type des 

données traitées et bien évidemment de l’application visée. Il existe deux modes de 

classification des systèmes ROC : Les systèmes qualifiés de « en-ligne » et les systèmes 

qualifiés « hors-ligne » (Fig.1) suivant le mode d’acquisition [2,8]. 
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Fig.1 : Ecriture en-ligne et hors-ligne 

 

3-1- Reconnaissance en-ligne (on-line)  

La reconnaissance en-ligne s’opère en temps réel (pendant l’écriture), il s’agit de 

reconnaitre l’écriture au fur et à mesure de son tracé. Ce mode est réservé généralement à 

l’écriture manuscrite. L’acquisition de l’écrit est généralement assurée par une tablette 

graphique munie d’un stylo électronique (Fig.2). 

La reconnaissance en-ligne présente un avantage majeur ; c’est la possibilité de correction 

et de modification de l’écriture de manière interactive vue la réponse en continu                      

du système [2].  

 

3-2- Reconnaissance hors-ligne (off-line)  

Pour la reconnaissance hors-ligne, il s’agit de reconnaitre les  documents imprimés et les 

manuscrits écrits au préalable. L’image du document peut être numérisée à l’aide d’un 

scanner (Fig.2). 

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

 Reconnaissance de texte :  

Il s’agit de reconnaître un texte de structure limitée à quelques lignes ou mots. La 

recherche consiste en un simple repérage des mots dans les lignes, puis à un 

découpage de chaque mot en caractères [35]. 

 

 
 

En-ligne : Séquence de 

coordonnées (x,y) de points 
(ordonnés dans le temps) 

Hors-ligne : Image 

(matrice de pixels) 
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 Reconnaissance de documents (analyse de documents) :   

Dans ce cas (analyse de document), il s’agit de données bien structurées dont la lecture 

nécessite la connaissance de la typographie et de la mise en page du document. Ici, la 

démarche n’est plus un simple prétraitement, mais une démarche experte d’analyse de 

document ; il y’a localisation des régions, séparation des régions graphiques et 

photographiques, étiquetage sémantique des zones textuelles à partir de modèles et 

détermination de la structure du document [8]. 

 Reconnaissance de l’imprimé :  

Les caractères imprimés sont dans le cas général alignés horizontalement et séparés 

verticalement, ce qui simplifie la phase de lecture [35]. 

  Reconnaissance du manuscrit :  

Dans le cas du manuscrit, les caractères sont souvent ligaturés et leur graphisme est   

inégalement proportionné à cause de la variabilité intra et inter-scripteurs. Ce cas 

nécessite généralement l’emploi de techniques de délimitation spécifiques et souvent 

des connaissances contextuelles pour guider la lecture [36]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2 : Exemples de communication Homme-machine 

(a : en-ligne, b et c : hors-ligne) 

4- Problèmes liés à la ROC 

La reconnaissance des caractères n’est pas une tâche facile; il existe plusieurs problèmes 

qui peuvent intervenir et qui rendent le rôle de la ROC plus compliqué. Parmi ces problèmes 

on trouve : 
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 La qualité du document : un document photocopié plusieurs fois est plus difficile à 

traiter que la copie originale. L’écriture peut devenir dégradée avec des parties du 

texte qui manquent. 

 L’impression : le type d’imprimante utilisée peut influencer sur la qualité. Une 

imprimante à jet d’encre peut introduire des tâches d’encre et un étalement des 

caractères, une imprimante laser peut générer des lignes ou des fonds…  

 L’acquisition : les techniques d’acquisition adoptées peuvent engendrer des défauts 

(inclinaison, bruit). 

 La séparation : Certains documents contiennent des textes et des graphiques, la ROC 

doit être capable de les localiser. 

 La correction d’inclinaison : pour un texte incliné, il faut détecter l’angle d’inclinaison 

et la corriger. 

 Le chevauchement : il est difficile de segmenter les caractères qui se chevauchent 

entre eux.  

 

5- Organisation générale d’un système de reconnaissance 

La reconnaissance des documents est considérée typiquement comme un problème de 

reconnaissance des formes [23, 27]. 

D’une façon générale, le système de reconnaissance des caractères englobe un ensemble 

d’étapes qui s’exécutent successivement (Fig.3).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3 : Système de reconnaissance des documents 

 

Acquisition 

Prétraitement 

Extraction d’attributs 

Reconnaissance 
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5-1- Acquisition  

L’Acquisition est la première phase à appliquer dans un système de reconnaissance des 

caractères. Elle consiste à obtenir une image numérisée d’un texte, en utilisant des capteurs 

physiques et de la convertir en grandeurs numériques adaptées au système (Fig.3). 

 

5-2- Prétraitement 

 Le prétraitement est l’une des phases d’un système de reconnaissance, il s’applique après 

l’acquisition, il englobe certaines fonctions à exécuter avant la phase de l’extraction des 

attributs, afin de produire une version nettoyée de l’image d’entrée. 

 Cette phase comporte :  

 Normalisation de la position  

 Réduction du bruit 

 Correction de l’inclinaison de la ligne médiane  

 Segmentation du document en lignes et en caractères. 

5-2-1- Normalisation  

La normalisation de la position est la première fonction du prétraitement, elle a pour but 

d’éliminer les zones indésirables dans l’image numérisée afin de  minimiser l’espace utilisé de 

la mémoire et de réduire le temps de traitement [23]. 

  

5-2-2- Réduction du bruit  

Le bruit est un parasite dégradant la qualité d’image. Par conséquent, il a une influence 

négative sur l’efficacité de la ROC. Donc, avant d’entamer les phases suivantes, il faut réduire 

le bruit afin d’améliorer la qualité d’image et augmenter le taux de succès de la ROC, et cela 

en utilisant le filtre médiane  par exemple. 

 

5-2-3- Correction de l’inclinaison  

L’inclinaison est l’un des problèmes le plus fréquent dans un système de reconnaissance 

qui rend l’étape de segmentation très compliquée. 

 L’utilisation d’un scanner peut mener à un non-alignement de l’image du document. 

L’angle d’inclinaison est l’angle (Fig.4)  que font les lignes de textes de document avec la 

direction horizontale. 
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Fig.4 : Angle d’inclinaison 

 

La correction de l’inclinaison rend le processus de segmentation facile. Au début, il faut 

déterminer l’angle d’inclinaison, après on fait une rotation dans le sens approprié selon 

l’angle détecté [12, 23, 37]. 

 

5-2-4- Segmentation  

Dans cette étape, la segmentation d’un document repose sur deux principes : la 

segmentation en lignes et la segmentation en caractères. 

La segmentation en lignes consiste à séparer les différentes lignes du texte, et cela peut 

être effectué par la méthode qui se base sur la décomposition de l’image en composantes 

connexes [7] ou bien la technique qui utilise l’histogramme des projections horizontales [27, 

38]. 

La segmentation en caractères a pour objectif de détecter les caractères dans chaque ligne 

segmentée auparavant. On peut utiliser l’histogramme des projections verticales pour 

déterminer les espaces entres les caractères et pouvoir les séparer. Cependant cette technique 

peut ne pas être efficace dans certains cas où les caractères se chevauchent (le cas de l’écriture 

arabe). Donc, afin de résoudre ce problème, d’autres techniques peuvent être utilisées en se 

basant sur le contour, le squelette ou les composantes connexes [39]. 

 

5-3- Extraction des attributs 

L’intérêt d’un système ROC  consiste à identifier les caractères d’une image à l’aide de 

l’extraction des attributs.  

Angle d’inclinaison 

Direction horizontale 

Ligne de texte 



CHAPITRE I : ETAT DE L’ART 

 13 

Cette dernière vient après la phase de prétraitement, elle est l’étape la plus importante en 

ROC. La reconnaissance d’un caractère passe d’abord par l’analyse de sa forme et l’extraction 

de ses traits caractéristiques (primitives) qui seront exploités pour son identification.  

La difficulté en reconnaissance des caractères manuscrits réside dans l’infinité de formes 

possibles écrites par différents scripteurs. Il est important de signaler que des échantillons de 

caractères représentant le même caractère écrits par la même main ne peuvent être identiques 

ni en forme ni en taille.  

Cependant, les êtres humains peuvent reconnaître ces échantillons grâce à l’ajout d’autres  

primitives supplémentaires permettant l’identification des caractères. En conséquence, le 

transfert de l’ensemble d’informations des êtres humains à l’ordinateur  permettent la 

reconnaissance automatique des caractères. 

Les primitives peuvent être obtenues à partir de deux principaux types d’analyses           

[35, 38, 40]: globale et structurelle.  

 

5-3-1- Analyse globale 

Dans cette analyse (Fig.5), trois méthodes sont utilisées pour élaborer la matrice de 

caractères: Distribution des points, Transformations et Mesures physiques. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 5 : Analyse globale 

 

 Distributions de points : 

La distribution des points de la matrice permet d’évaluer la densité, les distances séparant 

certains points de référence et les informations de position. 

 

Analyse globale 

Transformations  

 

 Séries 

 Spectres 

 Vecteur  

 

Distribution de points 

 

 Position 

 Densité 

 Distance 

 

Mesures physiques 

 

 Largeur 

 Hauteur 
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 Transformations : 

La transformation de la matrice de caractère en une série, un spectre ou un vecteur permet 

d’extraire d’autres caractéristiques. Pour réduire la capacité de mémoire utilisée et le 

temps d’exécution, d’autres transformations ont été proposées. Parmi ces transformations, 

on trouve : Fourier [25] et Walsh [27]. 

 Mesures physiques : 

Le balayage horizontal et vertical de la matrice du caractère permet le calcul de la largeur 

et de la hauteur [41]. 

 

5-3-2- Analyse structurelle 

Ce deuxième type d’analyse (Fig.6) adopte trois méthodes : segment de ligne et bords, 

étendue du caractère et ligne centrale du caractère. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6 : Analyse structurale 

 

 Segment de ligne et bords : 

Les lignes peuvent être détectées à l’aide de plusieurs approches, parmi ces approches on 

peut citer: le déplacement d’une fenêtre à travers l’image toute entière ou bien par 

l’utilisation de la méthode d’histogramme.  

Les bords peuvent être aussi détectés par examen des zones horizontale et verticale de 

l’image.  

 Etendue du caractère : 

L’étendue d’un caractère est obtenue par traçage du contour. Des informations relatives à 

la longueur, l’orientation et la position de tous les points du contour peuvent être 

obtenues. Les primitives suivantes peuvent être obtenues par traçage du contour [35] : 

(bouts de ligne, longueur du segment de ligne, inclinaison du segment de ligne) 

Analyse structurale 

Etendue du caractère Segment de ligne et 
bords 

Ligne centrale du 
caractère 
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 Ligne centrale du caractère : 

La ligne centrale du caractère est généralement obtenue par procédé de squelettisation. 

Ceci contient la majorité des informations nécessaires à la reconnaissance de caractères.  

 

5-4- Reconnaissance  

Dans un système ROC, la reconnaissance est la dernière étape à appliquer, elle utilise les 

caractéristiques dégagées lors de l’étape d’extraction d’attributs pour identifier le segment et 

l’attribuer à un modèle de référence [40]. 

 

5-4-1- Méthodes de reconnaissance 

Deux méthodes s’opposent en reconnaissance des mots : globale et analytique. 

 

 Méthode globale : 

A priori, la méthode globale de reconnaissance est séduisante car elle ne rencontre pas de 

difficultés provenant de la segmentation. Toutefois, elle ne peut se concevoir que dans le 

cas d’un vocabulaire limité. Cette dernière repose sur une caractérisation globale du mot.   

 Méthode analytique : 

Contrairement à la méthode globale, la méthode analytique cherche à identifier les 

graphèmes issus de la segmentation (caractères) pour reconstituer les mots. Elle présente 

l’intérêt de pouvoir se généraliser à la reconnaissance d’un vocabulaire étendu. 

 

5-4-2- Approches de reconnaissance 

Les principales approches de reconnaissance sont: l’approche statistique, l’approche 

structurelle, l’approche stochastique et l’approche hybride. 

  Approche statistique :  

Elle est basée sur l’étude statistique des mesures que l’on effectue sur les formes à 

reconnaître. Parmi les méthodes statistiques les plus utilisées, on trouve : les réseaux de 

neurones [9, 27, 42], approche bayésienne [43]. 

 Approche structurelle :  

Elle repose sur la structure physique des caractères. Chaque caractère est représenté par 

des paramètres liés à sa structure intrinsèque [44]. 
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 Approche stochastique :  

Elle utilise un modèle de reconnaissance qui prend en compte la grande variabilité de la 

forme. Les méthodes qui se basent sur l’approche stochastique sont robustes et fiables du 

fait de l’existence d’algorithmes d’apprentissage efficaces. Parmi les méthodes les plus 

répondues dans cette  approche sont les méthodes utilisant les modèles de Markov cachés 

(HMM) [45].  

 Approche hybride :  

Pour améliorer les performances de reconnaissance, la tendance aujourd’hui est de 

construire des systèmes hybrides qui utilisent différents types de caractéristiques, et qui 

combinent plusieurs classifieurs en couches. 

 

6- Mesures de performance  

Le taux de reconnaissance correspond au rapport :  

                                                 
tot

corr
reco

N

N
T                                                                      (1) 

Où : 

recoT  : Taux de reconnaissance. 

corrN  : Nombre de documents correctement reconnus. 

totN  : Nombre total de documents. 

Lorsque le système de reconnaissance renvoie une mesure de confiance, il est possible 

d’établir un seuil de rejet, et donc d’évaluer le taux de reconnaissance en fonction de ce seuil : 

                                           
tot

corr
reco

N

seuilN
seuilT

)(
)(                                                       (2) 

Où : 

)(seuilTreco  : Taux de reconnaissance pour un seuil donné. 

)(seuilNcorr  : Nombre de documents correctement reconnus dont le score de confiance est 

supérieur à un seuil donné. 

totN  : Nombre total de documents. 

 Taux de bonne classification sans coûts : 

La première mesure à laquelle on va s’intéresser c’est le taux de bonne classification 

simplifie ( sTbc ) ou sans coût. Il s’agit de l’indicateur le plus naturel et le plus évident 

permettant d’évaluer les performances d’un système de classification. Cette valeur, simple à 
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calculer, correspond au nombre d’éléments (caractères) correctement identifiés par le 

système. La définition du taux de bonne classification sans la prise en compte de rejet est : 

                                                       
t

e
s

N

N
Tbc                                                                   (3) 

Où : 

eN  : Nombre d’éléments correctement identifiés. 

tN  : Nombre d’éléments total. 

On obtient le taux d’erreur par : 

                                                     ss TbcTe 1                                                                 (4) 

Lorsque le rejet d’une forme est possible, un troisième taux dit « Taux de rejet » (Tr ) est 

intégré. Il mesure le nombre d’éléments sur lesquels le système n’a pas pris de décision. On 

obtient ainsi : 

                                            TrTbcTe ss 1                                                                 (5) 

 

De manière analogue, on peut également définir le taux de substitution de la façon 

suivante : 

                                          
tot

corr
sub

N

seuilN
seuilT

)(
)(                                                          (6) 

Où : 

)(seuilTsub  : Taux de substitution pour un seuil donné. 

)(seuilNcorr  : Nombre de documents mal reconnus dont le score de confiance est supérieur à 

un seuil donné. 

totN  : Nombre total de documents. 

 

7- Conclusion   

Dans ce chapitre, on a présenté une étude générale sur la reconnaissance des documents. 

En premier lieu, on a donné certains concepts généraux liés à la reconnaissance des  

caractères, ainsi que les principaux problèmes rencontrés par la ROC. Ensuite, nous avons 

abordé les différentes étapes intervenant dans la conception d'un système de reconnaissance 

des documents. 
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1- Introduction 

L’extraction des attributs (des primitives) consiste à transformer une image (caractères, 

graphèmes,…) en un vecteur de primitives de taille fixe. 

Cette transformation revient à changer l’espace de représentation de données, du plan de 

l’image vers un espace à N dimensions. 

Le choix de primitives est critique, et influence nettement le résultat. Ces primitives 

doivent avoir deux propriétés : 

 Être discriminantes : permettre une bonne différentiation entre les données de 

symboles à reconnaître. 

 Maintenir un nombre de dimension limité, afin d’éviter le phénomène de malédiction 

de la dimensionnalité. 

Des techniques comme l’Analyse en Composantes Principales (ACP) permettent de réduire le 

nombre de dimension. 

Dans la suite, on présentera quelques grandes familles de primitives couramment utilisées : 

 Les moments invariants [23, 25]. 

 Les descripteurs de Fourier [46]. 

 Les descripteurs de Fourier-Mellin [47]. 

 Les fonctions spéciales [48]. 

 

2- Définition d’un groupe 

On appelle groupe un ensemble G muni d’une loi vérifiant les propriétés suivantes : 

i) l’associativité : 

                         ,,, Gkhg                    kghhkg )()(                                                         (7) 

ii) l’existence d’un élément neutre noté e : 

                   Gg          on a          gegge                                                             (8) 

iii) l’existence des éléments symétriques : 

                    GgGg  1,       tel que           egggg   11
                        (9) 

3- Action d’un groupe sur un ensemble 

Soient G un groupe et X un ensemble. On appelle action de G sur X une application : 

                                      
xgxg

XXG

.),( 


                                                                                    (10) 

tel que, 

    i) ,Xx          on a            xxe .                                                                    (11) 
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    ii) ,,, XxGhg     xghxhg ).()..(                                                             (12) 

 

3-1- Action transitive 

Si ,, Xyx   ,Gg     tel que  yxg . . On dit alors que l’action de G sur X est 

transitive. 

 

3-2- Orbite 

Soit G un  groupe opérant sur un ensemble X. Pour tout ,Xx  l’orbite de x, notée ,.xG  

est la partie de X définie par  

                                          GgxgxG  /..                                                        (13) 

 

3-3- Stabilisateur 

Pour tout ,Xx  le stabilisateur de x, noté xH , est le sous-groupe de G défini par  

                                           xxgGgH x  ./              (14) 

 

4- Représentations d’un groupe 

Soient G un groupe et H un espace vectoriel de dimension finie et T une application de G 

dans M(H) (ensemble de matrices sur H). On dit que ),( HT  est une représentation de G dans 

H si les propriétés suivantes sont vérifiées : 

    i) IeT )(     (Opérateur identique sur H)                                                                   (15) 

    ii) )()()( hTgTghT                                 (16) 

On note 


G : l’ensemble des représentations unitaires de G. 

 

5- Action d’un groupe sur un espace 

Soit G un groupe et X un espace de points. On dit que G agit sur X s’il existe pour tout 

Gg  une  transformation sur   qui à tout point x de X on associe un point de X              

noté xg).(  tel que  

                                            )().()( 2121 gggg  .                                                    (17)  

  est appelée l’action de G sur X. 
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6- Image sur X 

Une image sur X est une fonction réelle positive, définie sur X (niveau de gris au point 

considéré) à support borné, c’est-à-dire nulle en dehors d’un ensemble borné de X. 

 

7- Problème de reconnaissance des formes 

Soit X un espace de points sur lequel agit un groupe G via l’action .  

 Formulation du problème 

Etant donnée une image f sur X, déterminer les grandeurs caractéristiques de f, invariantes 

sous l’action de G, c’est-à-dire : si f et h sont deux images sur X vérifiant: 

                ,Gg   tel que Xx   on a       xghxf ).()(  .                                    (18) 

Le problème consiste à calculer des grandeurs égales pour f et h, invariantes sous l’action 

  et à déterminer si possible un système complet d’invariants (i.e. permettant de décider si 

deux images f et h sur X se déduisent l’une de l’autre via l’action de G sur X). 

 

8- Caractérisation des systèmes d’invariants 

Nous caractérisons les systèmes d’invariants par des méthodes d’analyse harmonique, à 

savoir :  

- L’analyse de Fourier 

- Les fonctions spéciales (les moments invariants, les harmoniques sphériques, la 

transformation de Walsh) 

 

8-1- Analyse de Fourier et ses variantes 

Soient f et h deux fonctions sur le groupe G, telles qu’il existe un élément Ga                       

tel que ).()(, gahgfGg  . Soit 


G  (


G est le dual de G ). 

8-1-1- Transformation de Fourier 

Pour tout 


G  on a : 

                              





G

g dggPgTgff )()()()( 1

                                     (19) 

                                                                


G

g dggPgTgah )()().( 1

  

                                                                


G

g gadgaPgaaTgah ).().()..().( 11

  

                                                                


G

g dggPgaTgh )().()( 11

  
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                                                                


G

g dggPagTgh )().()( 1

  

 

Et comme                )().().( 11 aTgTagT 
                                                                    (20) 

Alors                            )().()( aThf 


                                                                          (21) 

L’ensemble 











GaThf   ),().()( définit un système d’invariants appelés les 

descripteurs de Fourier. 

 

8-1-2- Transformation de Fourier classique 

Pour 2IRG  , les descripteurs de Fourier s’obtiennent comme suit : 

La transformée de Fourier usuelle s’applique aux fonctions de L2(IR2). Sa restriction au 

cas bidimensionnel est définie à un facteur de normalisation près par  

                              





2

)().,(),(

IR

vyuxi dxdyeyxfvuf                                                            (22) 

                                           








 dxdyeyxf vyuxi )().,(  

où u et v sont les coordonnées de l’image dans le domaine fréquentiel. 

 

 8-1-3- Descripteurs de Fourier génériques 

Soit 


f  la transformée de Fourier 2D discrète : 

                                
 



















1

0

1

0

2exp),(),(
M N

N

vy

M

ux
iyxfvuf                                      (23) 

où M et N sont respectivement la largeur et la hauteur d’une image f. Par un changement de 

variable (l’utilisation des coordonnées polaires : ),(  sont les coordonnées du spectre de 

Fourier et ),( lk  sont les coordonnées de l’image), on obtient (la transformée de Fourier 2D 

discrète de l’image passée en coordonnées polaire PF): 

                                   

















k l

l
T

l

R

k
ikfPF 




.2
2exp).,(),(                          (24) 

où Rk 0 et 
T

l
l




2
  avec Tl 0  ; R 0 , T 0 et R et T sont respectivement 

la résolution radiale et la résolution angulaire dans le domaine des fréquences. 
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L’invariance en translation est obtenue en prenant le centre de gravité de l’objet comme 

origine de l’espace polaire et l’invariance en échelle et en rotation est vérifiée dans l’ensemble 

des descripteurs réels (Fourier Descriptors : FD): 

                                













)0,0(

),(
,...,

)0,0(

)1,0(
,

)0,0(
)(

PF

nmPF

PF

PF

A

PF
fFD                                    (25) 

où A est la surface du cercle englobant l’objet d’intérêt et m et n sont respectivement le 

nombre maximum de fréquences radiales et le nombre de fréquences angulaires sélectionnées. 

8-1-4- Descripteurs de Fourier généralisés 

Les descripteurs de Fourier généralisés (Generalised Fourier Descriptors : GFD) sont 

construits à partir des actions de groupe et plus particulièrement du groupe des déplacements 

M2. Le groupe M2 est constitué des translations et des rotations dans le plan. Deux types de 

descripteurs ont été développés : 

– les invariants de type "densité spectrale", )(1 fI r : 

                               







2

0

2

1 ),()( drffI r
                                                                    (26) 

– les invariants de type "décalage de phase" :  

          






dRfRfRffI ))(())(())(()( 21

2

0

21

, 21



                                            (27) 

où f  est l’image, ),( rf


 est la transformée de Fourier exprimée en coordonnées polaires dans 

le plan fréquentiel 1 et 2  , R  une rotation d’angle  et 


f  est le conjugué de 


f . 

En utilisant les invariants spectraux rI1 , un vecteur de descripteur de Fourier généralisé se 

note : 

                     











)(

)(
,...,

)(

)(
),0,0()(

0

1

1

0

1

1

10

1
fI

fI

fI

fI
fIfGFD

m

                                                   (28) 

où m est le nombre de coefficients calculés.  

8-1-5- Les descripteurs de Fourier-Mellin 

Soit f(r, θ) une fonction réelle et positive (la forme) définie en coordonnées polaires. La  

Transformée de Fourier-Mellin (TFM) fM  de cette fonction est définie par la relation 

suivante : 

                        


 

 
0

2

0

1 ),()exp(),(
r

s

f drdrfiqrsqM





                                                  (29) 
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où q  ivs ,  et  i désigne l’unité imaginaire. La TFM est donc la combinaison de 

la représentation par les coefficients de Fourier d’une fonction 2π-périodique (pour la variable 

angulaire θ) et de la transformée de Mellin (pour la variable radiale r). 

Pour 0 , on trouve une définition plus restreinte de la TFM qui trouve son origine 

dans la théorie des groupes et l’analyse harmonique (la TFM avec 0 est la TFM de 

l’équation 29 ce qu’est la transformée de Fourier à la transformée de Laplace d’un signal 

continu).  

La fonction f(r, θ) peut être reconstruite à partir de la TFM, en utilisant les relations 

suivantes: 

                                 



 



 





 







q

f

iv

i

i q

f

s

dvivsqMiqr

dssqMiqr
i

rf

),()exp(
2

1

),()exp(
2

1
),(














                                   (30) 

Cette relation définie la TFM inverse. 

La construction de descripteurs de formes invariants par rotation et homothétie s’appuie 

sur l’application du théorème du retard [80]. 

Soit g(r, θ) = f(αr, θ + β) une version modifiée en orientation et en échelle de f(r, θ), on a       

la relation suivante : 

                                      ),()exp(),( sqMiqsqM f

s

g                                                    (31) 

En prenant le module des termes de cette équation, il est possible de déduire des 

descripteurs qui sont invariants aux changements de rotation de la forme mais pas aux 

changements d’échelle. 

Pour obtenir un ensemble de primitives invariantes aux changements d’échelle et 

d’orientation, il est néanmoins possible d’utiliser l’ensemble de descripteurs suivants [49] : 

                          q

f

q

f

s

fff MMMsqMsqI ),1(,1(),0(),(),(  




                                (32) 

Partant de ces invariants, si ),(),(   rfrg , il peut être montré facilement que 

),(),( sqIsqI fg  . 

 

8-2- Fonctions spéciales  

Les fonctions spéciales jouent un rôle important dans plusieurs domaines en l’occurrence 

la reconnaissance des formes, elles peuvent être utilisées pour représenter et modéliser 

plusieurs phénomènes. Elles représentent un ensemble de polynômes analytiques qui sont 
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apparus souvent comme solutions de certaines équations différentielles  et intégrales. Comme 

exemples de fonctions spéciales nous citons : 

 

8-2-1- Harmoniques sphériques 

Une harmonique sphérique est la restriction d’un polynôme homogène à la sphère 

  1/,, 22232  zyxIRzyxS . 

Une forme géométrique dans l’espace à trois dimensions est représentée en coordonnées 

sphériques r ,  et   où r est la distance à l’origine,   ,0  et   2,0  par la figure ci-

dessous : 

 

Fig. 7: Système des coordonnées sphériques 

 

Les trois vecteurs principaux en coordonnées cartésiennes 






 

kji ,, sont : 

 

         


























cos

sinsin

sincos

r ,  






























sin

cossin

coscos

    et     




















0

cos

sin





                                  (33) 

 

Les harmoniques sphériques sont la partie angulaire de la solution de l’équation de 

Laplace, ∇2f = 0, dans le système de coordonnées sphériques. 

L’équation de Laplace en coordonnées sphériques est définie sous la forme suivante: 

 0
sin

1
sin

sin

11
2

2

222

2

2

2 












































f

r

f

rr

f
r

rr
f                            (34) 
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On en déduit qu’une harmonique sphérique est donnée par [50] : 

                                    imm

l

mm

l ePmlkY cos,1,                                                  (35) 

Où  

                           m INlm ,                       

et 

m

lP  : le polynôme de Legendre associé de degré l et d’ordre m. 

                           
l

ml

ml

l

m

m

lm x
dx

d

l

x
x )1(

!2

)1(
)1()( 2

22









                                           (36) 

et 

k(l,m) : la fonction de normalisation donnée par  

                                     
 
 !4

!12
1,

ml

mll
mlk

m







                                                     (37) 

 

L’expression analytique des harmoniques sphériques jusqu’à l’ordre 3 peuvent être 

calculées par les formules suivantes: 

 

                                       



1

2

1
,0

0 Y  

                                        


 ieY   .sin
2

3

2

1
,1

1  

                                        


 cos
3

2

1
,0

1 Y                                                                   

                                       


 ieY .sin
2

3

2

1
,1

1


                                                              (38) 

                                       


 ieY 222

2 .sin
2

15

4

1
,                                                            

                                       


 ieY   .cos.sin
2

15

2

1
,1

2  

                                        1cos3
5

4

1
, 20

2  


Y  

                                       


 ieY .cos.sin
2

15

2

1
,1

2


  



CHAPITRE II : OUTILS MATHEMATIQUES POUR L’EXTRACTION DES ATTRIBUTS  

 26 

                                         


 ieY 222

2 .sin
2

15

4

1
,   

                                          


 cos3cos5
7

4

1
, 30

3 Y  

 

Les harmoniques sphériques constituent une base orthonormée dans l’espace de Hilbert 

L2(S2). 

Pour toute fonction )( 22 SLf   on a 

                         


 




0

,

l

l

lm

m

lml
Yff                                                                                (39) 

Où 

                             m

lml Yfmlff ,,, 


                                                                    (40) 

 

Où 
m

lYf ,  est le produit scalaire dans L2(S2) défini par : 

                       




2

0 0

sin,, ddYfYf m

l

m

l                                                            (41) 

Le coefficient ml
f

,



 est appelé transformée de Fourier sphérique. 

L’ensemble 


 

mf
ml

,
,





 INlm, est appelé spectre de f. 

 

8-2-2- Moments invariants 

Les invariants par les moments sont proposés par Hu [35] en 1962. Ils sont très utilisés 

dans le domaine de la reconnaissance, car ils sont indépendants de la représentation d’un 

caractère (la translation, la rotation et le changement d’échelle). Ils ont été appliqués par Fakir 

[32] pour la reconnaissance des caractères Arabes imprimés. Ces moments sont calculés sur la 

forme entière (bordure ainsi que son intérieur).    

Soit f  une fonction sommable sur IR2
. On définit le moment d’ordre ),( qp comme suit : 

             








 dxdyyxfyxm qp

pq ),(   , pour  ,...2,1,0, qp                                                (42) 
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Les moments centraux peuvent être exprimés par : 

                








 dxdyyxfyyxx
qp

pq ),(   , avec   
00

10

m

m
x   , 

00

01

m

m
y                      (43) 

 

Pour une image numérique, l’équation (38) devient : 

                



Ryx

qp

pq yxfyyxx
),(

),(                                                                    (44) 

 

On peut facilement vérifier que les moments centraux d’ordre 3 qp peuvent être 

calculés par les formules suivantes : 

   
0000 m  

010  

001   

101111 mym   

102020 mxm   

010202 mym                                                                                            (45) 

10

2

02111212 22 mymxmym   

01

2

20112121 22 mxmymxm   

10

2

203030 23 mxmxm   

   01

2

020303 23 mymym            

 

Les moments centraux sont invariants par translation. Ils peuvent être normalisés, pour 

conserver l’invariance, par changement d’échelle et on obtient les moments centraux 

normalisés : 







00

pq

pq   , avec  1
2





qp

   , pour ,...3,2 qp                                        (46) 

 

Les invariants par les moments ont été obtenus par Hu (1962) [35] et fréquemment utilisés 

comme caractéristiques pour la reconnaissance des formes. Ils sont calculés sur la forme 

entière (frontière ainsi que son intérieur). 
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02201    

        
2
11

2
02202 4)(  

                                                                                                    

        
2

0312
2

12303 )3()(  
 

        
2

0321
2

12304 )()(  
                                                                       (47) 

        
])()(3)[)(3(

])(3))[()(3(

2

0321

2

123003210321

2

0321

2

1230123012305









        

        
))((4

])())[((

0321123011

2
0321

2
123002206









 

       ])()(3)[)(3(

])(3))[()(3(

2

0321

2

123003210312

2

0321

2

1230123030217









 

 

Les quantités )71(,  ii (voir Hu [35]) sont invariantes par changement d’échelle, 

translation et rotation. 

 

8-2-3- Moments invariants et transformation de Fourier 

Puisque la transformation de Fourier est une fonction prédéfinie et déjà programmée en 

plusieurs logiciels (par exemple la fonction fft en Matlab), on l’a choisie pour calculer les 

moments invariants afin de réduire le temps d’exécution et minimiser l’espace mémoire 

utilisé. Ce qui suit démontre la relation entre les moments invariants et la transformation de 

Fourier.   

Pour IRIRf 2: , sa transformée de Fourier est donnée par : 

                                          








 dxdyeyxfvuf yvxui )(2),(),( 


                                          (48) 

 

Cette transformation admet l’approximation discrète : 

                                         
x y

yvxuieyxfvuf )(2),(),( 


                                               (49) 

On définit aussi le moment d’ordre ),( qp par l’équation (42) dont l’approximation 

discrète est donnée par l’équation : 

                                                
x y

qp

pq yxfyxm ),(                                                    (50) 
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a/ Relation entre les moments et la transformation de Fourier : 

Si on calcule  

                     

 

 




























dxdyeyxfyxi

dxdyeyxfyixi
vu

vuf

yvxuiqpqp

yvxuiqp

qp

qp

)(2

)(2

),()2(

),()2()2(
),(











                         (51) 

pour )0,0(),( vu   

 

on obtiendra 

                            

pq

qp

qpqp

qp

qp

mi

dxdyyxfyxi
vu

f




















 

)2(

),()2(
)0,0(







                                      (52) 

 

 

 

alors 

                                    
)0,0(

),(
)2(

)0,0(

yxfyxFe
i

vu

f

m qp

qp

qp

qp

pq 















                                     (53) 

avec Fe c’est la transformée de Fourier 

D’où 

                              

 





















x y

yvxuiqpqp

x y

yvxuiqpqp

qpqp

qp

qp

eyxfyxi

eyxfyxi

yxfyxiFe
vu

vuf

)(2

)(2

),()2(

),()2(

),()2(
),(













                                           (54) 

 

Ainsi on a 

           )0,0(00 fm


 , 

            
)0,0(10 ),(

)2(

)0,0(

yxxfFe
i

u

f

m 











 , 

. 
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            
)0,0(01 ),(

)2(

)0,0(

yxyfFe
i

v

f

m 











  ,                                                             

            
)0,0(2

2

11 ),(
)2(

)0,0(

yxxyfFe
i

vu

f

m 











, 

            
)0,0(

2

2

2

2

02 ),(
)2(

)0,0(

yxfyFe
i

v

f

m 











   ,                                                      (55) 

            
)0,0(

2

3

2

3

12 ),(
)2(

)0,0(

yxfxyFe
i

vu

f

m 











, 

             
)0,0(

2

2

2

2

20 ),(
)2(

)0,0(

yxfxFe
i

u

f

m 











, 

             
)0,0(

2

3

2

3

21 ),(
)2(

)0,0(

yxyfxFe
i

vu

f

m 











, 

              
)0,0(

3

3

3

3

03 ),(
)2(

)0,0(

yxfyFe
i

v

f

m 











, 

              
)0,0(

3

3

3

3

30 ),(
)2(

)0,0(

yxfxFe
i

u

f

m 











. 

 

Alors la conclusion que nous tirons à partir de cette étude théorique, c’est que nous 

pouvons utiliser la transformation de Fourier et ses dérivées pour calculer les valeurs 

moyennes pondérées d’une image f . 

 

b/ Centre de gravité d’une image 

Le centre de gravité d’une image se calcule comme suit : 

                       
 

)0,0(

),(

)0,0()2(

)0,0(

)0,0(

00

10

f

yxxfFe

fi

u

f

m

m
x 













 

                                                                                                                                           (56) 
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 

)0,0(

),(

)0,0()2(

)0,0(

)0,0(

00

01

f

yxyfFe

fi

v

f

m

m
y 













 

c/ Variance de l’image (l’écart quadratique) 

La variance d’une image se calcule comme suit : 

                       
 

)0,0(

),(

)0,0()2(

)0,0(

)0,0(

2

2

2

2

00

202

f

yxfxFe

fi

u

f

m

m
x 













 

                                                                                                                                           (57) 

                       
 

)0,0(

),(

)0,0()2(

)0,0(

)0,0(

2

2

2

2

00

022

f

yxfyFe

fi

v

f

m

m
y 













 

 

8-2-4- Moments invariants modifiés 

Dans le but de réduire les calculs, on a apporté des améliorations aux calculs classiques 

des moments invariants. Ces améliorations concernent l’utilisation de la frontière de la forme 

[51].  

Si on utilise uniquement la frontière de la forme, la définition du moment (équation (42)) 

devient : 

                             
C

qp

pq dsyxfyxm ),(      , pour  ,...3,2,1,0, qp                                (58) 

avec 


C

 : L’intégrale sur la courbe C   et        ))()(( 22 dydxds                                        (59)   

   Les moments centraux modifiés sont définis par : 

                                                     
C

qp

pq dsyxfyyxx ),()()(                                 (60) 

Où 

                                                       
00

10

m

m
x         et       

00

01

m

m
y                                         (61) 

 

Pour un caractère numérique, l’équation (45) devient : 

                                                 ),()()(
),(

yxfyyxx
Cyx

qp

pq 


                                   (62) 

Les moments centraux modifiés  sont invariants par translation. Après la normalisation de 

ces moments, ils deviennent invariants par changement d’échelle et par rotation. 
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Théorème1 : 

Les moments centraux de l’équation (45) sont normalisés en utilisant la formule suivante :  

                                                             
1

00

'

)( 


qp

pq

pq



                                                   (63)              

Cette équation est invariante par changement d’échelles pour ,...3,2, qp  

 

Preuve : 

Soit C une courbe lisse dans le plan, et soit 'C la courbe obtenue par changement d’échelle 

pondérant les coordonnées par un facteur r , alors : 

                                             pq

qpqp

C

pq rdssysx  1' '))'(())'((                                   (64)    

 

Puisque 

                                        
C

Cds00 Longueur de la courbe C                               (65) 

                                               
C

Cds ''

00 '  Longueur de la courbe CrC '
                     (66) 

 

Donc, pour 0r on a : 

                                                           
1

00

1

1

1'

00

'

)()( 






qp

pq

qp

pq

qp

qp

pq

Cr

r








                                                (67) 

Ainsi l’expression de l’équation (62) est invariante par changement d’échelle. 

 

Thérorème2 : 

Soit C une courbe lisse dans le plan et 
'C une courbe obtenue par rotation de C d’un angle 

  dans le sens des aiguilles d’une montre, alors : 

                                                        ii  '   pour 71  i                                               (68)            

Où 
'

i est définie par l’équation (42) au moyen de 
'

pq au lieu de pq pour ,...3,2 qp  

 

 

Preuve : 

                                
C C

qpqp

pq dssxsysysxdssysx  cos)(sin)(sin)(cos)('))'(())'(('
                (69) 
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Notons que  

                                                                                             dsds '                                                                          (70) 

A titre d’exemple, nous démontrons que 1

'

1    et 2

'

2   . 

 

Pour 73  j , jj  '
peut être prouvée de manière analogue après un calcul en utilisant les 

identités trigonométriques 

                                                                                       1sincos 22                                                           (71)                   

et 

                                             1)sincos3(sin)sincos3(cos 223223                         (72) 

 

8-2-5- Transformation de Walsh 

Abd-Almageed et al [52] ont développé une méthode qui utilise la transformation de 

Walsh et qui donne un temps de traitement réduit. Attila et al [53] ont consacré leur travail à 

la reconnaissance des documents. Dans ce travail, l’algorithme adopté se base sur l’utilisation 

de la transformation de Walsh. 

On définit la transformation de Walsh par [53] : 

                                  



IRyx

dxdyvuyxgyxfvuW
),(

),,,(),(),(                                  (73) 

Pour une image numérique la transformation de Walsh est donnée par la formule 

suivante : 

                                              









1

0

1

0

),,,(),(),(
N

x

N

y

vuyxgyxfvuW                                     (74)     

 

où 

),( yxf  : l’intensité du pixel dont les cordonnés sont ),( yx  

1,...,2,1,0,  Nvu  

NN   : La taille de l’image 

g  : La fonction de Kernel définie par l’équation suivante [53] :  

                                        




 
1

0

)()()()( 11)1()/1(),,,(
n

i

vbybubxb iniiniNvuyxg                         (75) 

Où )(xbi  est le 
èmei    bit dans l’expansion binaire de x  (0 ou 1). 
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La transformation de Walsh est invariante par translation, rotation et changement 

d’échelle. 

 

9- Conclusion 

Dans ce chapitre, on a décrit des descripteurs invariants qui prennent en considération la 

représentation de la forme en quelques situations (translation, rotation et changement 

d’échelle), les descripteurs traités sont :  

 La transformée de Fourier, 

 La transformée de Fourier-Mellin, 

 Les harmoniques sphériques, 

 Les moments invariants, 

 La transformation de Walsh. 
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1- Introduction 

Le prétraitement est une étape importante dans la reconnaissance des formes. L’image 

acquise à l’ordinateur est affectée par le bruit, ceci dépend du matériel d’acquisition. 

La numérisation peut être faite par un scanner plat ou à main. Dans ce travail nous avons  

utilisé un scanner plat car le scanner à main a typiquement une résolution faible. De plus, le 

résultat obtenu est affecté par le mouvement de la main crée des fluctuations locales. 

Plusieurs processus ont été utilisés dans le prétraitement des caractères: la normalisation, 

le lissage, la segmentation et la squelettisation...etc 

Dans ce chapitre, nous avons procédé à la normalisation de position, le filtrage, la 

correction d’inclinaison et la segmentation du document en lignes puis en caractères. 

 

2- Normalisation 

La normalisation de position est la première fonction à exécuter dans le prétraitement. Elle 

a pour but d’encadrer l’image d’entrée, c’est-à-dire d’éliminer les zones indésirables afin de 

réduire le temps de traitement et minimiser l’espace mémoire utilisé. L’opération consiste, 

premièrement, à détecter les deux lignes L1 et L2 et les deux colonnes C1 et C2  (Fig.8) pour 

déterminer les marges à supprimer : 

o Marge en haut : délimitée par la première ligne de l’image et L1. 

o Marge en bas : délimitée par la dernière ligne de l’image et L2. 

o Marge à gauche : délimitée par la première colonne de l’image et C1. 

o Marge à droite : délimitée par la dernière colonne de l’image et C2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 8 : Détermination des marges 

 

Deuxièmement, enlever les marges en ne gardant que l’espace délimité par les paramètres 

L1, L2, C1 et C2, qui correspond à l’image normalisée (Fig.9).  

 

 

L1 

L2 

C1 C2 
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(a) 
 

(b) 

 

Fig. 9 : (a) Avant  normalisation et (b) Après  normalisation 

 

3- Filtrage 

Le filtrage est une opération fondamentale en traitement d'images. Il permet de réduire le 

bruit afin d'améliorer la qualité d’image. 

Soient : ),( yxf   l’image source, 

                   ),( yxH  la fonction qui représente le filtre,  

                   ),( yxF  l’image filtrée.  

     L’image filtrée est le produit (convolution) de l’image source par la fonction qui représente 

le filtre.  

                                      ),)(*(),( yxfGyxF                                                                      (76) 

     Tel que    

                                     ),(),( yxHyxG   

    On en déduit que 

                                 dudvvyuxGvufyxF ),(),(),(                                                   (77) 

 

En développant G en série, on obtient  

                           















0 0

),(

!!

)1(
),(

p q
qp

qpqpqp

vu

yxG

qp

vu
vyuxG                                       (78) 
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Donc 
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qp

qp

p q
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qp

p q
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p q

qpqp

vu

vuG
fm

qp

dudvvufvu
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
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


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
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

















 
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!!

)1(

),(
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!!

)1(
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!!

)1(
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,

0 0

0 0

0 0

                      (78-bis) 

 

En conséquence, on peut calculer l’image filtrée à partir des moments d’une image et ses 

dérivées. 

Aussi, l’image filtrée peut être calculée dans le domaine fréquentiel à l’aide de la formule 

suivante : 

                              ),(),(ˆ yxFTFvuF   

                            

qpqp

p q

qp

qp

qpqp

qp

p q

qp

p q
qp
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vuifm
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vuGvuifm
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














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































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


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)1(

),(
.

!!

)1(
),(ˆ
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,

0 0
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,



                                      (79) 

    Et comme 

                          ),(),(ˆ),(ˆ vufvuGvuF


                                                                             (80) 

   Alors 

                         qp

qp

qp

p q

qp

vufmi
qp

vuI .)2(
!!

)1(
),(ˆ ,

0 0















                                              (81) 

   

 On obtient ainsi une relation entre la transformée de Fourier d’une image  et ses moments. 

 

4- Correction de l’inclinaison 

L’inclinaison est considérée comme l’un des problèmes le plus fréquent dans une ROC  

car elle influence directement l’étape de la segmentation et par conséquent sur la 

reconnaissance. En effet, l’utilisation d’un scanner peut mener à un non-alignement de 

l’image du document. 

L’angle d’inclinaison   est l’angle que font les lignes de texte du document avec la 

direction horizontale (Fig.10).  
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Fig. 10 : Angle d’inclinaison 

 

Pour remédier à ce problème d’inclinaison (Fig.11), il faut tout d’abord détecter l’angle 

d’inclinaison, ensuite, corriger l’inclinaison en faisant une rotation dans le sens approprié.    

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Fig. 11 : (a) Avant la correction d’inclinaison, 

                                          (b) Histogramme horizontal, (c) Après la correction d’inclinaison 

 

Il existe une grande variété d’algorithmes pour la correction d’inclinaison basés sur le 

profil de projection, la transformation de Hough, la corrélation des lignes, etc, [3, 5, 8, 16, 

54]. Mais, dans le présent travail, on se limite à utiliser la transformation de Hough pour la 

correction d’angle d’inclinaison. 
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La transformation de Hough est une  opération importante en traitement d’image. Elle a 

été inventée en 1962 par paul hough [35] pour la détection des lignes droites dans les images 

numériques et aussi pour la reconnaissance des caractères. 

Les propriétés de la transformation de Hough [35] sont : 

 Un point dans le plan cartésien correspond à une courbe sinusoïdale dans le plan 

polaire )(   . 

 Des points situés sur la même courbe dans le plan polaire correspondent à une 

famille de lignes passant par un point commun dans le plan )( yx  . 

 Les points d’une même ligne droite dans le plan )( yx  correspondent à une 

famille de courbes passant par un point commun dans le plan polaire )(   . 

 Un point dans le plan polaire correspond à une ligne droite dans le plan cartésien. 

 

5- Segmentation 

La segmentation est la fonction qui suit la correction d’inclinaison.  Elle consiste à 

détecter les lignes et les caractères dans l’image. La segmentation du texte consiste à 

segmenter tout d’abord le texte en lignes, puis les lignes en caractères.  

 

 

 

 

 

Fig. 12 : Détection des lignes et caractères 

 

La figure (12) représente les quatre paramètres adoptés pour la détection des lignes et des 

caractères d’un texte écrit en Tifinaghe. La ligne est connue par les deux paramètres LH 

(Ligne Haute) et LB (Ligne Basse). Dans chaque ligne segmentée, CG (Colonne Gauche) et 

CD (Colonne Droite) sont utilisés pour déterminer le caractère. 

 

 

 

         LH 

 

LB 

         

        CG 

CD 
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5-1- Segmentation en lignes 

Ce type de segmentation a pour but d’identifier les lignes dans un texte. Cela peut être 

réalisé en cherchant les paramètres LH et LB de chaque ligne (Fig. 13). Par exemple, la 

recherche des deux paramètres peut être effectuée en se basant sur la projection horizontale 

[23] (cette méthode sera traitée en détail dans le chapitre suivant). 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 13 : Segmentation en lignes 

La figure (13) indique les paramètres qui permettent de déterminer les trois lignes de ce 

texte. 

 

5-2- Segmentation en caractères 

Dans chaque ligne segmentée, le caractère est localisé à l’aide des deux paramètres CG et 

CD qui peuvent être calculés, par exemple, en utilisant la méthode de la projection verticale 

[24] que nous détaillerons dans le chapitre qui suit. La segmentation en caractères consiste à 

trouver ces deux paramètres de chaque caractère.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 14 : Segmentation en caractères 

La figure (14) montre les paramètres CG et CD nécessaires pour segmenter le premier 

caractère de la première ligne.  
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6- Conclusion 

 Dans ce chapitre, on a entamé les fonctions de prétraitement : la normalisation, le filtrage, 

l’inclinaison et la segmentation.  

La normalisation a comme objectif d’éliminer les zones indésirables afin de réduire le 

temps d’exécution.  

Le filtrage est basé sur les moments et ses dérivés pour calculer l’image filtrée.  

La fonction d’inclinaison a employé la transformation de Hough pour la détection et la 

correction de l’angle d’inclinaison. 

Finalement, la dernière fonction de prétraitement consiste à segmenter le texte en lignes, 

puis les lignes en caractères.  
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1- Introduction 

La reconnaissance est une phase primordiale dans une ROC, elle est appliquée après le 

prétraitement et l’extraction d’attributs. La décision trouvée par cette phase juge la robustesse 

d’un système de reconnaissance. C’est la raison du choix des méthodes efficaces et les plus 

célèbres dans le domaine de reconnaissance. Parmi ces méthodes, on trouve la méthode 

structurelle [23, 37, 55, 56, 57, 58] et les réseaux de neurones [10, 21, 25, 59] qu’on a utilisé 

pour la reconnaissance des caractères Tifinaghe. 

Dans ce chapitre, on traite la programmation dynamique, les réseaux de neurones et les 

mémoires associatives. 

 

 2- Notion de structure 

La structure doit décrire la composition d’un objet complexe en termes d’objets simples 

ainsi que les liens entre eux. 

Le modèle de structure le plus simple est la chaîne dont le principe consiste à représenter 

une forme comme une suite d’objets élémentaires. Le codage de Freeman est un exemple de 

méthode qui peut être utilisé pour décrire une forme par une chaîne selon 4 directions 

(Fig.15). 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 15: Codage de Freeman  

 

La chaîne 1131 (Sens 1, Sens 1, Sens 3  et Sens 1) représente le parcourt de la forme en 

utilisant le schéma de déplacement contenant huit sens (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6 et 7). 

 

3- Notion de similarité 

La plupart des techniques de classification font appel à des mesures de distances, appelé 

métrique, pour évaluer les degrés de dissemblance ou de ressemblance entre deux formes. Il 

est à noter que, d’une manière générale, une distance  IREEd :  est une application à 

valeurs positives ou nulles obéissant aux propriétés suivantes :  

0 

1 

2 

3 

4 

5 
6 

7 

Chaîne :    1 1 3 1 



CHAPITRE IV : METHODES DE CLASSIFICATION 

 43 

1)     0,,, 2  badbaEba                  (séparabilité)                                          (82) 

2)   babadEba  0,,),( 2                                                                           (83) 

Cela signifie que deux points ont une dissimilarité égale à zéro si et seulement si ils sont 

confondus. 

3)      abdbadEba ,,,, 2                         (symétrie)                                               (84) 

4)        cbdbadcadEcba ,,,,,, 2        (Inégalité triangulaire)                           (85) 

La propriété 4 signifie que le chemin le plus court d’un point à un autre point est la liaison 

directe. 

Si un indice de dissimilarité possède les propriétés précédentes, on l’appelle généralement 

une métrique et le couple  ),( dE  un espace métrique. 

 

4- Mesure de distance 

Soient : 

 E un ensemble de vecteurs 

 naaaA ,...,, 21 un vecteur de E  

 nbbbB ,...,, 21 un vecteur de E  

On peut définir un certain nombre de distances classiques : 

 

o Distance de Hamming : 

                                       



n

i

iiH baBAd
1

),(                                                               (86) 

o Distance Euclidienne : 

                                              



n

i

iie baBAd
1

2
),(                                                        (87)     

o Distance Rectangulaire : 

                                               



n

i

iir baBAd
1

,                                                               (88)  

o Distance de Minkowski : 

                                              
qqn

i

ii

q

n baBAd

1

1

,













 



                                                      (89)   
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L’équation (89) représente la définition générale de la distance. En effet, la distance de 

Hamming est obtenue dans le cas où 1q , et pour 2q  on trouve la distance Euclidienne. 

 

5- Programmation Dynamique 

La programmation dynamique est un concept introduit par Bellman [55], dans les années 

50, pour résoudre les problèmes d’optimisation. Elle a été appliquée à la reconnaissance de la 

parole par Sakoe [57] et  à la reconnaissance des caractères Latin par Tappert [56].  

La programmation dynamique (Fig.16) est à la fois simple et puissante, elle permet la 

recherche du chemin optimal entre deux points.  Elle est fondée sur le principe d’optimalité de 

Bellman [55]. Ce principe indique que tout chemin optimal est composé de portions de 

chemins elles-mêmes optimales. En effet, si on considère un chemin optimal entre deux points 

A et B et un point quelconque C de ce chemin, alors les deux chemins de A à C et de C à B 

sont aussi optimaux. 

Si A  est un caractère formé de I vecteurs ia (rappelons que chaque vecteur représente une 

colonne de pixels de l’image d’un caractère) et si B est un autre caractère formé de 

J vecteurs bj , on peut mesurer la différence entre ia  et jb  par la distance notée ),( ji bad  : 

                                      jiji babad ),(                                                                (90) 

définie pour chaque point ),( ji  du plan ; 

Si les vecteurs ia  et jb sont de dimension P ( P  représente le nombre de paramètres 

représentatifs de chaque colonne de pixels de l’image d’un caractère) en utilisant la distance 

de Minkowsky d’ordre 1 [35], on obtient : 

                                 



P

p

jiji pbpabad
1

)()(),(                                                      (91) 

L’ajustement non linéaire des échelles spatiales de A  et de B  est obtenu en définissant un 

chemin )(kC dans le plan  ji, et en transformant i en )(kn et j en )(km  : 

                           KàkkmknkC 1,)(),()(                                                      (92) 

Où K  représente le nombre de segments constituant le chemin parcouru dans le plan  ji,  

(Fig.16). Pour représenter la réalité physique, les fonctions )(kn  et )(km  doivent être 

croissantes et doivent respecter certaines conditions de continuité. Ainsi, nous supposerons 

que les seuls chemins valides de déplacement à partir d’un point ),( ji  sont les points: 
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),1( ji  , )1,1(  ji et )1,( ji (Fig.16). En supposant que les frontières des caractères sont 

correctement définies, on prendra  1,1)1( C  et  JIkC ,)(  . 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 

 

 

(b) 

 

Fig. 16 : (a) Principe de recherche, (b) Principe de la PD 

 

La méthode consiste à choisir parmi tous les chemins physiquement possibles, celui qui 

passe par les distances  
ji bad ,  les plus petites, de sorte que la somme des distances le long 

de ce chemin soit minimale, la dissemblance entre A et B est défini ainsi:  

                                
 























)(

)()(

min, 1





N

kkCd

BAD

K

k                                                         (93) 

 

où  k  est un coefficient de pondération appliqué sur le k
ième

 segment du chemin C  et 

 N  est un coefficient de normalisation qui dépend de la fonction  . 

),( jiS  

 

 

),1( jiS 

 

)1,1(  jiS  

)1,( jiS  

i 

j 
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Pour évaluer  BAD ,  définie par l’équation (93), nous avons retenu la fonction de 

pondération [27] suivante :  

                                                     1 knknk                                                     (94) 

 

et le coefficient : 

                                                     



K

k

IkN
1

                                                           (95) 

Ce coefficient est choisi tel que  la distance  BAD ,  soit indépendante des longueurs de A  et 

B et de la longueur et de la forme de C . 

Le problème d’optimisation, décrit par l’équation (93), peut être efficacement résolu par 

un algorithme de programmation dynamique [35]. Ce dernier est grandement simplifié par le 

fait que  N  indépendante de C , car le problème se réduit alors à la minimisation du 

numérateur de (93). Ainsi, avec les chemins valides arrivant au point  ji,  (Fig.16), la 

fonction de pondération (94) et le coefficient de normalisation (95), on obtient la relation 

récursive suivante : 

                      
























)1,(

)1,1(

),1(

min),(),(

jiS

jiS

jiS

badjiS ji                                                  (96) 

 

où ),( jiS est la distance cumulée le long du chemin optimal à partir du point )1,1(  jusqu’à 

point ),( ji . ),( jiS est évaluée sur tout le domaine    JI ,1,1   qui est parcouru colonne par 

colonne et ligne par ligne à partir du point )1,1( . On obtient finalement : 

                                                  
I

JIS
BAD

),(
),(                                                               (97) 

 

6- Réseaux de neurones  

6-1- Introduction  

Le souci d’améliorer l’efficacité des systèmes de reconnaissance est une raison pour 

introduire de nouvelles techniques de classification. Parmi ces techniques, on trouve les 

réseaux de neurones.  

Les réseaux de neurones est une approche connue par sa robustesse dans le domaine de la 

reconnaissance des caractères.  
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Les premiers travaux concernant les réseaux de neurones ont démarré en 1943 par          

W. McCulloch et W. Pitts [58] qui ont présenté un neurone formel qui est une abstraction du 

neurone physiologique. 

En 1949, D. Hebb [60] présente dans son ouvrage "The Organization of Behavior" une 

règle d'apprentissage.  

En 1960, le premier Perceptron est développé par F. Rosenblatt [58]. C'est un réseau de 

neurones inspiré du système visuel. Il possède deux couches de neurones : une couche de 

perception et une couche liée à la prise de décision. 

Puis, durant les années 1970 [58] il y eut une remise en cause de l’intérêt des réseaux car 

les ordinateurs de neurones apprenaient lentement, coûtaient très cher et leurs performances 

n’étaient pas si impressionnantes. Vers la fin des années 1970, les réseaux de neurones ont 

connu un nouveau départ. 

En 1982, J. Hopfield [61] a donné une étude sur un réseau complètement bouclé. 

Actuellement, les réseaux neuronaux sont utilisés dans de nombreux domaines (par 

exemple : la reconnaissance [21, 27]) à cause de leur propriété et leur capacité 

d'apprentissage. Ils sont utilisés par Hamza [9] à la reconnaissance des caractères Arabe et 

Bouikhalene et al [21] à la reconnaissance des caractères Tifinaghe.  

 

6-2- Neurones biologiques 

Les neurones biologiques (Fig.17) sont des cellules vivantes spécialisées dans le 

traitement des signaux électriques. Ils sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. 

Ces axones vont eux-mêmes jouer un rôle important dans le comportement logique de 

l’ensemble. Ils conduisent les signaux électriques de la sortie d’un neurone vers l’entrée 

(synapse) d’un autre neurone. 

Les neurones font une sommation des signaux reçus en entrée et en fonction du résultat 

obtenu vont fournir un courant en sortie. 
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Fig. 17 : Neurone biologique 

 

6-3- Neurone artificiel 

Un réseau de neurones est composé d’éléments simples (ou neurones) fonctionnant en 

parallèle. Ces éléments ont été fortement inspirés par le système nerveux biologique. Il est 

constitué d’un graphe pondéré orienté dont les nœuds symbolisent les neurones formels. Ces 

derniers possèdent une fonction d’activation qui permet d’influencer les autres neurones du 

réseau. Les connexions entre les neurones, que l’on nomme liens synaptiques, propagent 

l’activité des neurones avec une pondération caractéristique de la connexion. 

On peut entraîner un réseau de neurones pour une tâche spécifique (reconnaissance de 

caractères par exemple) en ajustant les valeurs des connections (ou poids) entre les éléments 

(neurones). 

 La figure (Fig.18) présente un modèle de neurone artificiel élaboré par W. McCulloch et 

W. Pitts [58]. 
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Fig. 18 : Neurone artificiel 

 

Le neurone formel (Fig.18) est une unité élémentaire d’un réseau de neurones. Il effectue 

la somme pondérée de ses entrées, aussi, la valeur de cette sommation est comparée à un 

seuil. La sortie du neurone est : 

                                 


n

i

ii ewu
1

.                                                                       (98) 

                                )(ufy                                                                                      (99) 

 

Tel que  

 ie  : élément du vecteur d’entrée,  

 ni ...1 : les entrées du neurone formel, 

 y  : la sortie, 

 iw  : les paramètres de pondération, 

 f  : la fonction d’activation. 

 

6-4- Fonctions d’activation 

La fonction d’activation ou  bien la fonction de transfert est une fonction qui renvoie un 

réel appartenant généralement à l’intervalle  1,0 . Plusieurs fonctions peuvent être utilisées 

pour l’activation [58] ; les plus célèbres sont : la fonction sigmoïde, la fonction échelon, la 

fonction Gaussienne et la fonction identité.    
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Sigmoïde 

 

)exp(1

1
)(

u
uf


  

Echelon 

 

 0)( uf     si     0u  

 1)( uf      si     0u  

Gaussienne 

 








 


2
exp)(

2u
uf  

Identité 

 

uuf )(  

 

Tableau 2 : Fonctions d’activation 

     

6-5- Structure d’un réseau de neurones 

L’organisation des neurones définit l’architecture et la topologie du réseau.  

 

6-5-1- Réseau multicouche 

La figure (Fig.19) représente un exemple de réseau multicouche contenant des neurones 

qui sont arrangés par couche [58]. Dans ce réseau, les couches extérieures sont appelées 

respectivement couches d’entrée et de sortie ; les couches intermédiaires sont appelées 

couches cachées. Pour la couche d’entrée, elle reçoit le vecteur d’entrée. 
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Concernant les connexions ; tous les neurones de la couche amont sont connectés à tous 

les neurones de la couche aval, aussi, il n’y a pas de connexions entre les neurones d’une 

même couche. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 19 : Réseau multicouche 

 

6-5-2- Réseau à connexions locales 

Ce type de réseau est multicouche [58], mais il se diffère du réseau illustré dans la figure 

(Fig.19). Cette différence existe dans le nombre de connexions ; c’est-à-dire que le réseau de 

la figure (Fig.20) contient moins de connexions que le réseau de la figure (Fig.19).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 20 : Réseau à connexions locales 

Couche 

d’entrée 

Couche 

de sortie 

Couche 

cachée 

Couche 

d’entrée 

Couche 

de sortie 

Couche 

cachée 



CHAPITRE IV : METHODES DE CLASSIFICATION 

 52 

6-5-3- Réseau à connexions récurrentes 

Le réseau de la figure (Fig.21) est caractérisé par des connexions récurrentes qui ramènent 

l’information en arrière. En effet, il existe des connexions entre des neurones de la même 

couche, aussi, entre des neurones d’une couche aval et d’une couche amont [58]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 21 : Réseau à connexions récurrentes 

 

6-5-4- Réseau à connexions complexes 

Dans ce réseau, chaque neurone est connecté à tous les neurones du réseau y compris lui-

même [58] (Fig.22). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

Fig. 22 : Réseau à connexions complexes 
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6-6- Apprentissage 

L’apprentissage est une phase importante qui permet au réseau de neurones de trouver les 

valeurs de ces poids en ajustant ces coefficients par une règle d’apprentissage. 

On distingue deux types d’apprentissage : apprentissage supervisé et apprentissage non 

supervisé.   

 

6-6-1- Apprentissage supervisé 

Dans ce genre d’apprentissage, le réseau est forcé à trouver des sorties bien déterminées. 

En effet, les entrées et les sorties correspondantes sont fournies au réseau. 

A l’aide d’une règle d’apprentissage, le réseau calcule les valeurs de ces poids afin que 

pour une entrée donnée, la sortie réelle du réseau soit la plus proche de la sortie souhaitée.   

 

6-6-2- Apprentissage non supervisé 

L’apprentissage est dit non-supervisé lorsque seuls les valeurs d’entrée sont disponibles. 

Dans ce cas, les exemples présentés à l’entrée provoquent une auto-adaptation du réseau afin 

de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse à des valeurs d’entrées 

similaires (de même nature).  

 

6-6-3- Exemple d’utilisation d’un réseau multicouche 

Parmi les types de réseaux, nous avons un exemple de réseau de neurones multicouche 

(Fig. 23) qui contient une couche cachée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Fig. 23 : Réseau multicouche avec une couche cachée  
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Cet exemple de réseaux (Fig. 23) comporte : 

o Une couche d’entrée à n  cellules d’entrées ( n éléments du vecteur d’entrée) 
ii XE    

o Une couche cachée de m  neurones d’activations jY  

o Une couche de sortie de r  neurones (pour la représentation binaire des 33 caractères 

de Tifinaghe) d’activations 
kZ  

o n  × m  connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée, chacune pondérée 

par jiV  

o m  × r  connexions entre la couche cachée et la couche de sortie, chacune pondérée 

par kjW  

o jiV et kjW  sont des poids synaptiques 

o 0X et 0Y  sont des seuils 

 

En général, l’apprentissage des réseaux de neurones est effectué de telle sorte qu’à chaque 

entrée particulière présentée au réseau corresponde une cible spécifique. L’ajustement des poids 

se fait par comparaison entre la réponse du réseau (ou sortie) et la cible, jusqu’à ce que la sortie 

corresponde (au mieux ?) à la cible. Ce type d’apprentissage est dit supervisé. 

Pour notre exemple, le principe d’apprentissage (Fig. 24) repose sur les étapes suivantes : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 24 : Principe d’apprentissage 

Etape1 

Etape2 

Etape3 

Etape4 

Etape5 

Le critère d’arrêt    
n’est pas vérifié  

 Le critère d’arrêt 
est vérifié  

Fin d’apprentissage  
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Etape 1: (Initialisation des poids des connexions) 

Initialisation des poids à des petites valeurs et des seuils du réseau. 

 

Etape 2: (Propagation des entrées) 

Les entrées 
iE  sont présentées à la couche d’entrée : 

ii EX   

La propagation vers la couche cachée se fait à l’aide de la formule suivante : 





































n

i

jii

n

i

jiij

XVX

XVXfY

1

0

1

0

exp1

1
                                          (100) 

 

Ensuite de la couche cachée vers la couche de sortie, on adopte : 



















































m

j

kjj

m

j

kjjk

YWY

YWYfZ

1

0

1

0

exp1

1
                                            (101) 

 

0X  et 0Y  sont des seuils 

f est la fonction d’activation (fonction sigmoïde) : 

)exp(1

1
)(

a
af


                                                                              (102) 

 

Avec  

               



n

i

jii XVXa
1

0   (Le cas de la couche cachée)                                                (103)  

Et 

               



m

j

kjj YWYa
1

0     (Le cas de la couche de sortie)                                             (104) 

 

Etape 3: (Rétropropagation de l’erreur) 

Au niveau de la couche de sortie, l’erreur entre la sortie désirée kS  et la sortie réelle kZ  est 

calculée par : 

 

  kkkkk ZSZZE  1
                                                                            (105) 
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L’erreur calculée est propagée sur la couche cachée en utilisant la formule suivante: 

 



r

k

kkjjjj EWYYF
1

.1                                                                               (106) 

 

Etape 4: (Correction des poids des connexions) 

On corrige les poids de connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée par : 

jiji FXV ..     et       jFY .0                                                              (107) 

 

Puis, on modifie les connexions entre la couche cachée et la couche de sortie par : 

kjkj EYW ..    et     kEX .0                                                               (108) 

 

Avec   une constante positive appelée taux d’apprentissage (un paramètre à déterminer 

empiriquement).  

 

Etape 5: (Boucle) 

Boucler à l’étape2 jusqu’à l’obtention d’un critère d’arrêt à définir (seuil d’erreur, nombre 

d’itérations). 

 

Après l’apprentissage et l’exécution d’OCR, on utilise la distance euclidienne pour 

identifier les caractères de Tifinaghe : 

 

      
2/1

1

2
, 








 



r

i

ikik ototd                                                                       (109) 

 

Avec, kt  la sortie désirée et o  la sortie du réseau. 

 

6-7- Mémoires associatives 

Le but d’utiliser le concept de la mémoire associative, dans le domaine de la 

reconnaissance, est de reconnaitre une information à partir d’une information partielle ou 

bruitée. Les mémoires associatives ont été proposées par plusieurs auteurs pour résoudre les 

problèmes de reconnaissance [60, 61, 62, 63]. 
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Rougier [62] a présenté, en premier lieu, les différents types de mémoires, en suite, 

l’utilisation de ces mémoires dans le domaine de la robotique autonome. Fukushima [63] a 

proposé dans son travail un modèle de mémoire associative pour des patterns spatiaux variant 

dans le temps et sa simulation sur ordinateur. C'est un réseau composé de nombreux neurones 

qui montre une capacité de mémoire associative similaire à celle du cerveau. 

« La mémoire est un processus de stockage et d'exploitation d'une connaissance 

antérieurement acquise, ce processus s'opérant sur la base d'une modification des propriétés 

d'un support physique. » [62]. 

Le processus de mémorisation d’une connaissance (Fig. 25) passe par trois étapes 

importantes : l’acquisition, le stockage et l’exploitation. 

L’acquisition représente la phase d’apprentissage, la mémorisation correspond à la 

conservation, tandis que l’exploitation signifie la reconnaissance. 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

Fig. 25 : Etapes de mémorisation 

 

Dans la notion « mémoire associative » [58], le terme « mémoire » se réfère à la fonction 

de stockage de l’information et le terme « associative » au mode d’adressage. Cette notion 

permet de retrouver l’information à partir d’une connaissance partielle de cette information. 

 

6-7-1- Fonctionnement de la mémoire associative 

La figure (Fig. 26) illustre un exemple d’une mémoire associative composée d’un 

ensemble de neurones interconnectés. 

 

 

 

Acquisition 

Stockage 

Exploitation 

 

Connaissance 
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Fig. 26 : Exemple de mémoire associative 

 

La structure de la mémoire associative de la figure (Fig.26) contient : 

o n  neurones sur la couche d’entrée 

o p  neurones sur la couche de sortie 

o np poids entre la couche d’entrée et la couche de sortie 

 

Le fonctionnement de cette mémoire se déroule comme suit : 

o A chaque vecteur iE de dimension n   
niii EEE ,...,,

21
 est associé un vecteur 

de sortie iS  de dimension p   
piii SSS ,...,,

21
.  

o La relation entre iE et iS est linéaire tel que : ii EWS .  ou W est une matrice de 

poids de dimension pn , ),....,2,1( Ni   et N représente le nombre d’éléments de 

la base d’apprentissage.  

 

L’apprentissage utilisé est de type supervisé. Il adopte la loi de Hebb [58] pour modifier 

les poids par itérations sur les N  éléments de la base d’apprentissage. Pour une entrée kE , on 

force la sortie à kS . A la fin d’apprentissage, on aura : 



N

k

T

kk ESW
1

.  où T

kE est le transposé 

de kE . 

 

6-7-2- Types de mémoires associatives 

Selon le nombre de couches, les mémoires associatives se divisent en deux catégories : 

hétéro-associative et auto-associative. 

 

………………… 

………………… 

E ={e1,e2,…………,en} 

S ={s1,s2,…………,sn} 

W ={w1,w2,…………,wp.n} 

Couche 

d’entrée 

Couche 
de sortie 
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o Hétéro-associative 

Ce type de mémoire (Fig.27) comporte deux couches : une couche d’entrée et une 

couche de sortie. Les deux couches sont reliées par des connexions de poids. Les 

mémoires hétéro-associatives est une généralisation du perceptron, où l’activation de 

sortie est continue et non plus 0 ou 1.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 27 : Hétéro-associative 

 

o Auto-associative 

Ce deuxième genre (Fig.28) ne contient qu’une seule couche, tous les neurones de 

sortie sont reliés deux à deux. La recherche de réponse peut ce faire soit par 

combinaison linéaire des stimuli stockés, soit de façon linéaire, on parle alors de 

réseaux de Hopfield [61]. Dans les réseaux de Hopfield, les réponses sont binaires et 

valent -1 ou 1et les mises à jour sont synchrones.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 28 : Auto-associative 
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6-7-3- Exemple d’utilisation d’une mémoire hétéro-associative 

La figure (Fig.29) représente un exemple de mémoire hétéro-associative. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 29 : Mémoire hétéro-associative 

 

Cet exemple (Fig.29) de mémoire contient : 

 X k : vecteur d’entrée. 

 Y k : vecteur de sortie. 

 W ki (k) : poids. 

 

Pour se propager vers la couche de sortie, on utilise la formule suivante : 

                  












n

i

jiki

n

i

jikikj kWXkWXfY
11

)()(                                                       (110) 

 

Tels que : 

 mj ,...,2,1    (m : c’est le nombre de neurones de la couche de sortie) 

 rk ,...,2,1      (r : c’est le nombre de vecteurs de la couche d’entrée) 

 f est la fonction d’activation (fonction identité) : 

 

                                           aaf )(                                                                                   (111) 

Avec  

                                            



n

i

jiki kWXa
1

)(                                                                     (112)  
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Au niveau de la couche de sortie, l’erreur entre la sortie désirée 
kT  et la sortie réelle 

kY  est 

calculée par : 

                      
kkk YTE                                                                            (113) 

 

La règle de Widrow-Hoff [58] (équation (114)) peut être utilisée  pour rapprocher la 

valeur de 
kY  à la valeur 

kT , c’est-à-dire minimiser l’erreur entre la sortie désirée 
kT  et la 

sortie       réelle 
kY  

                                       ijjjiji XYTtWtW ).()()1(                                                  (114) 

 

Où : 

Wji(t+1) : poids à l’instant t+1     

Wji(t) : poids à l’instant t 

  : gain d’apprentissage, 10   

 

7- Conclusion 

Dans ce chapitre on a cité trois approches connues par leurs efficacités qui peuvent être 

utilisées dans la phase de reconnaissance.  

La première approche est la programmation dynamique dont l’objectif est de rechercher le 

chemin optimal.  

La deuxième utilise la notion des réseaux des neurones inspirée du système nerveux 

biologique. 

La dernière méthode concerne les mémoires associatives qui ont une relation étroite avec 

les réseaux de neurones.  
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1- Introduction :  

L’objectif de ce chapitre est de présenter le système de reconnaissance adopté (Fig.30) 

pour la reconnaissance des caractères Tifinaghe, ainsi que les résultats trouvés dans chaque 

phase de ce système. Aussi, il démontre d’autres traitements qui sont utilisés afin de résoudre 

quelques problèmes rencontrés dans les phases : prétraitement et extraction d’attributs.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 30 : Système de reconnaissance 
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2- Prétraitement 

L’image acquise par un scanner est soumise à un prétraitement qui est constitué de trois 

étapes : normalisation, correction de l’inclinaison et segmentation. 

 

2-1- Normalisation 

L’objectif principal de la normalisation est de supprimer les zones inutiles de l’image. 

Cette opération peut être effectuée à l’aide de deux méthodes : 

 

 Méthode 1 

L’opération de la première méthode consiste à balayer l’image dans quarte 

directions : de haut en bas et du bat en haut respectivement jusqu’à la rencontre des 

premiers pixels noirs, de gauche à droite et de droite à gauche respectivement 

jusqu’à la rencontre des premiers pixels noirs. Après l’obtention des positions des 

premiers pixels noirs, des lignes sont tracées autour de l’image. 

 

 Méthode 2  

Dans cette méthode, premièrement on calcule les histogrammes horizontal et 

vertical, ensuite, on balaye l’histogramme horizontal dans les deux directions: de 

haut en bas et du bat en haut respectivement jusqu’à la rencontre des premiers pixels 

noirs, après, on parcourt l’histogramme vertical dans les deux directions : de gauche 

à droite et de droite à gauche respectivement jusqu’à la rencontre des premiers pixels 

noirs. Finalement, après la détermination des positions des premiers pixels noirs, on 

élimine les zones indésirables.     

 

La figure (Fig.31) montre les résultats obtenus de la fonction de normalisation en utilisant 

la deuxième méthode des histogrammes.  

 

2-2- Correction d’inclinaison 

La fonction de la correction d’inclinaison passe par un ensemble d’étapes ; l’utilisation de 

la transformation de Hough pour détecter l’angle d’inclinaison en transformant les pixels 

noirs de l’image en des courbes sinusoïdales dans le plan polaire, ensuite, en cherchant le 

maximum de courbes passant par un point commun. Ce point qui correspond à une ligne 

droite dans le plan cartésien, permet, par conséquent, de  déterminer l’angle d’inclinaison. 



CHAPITRE V : RESULTATS EXPERIMENTAUX 

 

 64 

Après l’obtention de l’angle d’inclinaison, on fait une rotation dans le sens approprié 

(Fig.32). 

 

2-3- Segmentation 

La segmentation consiste à segmenter le texte en lignes puis les lignes en caractères. 

 

2-3-1- Segmentation en lignes 

Les lignes d’un texte peuvent être segmentées en utilisant deux méthodes :  

 

 Méthode 1 

La première consiste à balayer les lignes de l’image de haut en bas jusqu’à la 

rencontre du premier pixel noir, la ligne contenant ce pixel noir représente le 

paramètre LH, ensuite, on continue le parcours jusqu’à l’obtention de la première 

ligne qui ne contient que des pixels blancs. Cette ligne représente le paramètre LB. 

De la même façon, on poursuit la recherche pour déterminer les autres lignes 

(Fig.13).  

 

 Méthode 2 

La deuxième méthode se base sur l’histogramme horizontal pour détecter les lignes 

du texte. D’abord, nous calculons l’histogramme horizontal de l’image, après, on 

balaye l’histogramme de haut en bas pour déterminer les paramètres LH et LB 

(Fig.13). 
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             (a) 

 

                    (b) 

 

           (c) 

 

                    (d) 

 

Fig. 31 : (a) Avant normalisation, (b) Histogramme horizontal 

                                         (c) Après normalisation et (d) Histogramme vertical 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

  

(d) 

 

Fig. 32 : (a) Avant correction, (b) Histogramme horizontal de (a)  

                                      (c) Résultat de correction, (d) Histogramme après correction  
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                  (a) 

 

                      (b) 

                         Fig. 33 : (a) Segmentation en lignes et (b) Histogramme horizontal                                      

 

La figure (Fig.33) indique un texte segmenté en lignes en utilisant la deuxième méthode 

citée ci-dessus. 

 

2-3-2- Segmentation en caractères 

 Pour chaque ligne, la segmentation en caractères peut être effectuée par deux 

méthodes : 

 Méthode 1 

 La première a pour principe de parcourir l’image colonne par colonne de gauche à 

droite jusqu’à la rencontre du premier pixel noir, la colonne contenant ce pixel noir 

représente le paramètre CG. Ensuite, on continue le parcours jusqu’à l’obtention 

d’une colonne qui ne contient que des pixels blancs. Cette colonne représente le 

paramètre CD. De la même façon, les autres caractères sont déterminés. 

 

 Méthode 2 

La deuxième méthode se base sur l’histogramme vertical pour détecter les 

caractères. Premièrement, on calcule l’histogramme vertical de l’image, après, on 

balaye cet histogramme de gauche à droite pour déterminer les paramètres CG et 

CD. 

 

 

Fig. 34 : Segmentation en caractères 
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La figure (34) montre un texte segmenté en caractères en se basant sur la méthode 

d’histogramme. 

Lors de la segmentation en caractères, les deux méthodes qu’on peut utiliser rencontrent 

un problème pour la segmentation de et .Par exemple, elles segmentent le caractère 

suivant  en deux parties, ce qui est faux. Pour résoudre ce problème, on calcule la distance 

d représentée dans la figure (35). Si pixelsd 5 (déterminé expérimentalement), on annule la 

colonne2 et la colonne3 pour obtenir un seul caractère. 

 

 

 
 

d  

 

 

(a) 

 

(b) 

Fig. 35: (a) Calcul de la distance d , (b) Colonnes de segmentation 

 

3- Extraction d’attributs 

Dans cette phase, on a testé trois approches comme descripteurs invariants :                      

la transformation de Walsh, les moments invariants et les moments invariants modifiés 

(calculés sur le contour externe du caractère).  

 

3-1- Transformation de Walsh  

Le tableau 3 illustre un exemple d’extraction d’attributs, en utilisant la transformation de 

Walsh, du caractère 16 en quatre représentations. 

 Originale 
Taille 

réduite 
Miroir 

Rotation 

par 90° 

     

 0 0 0 -0.0029 

 -0.0029 -0.0029 -0.0029 -0.0059 

 -0.0064 -0.0064 -0.0059 -0.0088 

 -0.0098 -0.0098 -0.0093 -0.0118 

 -0.0132 -0.0132 -0.0127 -0.0137 

 -0.0167 -0.0167 -0.0162 -0.0152 

 -0.0201 -0.0201 -0.0196 -0.0172 

Tableau 3: Transformation de Walsh 
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3-2- Moments invariants   

L’application des moments invariants, sur le caractère 26 représenté en quatre formes, a 

donné les résultats illustrés dans le tableau 4. 

 

 Originale 
Taille 

réduite 
Miroir 

Rotation 

par 90° 

)log( i   
 

  

 -1.3666 -1.3413 -1.3666 -1.3598 

 -6.6891 -6.5944 -6.6891 -6.7362 

 -7.1587 -7.3184 -7.1587 -7.3915 

 -12.1029 -10.7623 -12.1029 -11.1215 

 -24.2394 -20.1474 -24.2394 -20.4762 

 -16.1004 -14.5595 -16.1004 -14.5128 

 -22.1628 -21.5532 -21.7188 -21.2735 

 

Tableau 4: Moments invariants 

 

3-3- Moments invariants modifiés  

L’utilisation de cette méthode pour l’extraction d’attributs se déroule comme suit : 

- Extraction du contour (Tableau 6), 

- Choix du contour externe fermé, 

- Calcul des moments invariants modifiés sur le contour choisi. 

 

Le tableau 5 contient les sept éléments des vecteurs calculés à l’aide des moments 

invariants modifiés du caractère 29 en quatre représentations. 

 

 Originale 
Taille 

réduite 
Miroir 

Rotation 

par 90° 

)log( i  
 

 
  

 -0.0229 -0.0311 -0.0229 -0.0229 

 -2.3107 -2.4123 -2.3107 -2.3107 

 -3.4907 -3.5817 -3.4907 -3.4907 

 -5.4983 -5.5664 -5.4983 -5.4983 

 -10.2246 -10.3329 -10.2246 -10.2246 

 -6.8287 -6.9195 -6.8287 -6.8287 

 -10.6272 -10.7364 -10.6272 -10.3445 

 

Tableau 5: Moments invariants modifiés  
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Numéro du 

caractère 
Caractère 

Numéro du 

caractère 
Caractère 

Numéro du 

caractère 
Caractère 

1 
 

12 

 

23 

 

2 

 
13 

 
24 

 

3 
 

14 
 

25 
 

4 

 

15 

 
26 

 

5 

 

16 

 
27 

 

6 

 

17 
 

28 

 

7 

 
18 

 
29 

 

8 

 

19 

 
30 

 

9 

 
20 

 
31 

 

10 

 
21 

 
32 

 

11 

 
22 

 

33 
 

 

Tableau 6: Contours des caractères Tifinaghe 

 

Les moments invariants modifiés posent un problème pour les caractères Tifinaghe. Ce 

problème réside dans l’existence des caractères qui ont le même contour externe fermé 

(Tableau 7) utilisé dans les calculs d’attributs, ce qui provoque des confusions entre les 

caractères, et par conséquent, il influence sur l’efficacité du système de reconnaissance. Donc, 

il faut ajouter une autre méthode pour extraire d’autres paramètres permettant la 

différenciation entre ces caractères. Cette méthode appelée « méthode d’histogramme ». 

 

, et   et  

 et   et  

 

Tableau 7: Contours externes 
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La figure (36) montre quelques caractères Tifinaghe ainsi que leurs contours externes 

fermés sélectionnés pour calculer les attributs à l’aide des moments invariants modifiés.  

 

 

 

 

 

                                                         
 

Fig. 36 : Contours externes utilisés pour calculer les moments invariants modifiés 

 

La figure (37) explique le principe adopté pour suivre le chemin du contour tels que : 

- ),( ji  représente les coordonnées du pixel de départ du contour. 

-  1)-j1,-(ij),1,-(i1),j1,-(i1),j(i,1),j1,(ij),1,(i1),-j1,(i1),-j(i,  sont

les coordonnées des directions de recherche afin de choisir le pixel suivant du 

contour. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 37 : Principe utilisé pour suivre le chemin du contour 

 

3-4- Méthode d’histogramme  

La méthode d’histogramme est une approche proposée qui permet de résoudre le 

problème de confusion rencontré lors de l’utilisation des moments invariants modifiés. Cette 

approche se base sur le calcul des histogrammes horizontal et vertical pour extraire d’autres 

paramètres (Fig.38).    

 

Contours                         

externes utilisés 

(i, j) (i, j-1) 

(i+1, j-1) 

(i+1, j) 

(i+1, j+1) 

(i, j+1) 

(i-1, j+1) 

(i-1, j) 

(i-1, j-1) 
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Fig. 38: Organigramme de calcul  

 

Les attributs calculés à l’aide de la méthode d’histogramme sont :  

- C_ext: Nombre des contours externes 

- H_ext: Histogramme horizontal utilisé pour calculer le nombre des contours 

externes 

- V_ext: Histogramme vertical utilisé pour calculer le nombre des contours externes 

- C_int: Nombre des contours internes 

- H_int: Histogramme horizontal utilisé pour calculer le nombre des contours internes 

- V_int: Histogramme vertical utilisé pour calculer le nombre des contours internes 
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L’organigramme de la méthode d’histogramme est présenté dans la figure (39). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 39: Organigramme de la méthode d’histogramme  
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Le tableau 8 montre les propriétés tirées à partir des contours des caractères en utilisant la 

méthode d’histogramme. 

 

Numéro du 

caractère 
C_ext H_ext V-ext C_int H_int V_int 

1 1 1 1 1 1 1 

2 1 1 1 2 2 1 

3 1 1 1 1 1 1 

4 2 1 2 1 1 1 

5 1 1 1 0 0 0 

6 1 1 1 0 0 0 

7 3 3 1 0 0 0 

8 1 1 1 0 0 0 

9 1 1 1 1 1 1 

10 2 1 2 1 1 1 

11 1 1 1 2 1 2 

12 1 1 1 0 0 0 

13 1 1 1 0 0 0 

14 1 1 1 0 0 0 

15 1 1 1 1 1 1 

16 1 1 1 0 0 0 

17 1 1 1 0 0 0 

18 1 1 1 0 0 0 

19 1 1 1 0 0 0 

20 1 1 1 0 0 0 

21 2 2 1 0 0 0 

22 1 1 1 1 1 1 

23 1 1 1 1 1 1 

24 1 1 1 0 0 0 

25 1 1 1 2 1 1 

26 1 1 1 1 1 1 

27 1 1 1 2 2 1 

28 1 1 1 0 0 0 

29 1 1 1 0 0 0 

30 1 1 1 0 0 0 

31 1 1 1 0 0 0 

32 1 1 1 0 0 0 

33 1 1 1 0 0 0 

  

Tableau 8: Propriétés des contours des caractères Tifinaghe 

 

Pour les caractères 7 et 21, on arrête l’exécution du programme au calcul de C_ext. 

Pour le caractère 25, après la suppression du contour externe fermé, on balaye 

horizontalement l’image à la moitié et on calcule le nombre de pixels noirs. Si le nombre de 

pixels égal quatre, alors on déduit que C_int égal deux. 

Après le calcul de C_ext, H_ext, V_ext, C_int,  H_int et V_int, on poursuit les calculs en 

adoptant les étapes suivantes : 
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Etape1 :  

              On affecte la valeur la plus grande de H_ext et V_ext à C_ext. 

 

 Etape2 :  

      Si H_ext > V_ext, alors H_ext=1 et V_ext=0, 

                   Si H_ext < V_ext, alors H_ext=0 et V_ext=1 

       Si H_ext = V_ext, alors H_ext=0 et V_ext=0 

 

Etape3 :  

   On attribue la valeur la plus grande de H_int et V_int à C_int. 

 

 Etape4 :  

      Si H_int > V_int, alors H_int=1 et V_int=0, 

                   Si H_int < V_int, alors H_int=0 et V_int=1 

       Si H_int = V_int, alors H_int=0 et V_int=0 

 

Le tableau 9 indique le tableau résultant. 

 

4- Classification 

L’efficacité d’une R0C repose sur la décision signalée par la phase de classification ; c’est 

la raison du choix de la programmation dynamique et les réseaux de neurones, connus par leur 

succès, comme approches de classification, ainsi que l’utilisation des descripteurs invariants 

dans l’extraction d’attributs.  

Les descripteurs invariants posent des problèmes lors de la reconnaissance à cause de 

l’existence des caractères Tifinaghe qui se ressemblent (tableau 10) en quelques situations 

(translation, rotation et taille).   

Pour remédier à ce problème d’invariance, on doit exécuter un autre processus (Fig.40, 

Fig.41, Fig.42) pour chaque caractère segmenté afin de calculer d’autres variables (SUP, INF, 

HORIZ et TA) qui vont être intervenir lors de la reconnaissance. Ce processus comporte trois 

traitements (tableau 11) selon le type de caractères. 
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Numéro du 

caractère 
C_ext H_ext V-ext C_int H_int V_int 

1 1 0 0 1 0 0 

2 1 0 0 2 1 0 

3 1 0 0 1 0 0 

4 2 0 1 1 0 0 

5 1 0 0 0 0 0 

6 1 0 0 0 0 0 

7 3 1 0 0 0 0 

8 1 0 0 0 0 0 

9 1 0 0 1 0 0 

10 2 1 0 1 0 0 

11 1 0 0 2 0 1 

12 1 0 0 0 0 0 

13 1 0 0 0 0 0 

14 1 0 0 0 0 0 

15 1 0 0 1 0 0 

16 1 0 0 0 0 0 

17 1 0 0 0 0 0 

18 1 0 0 0 0 0 

19 1 0 0 0 0 0 

20 1 0 0 0 0 0 

21 2 1 0 0 0 0 

22 1 0 0 1 0 0 

23 1 0 0 1 0 0 

24 1 0 0 0 0 0 

25 1 0 0 2 0 0 

26 1 0 0 1 0 0 

27 1 0 0 2 1 0 

28 1 0 0 0 0 0 

29 1 0 0 0 0 0 

30 1 0 0 0 0 0 

31 1 0 0 0 0 0 

32 1 0 0 0 0 0 

33 1 0 0 0 0 0 

 

Tableau 9: Tableau résultant 

 

 Taille Rotation (90°) 

Caractères 

identiques 

 et   et  

 et  

 et  

 et  

 

Tableau 10: Caractères identiques  
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 Caractères 

Traitement1 

 et  

 et  

 et  

Traitement2 
 et  

Traitement3 
 et  

 

Tableau 11: Traitements 1, 2 et 3  

 

4-1- Traitement 1 

Le premier traitement (Fig.40) contient les étapes suivantes: 

o Diviser horizontalement l’image en deux parties (SUP et INF).  

o Calculer le nombre de pixels noirs dans chaque partie. 

o Attribuer 1 au variable SUP et 0 au variable INF si le nombre de pixels noirs dans 

la partie SUP est supérieur ou égal au nombre de pixels noirs dans la partie INF. 

o Attribuer 0 au variable SUP et 1 au variable INF si le nombre de pixels noirs dans 

la partie SUP est inférieur strictement au nombre de pixels noirs dans la partie INF. 

 

                        

 

 

                           

 

                                                          

                                                                                     

 

 

                                         Fig. 40 : Premier traitement  

SUP=0 SUP=1 

INF=1 INF=0 

SUP=0 SUP=1 

INF=1 INF=0 

SUP=1 SUP=0 

INF=0 INF=1 
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Le tableau suivant indique les valeurs des variables SUP et INF : 

 

Variables       

SUP 0 1 0 1 1 0 

INF 1 0 1 0 0 1 

 

Tableau 12: Variables SUP et INF 

 

4-2- Traitement 2 

Le deuxième traitement (Fig.41) se déroule de la façon suivante : 

o Tracer le contour du caractère. 

o Enlever le contour externe. 

o Calculer l’histogramme horizontal. 

o Parcourir l’histogramme, s’il contient deux zones représentant les pixels noirs, 

alors attribuer 2 au variable HORIZ, et s’il contient une seule zone, alors attribuer 

1 au variable  HORIZ. 

 

 

                                                                                   

 

                                                                                  

 

Fig. 41 : Deuxième traitement  

 

4-3- Traitement 3 

Le troisième traitement (Fig.42) s’applique comme suit : 

o Calculer la longueur L1 du caractère  

o Calculer la longueur L2 de la ligne  

o Calculer R = L1 / L2 

o Si R < 0.5 alors TA = 1, sinon TA = 0    (Tableau 13) 
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HORIZ = 1 

 

 

Contour 

Enlever le 

contour 

externe 

Histogramme 
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 (b)                                                     (a) 

                   Fig. 42 : (b) Calcul de L2 et (a) Calcul de L1 

 

Variable 
  

TA 1 0 

 

Tableau 13: Variable TA 

 

4-4- Résultats et remarques 

Cette section présente les résultats expérimentaux obtenus par l’utilisation de la 

transformation de Walsh, les moments invariants et les moments invariants modifiés dans la 

phase d’extraction d’attributs, ainsi que la programmation dynamique et les réseaux de 

neurones dans la classification. 

Le tableau 14 indique le Taux de Reconnaissance (TR) et le Taux d’Erreur (TE) calculés 

pour les différentes approches adoptées pour une base de données de 627 caractères avec 594 

caractères de test (tableau 17). 

 

Méthodes d’extraction 

Programmation 

dynamique 
Réseaux de neurones 

TR TE TR TE 

Méth. 1 : Moments invariants + 

Traitements (1, 2 et 3) 
92.76% 7.24% 93.72% 6.28% 

Méth. 2 : Moments invariants 

modifiés + Méthode d’histogramme 
94.44% 5.56% 95.28% 4.72% 

Méth.3 : Transformation de Walsh 

+ Traitements  (1, 2 et 3) 
92.59% 7.41% 94.10% 5.90% 

 

Tableau 14: Taux de reconnaissance et taux d’erreur 

 

L2 
 

L1 
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Dans le cas des réseaux de neurones, le taux d’apprentissage utilisé est : 9.0 . 

 

Un aperçu sur les tableaux 18 et 20 montre les erreurs générées par le système de 

reconnaissance en cas d’adoption des moments invariants ou bien la transformation de Walsh 

comme méthodes d’extraction d’attributs.  

Les erreurs sont dues principalement aux caractères similaires de Tifinaghe en quelques 

situations (Taille et Rotation) (tableau 11). Ces dernières ont été évitées grâce à l’ajout des 

traitements (1, 2 et 3). Les résultats obtenus sont donnés dans les tableaux 15, 19 et 21. 

 

Méthodes d’extraction 
Réseaux de neurones 

TR TE 

Moments invariants 88.38% 11.62% 

Moments invariants                 

+ Traitements (1, 2 et 3) 
93.72% 6.28% 

Transformation de Walsh  89.22% 10.78% 

Transformation de Walsh        

+ Traitements (1, 2 et 3) 
94.10% 5.90% 

 

Tableau 15: Taux de reconnaissance et taux d’erreur                                                           

dans le cas d’ajout des traitements (1, 2 et 3) 

 

5- Conclusion 

Au cours de ce chapitre, on a présenté les résultats expérimentaux obtenus par 

l’application des systèmes de reconnaissance décrits précédemment. 

Les résultats  montrent que : 

o En adoptant la programmation dynamique, le taux de reconnaissance calculé en 

utilisant la méthode N°2 est supérieur à ceux trouvés par la méthode N°1 et                   

la méthode N°3. Aussi, le taux d’erreur obtenu par l’application de la méthode N°2 est 

inférieur à ceux trouvés par la méthode N°1 et la méthode N°3.  

o En utilisant les réseaux de neurones, le taux de reconnaissance calculé en appliquant la 

méthode N°2 est supérieur à ceux calculés par la méthode N°1 et la méthode N°3. 

Ainsi que le taux d’erreur trouvé par l’utilisation de la méthode N°2 est inférieur à 

ceux calculés par la méthode N°1 et la méthode N°3.  
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o Les taux de reconnaissance trouvés en adoptant les réseaux de neurones comme 

méthode de reconnaissance, sont supérieur à ceux calculés dans le cas de la 

programmation dynamique. 

 

La base de données utilisée est constituée de 627 images [52] dont 33 images représentent 

la base de référence (tableau 16) et 594 représentent la base de test (tableau 17).  

 

 

 

     

     

     

     

     

     

   

  

 

Tableau 16: Base de référence 
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Tableau 17: Base de test 
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Dans ce travail, on a abordé le domaine de la reconnaissance des documents Tifinaghe en 

utilisant deux approches de classification et trois méthodes d’extraction. En général, un 

système de reconnaissance des caractères Tifinaghe est constitué de trois phases principales : 

o Prétraitement 

o Extraction d’attributs 

o Classification 

 

Après l’acquisition qui consiste à obtenir une image numérisée en utilisant un scanner,   

on a appliqué le prétraitement qui englobe un ensemble de fonctions : la normalisation, la 

correction d’inclinaison et la segmentation.  

On a commencé par la normalisation afin d’éliminer les zones indésirables dans l’image et 

de réduire le temps d’exécution.  

Ensuite, on a procédé à la correction d’inclinaison en utilisant la transformation de Hough. 

Finalement, on a adopté la segmentation qui a comme objectif de détecter les lignes dans une 

image et de segmenter chaque ligne en caractères. 

La deuxième phase est l’extraction d’attributs qui consiste à utiliser les descripteurs 

invariants pour le dégagement des paramètres à partir des caractères segmentés. Les 

descripteurs testés sont les suivants : 

o Les moments invariants 

o La transformation de Walsh 

o Les moments invariants modifiés 

 

Lors de la classification, on a fait appel à la programmation dynamique et les réseaux de 

neurones. Pour remédier au problème de confusion entre les caractères similaires par rotation 

et changement d’échelle, on a fait recourt à des traitements qui se basent sur l’histogramme 

des contours des caractères.  

Les résultats  obtenus sont : 

o En adoptant la programmation dynamique, le taux de reconnaissance calculé en 

utilisant les moments invariants modifiés (94.44%) est supérieur à ceux trouvés par les 

moments invariants (92.76%) et la transformation de Walsh (92.59%). Aussi, le taux 

d’erreur obtenu par l’application des moments invariants modifiés (5.56%) est 

inférieur à ceux trouvés par les moments invariants (7.24%) et la transformation de 

Walsh (7.41%).  
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o En utilisant les réseaux de neurones, le taux de reconnaissance calculé en appliquant 

les moments invariants modifiés (95.28%)  est supérieur à ceux calculés par les 

moments invariants (93.72%) et la transformation de Walsh (94.10%). Ainsi que le 

taux d’erreur trouvé par l’utilisation des moments invariants modifiés (4.72%) est 

inférieur à ceux calculés par les moments invariants (6.28%) et la transformation de 

Walsh (5.90%).  

 

Malgré le progrès réalisé dans ce travail, concernant les documents Tifinaghe, d’autres 

problèmes demeurent non résolus. Ces derniers représentent les perspectives à accomplir 

comme : 

o La reconnaissance des caractères manuscrits. 

o La reconnaissance des caractères chevauchés. 

o La reconnaissance d’un document mixte contenant des images, des textes en 

Tifinaghe, Latin, Arabe et chiffres. 
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Le berbère est représenté aujourd'hui par ses variantes parlées par les Berbères. Ces 

variantes sont présentes depuis le Maroc jusqu'à l'Egypte, en passant par l'Algérie, la Tunisie, 

le Niger et le Mali. On dénombre une trentaine de variétés.  

L’écriture berbère utilise des alphabets appelés Tifinaghe, elle n’est pas absolument 

unifiée : elle connaît un assez grand nombre de variantes, à travers le temps et l’espace.  

 

1- Variantes  

Pour les périodes anciennes, on distingue traditionnellement au moins trois alphabets 

différents : le libyque occidental, l’oriental, et l’alphabet saharien ou Tifinaghe ancien [35, 43, 

44, 45, 64]. 

Aujourd’hui, il existe également des variantes : 

 Le libyque: Il s’agit des variétés de Tifinaghe les plus anciennes. Il existe deux formes 

du libyque, l'occidental utilisé le long de la côte méditerranéenne de la Kabylie 

jusqu'au Maroc et sans doute aux Îles Canaries. Et la forme orientale a été utilisée dans 

le Constantinois, en Aurès et en Tunisie. 

 

 Le Tifinaghe saharien: Cette variété est également appelée libyco-berbère ou touareg 

ancien. Elle contient des signes supplémentaires par rapport au libyque, plus 

particulièrement un trait vertical pour noter la voyelle finale /a/. Cette variété fut 

utilisée pour transcrire le touareg ancien mais ses inscriptions sont incomprises. 

 

 Le Tifinaghe touareg: Il existe au sein du Tifinaghe touareg quelques divergences 

dans la valeur attribuée aux signes qui correspondent aux variations dialectales 

touarègues. Si, d'une région à une autre, la forme et le nombre des signes peuvent 

changer, les textes restent en général mutuellement compréhensibles. 

 

 Le néotifinaghe: Le néotifinaghe désigne les systèmes d'écriture développés pour 

représenter les parlers Amazighes du Maghreb. La première variante fut celle 

proposée à la fin des années 60 par l'Académie berbère sur la base de lettres 

Tifinaghes touarègues. Elle est largement diffusée au Maroc et en Algérie surtout en 

Kabylie. Ce vocable comprend aussi d’autres variantes venues développer ou pour 

certaines corriger les quelques imperfections du système de l'Académie berbère.  

 

 



ANNEXE : CARACTERISTIQUES DES CARACTERES TIFINAGHE 

 101 

2- Institut Royal de la Culture Amazighe (IRCAM)  

Au Maroc, la population qui parle le berbère est répartie entre plusieurs dialectes, Tarifite 

au nord, Tamazighte dans le Haut et Moyen Atlas et Tachelhite au centre du pays. Les 

Berbères marocains emploient également les caractères Tifinaghe comme motifs d’ornement 

dans l’artisanat (tapis, bijoux, poterie...) et pour décorer l’intérieur des maisons 

traditionnelles. 

L’IRCAM (Institut Royal de la Culture Amazighe) a proposé à l’Organisation de   

Standardisation Internationale (21/06/2004) l’Alphabet Tifinaghe et ce dernier a été confirmé 

le 05/07/2004 [64]. Cette proposition comprend quatre sous-ensembles de caractères 

Tifinaghe: 

1.   le jeu de base de l’IRCAM ; 

2.   le jeu étendu de l’IRCAM ; 

3.   d’autres lettres néotifinaghes en usage ; 

4.   des lettres touarègues modernes dont l’usage est attesté. 

 

L’alphabet de base adopté par l’IRCAM est constitué de trente trois caractères 

(Tableau.22). 

 

Une inspection approfondie de l’alphabet Tifinaghe montre qu’il y a des caractères qui 

s’obtiennent à partir d’autres soit par rotation (exemple : 2 et 11, 13 et 24, 19 et 30), soit par 

changement d’échelle (exemple : 1 et 22).  
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Numéro du 

caractère 
Caractère 

Numéro du 

caractère 
Caractère 

Numéro du 

caractère 
Caractère 

1 
 

12 

 
23 

 

2 

 
13 

 
24 

 

3 

 
14 

 

25 

 

4 

 

15 

 
26 

 

5 

 

16 

 

27 

 

6 

 

17 

 

28 

 

7 
 

18 

 

29 

 

8 

 
19 

 
30 

 

9 

 
20 

 
31 

 

10 

 
21 

 
32 

 

11 
 

22 
 

33 

 

 

Tableau. 22: Alphabet de base Tifinaghe – IRCAM 

 

 

L’écriture Tifinaghe a une caractéristique spécifique qui se diffère des écritures Latines et 

Arabes ; elle n’est jamais cursive, ce qui facilite les opérations de segmentation. Mais, 

l’existence de quelques caractères qui se ressemblent dans quelques situations (bruit, rotation 

et taille) poserait des problèmes lors de la reconnaissance. 
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Fig. 43 : Exemple de texte en Tifinaghe 

 

 

 

La liste de l’alphabet Tifinaghe et le plan Unicode associé attribuée par l’ISO [20] est 

illustré à la figure (Fig.44). 
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Code 

informatique 
Caractère 

Code 

informatique 
Caractère 

Code 

informatique 
Caractère 

Code 

informatique 
Caractère 

Code 

informatique 
Caractère 

2D30 
 

2D40 
 

2D50 
 

2D60 
 

2D70  

2D31 
 

2D41 
 

2D51 
 

2D61 
 

2D71  

2D32 
 

2D42 
 

2D52 
 

2D62 
 

2D72  

2D33 
 

2D43 
 

2D53 
 

2D63 
 

2D73  

2D34 
 

2D44 
 

2D54 
 

2D64 
 

2D74  

2D35 
 

2D45 
 

2D55 
 

2D65 
 

2D75  

2D36 
 

2D46 
 

2D56 
 

2D66  2D76  

2D37 
 

2D47 
 

2D57 
 

2D67  2D77  

2D38 
 

2D48 
 

2D58 
 

2D68  2D78  

2D39 
 

2D49 
 

2D59 
 

2D69  2D79  

2D3A 
 

2D4A 
 

2D5A 
 

2D6A  2D7A  

2D3B 
 

2D4B 
 

2D5B 
 

2D6B  2D7B  

2D3C 
 

2D4C 
 

2D5C 
 

2D6C  2D7C  

2D3D 
 

2D4D 
 

2D5D 
 

2D6D  2D7D  

2D3E 
 

2D4E 
 

2D5E 
 

2D6E  2D7E  

2D3F 
 

2D4F 
 

2D5F 
 

2D6F 
 

2D7F  

 

 

 

 

 

 

 Fig. 44: Plan Unicode associe au Tifinaghe  
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