Your complimentary
use period has ended.
Thank you for using

PDF Complete. )
RIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE

Click Here to upgr: ]
Unlimited Pages ar ENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE
ONTVERSITE CARBI BEN M’HIDI - OUM ELBOUAGHI
INSTITUT DES SCIENCES EXACTES

RECONNAISSANCE DES FORMES APPLIQUEE
AUX CARACTERES ARABES

Mémoire présenté par

Chergui Leila

Pour I’obtention du
DIPLOME DE MAGISTERE EN INFORMATIQUE
Option:

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Devant la commission d’examen :

Mr. Mohamed Benmohamed (Rapporteur)
Professeur — Université de Constantine

Mr. Azzedine Bilami (Président de jury)

Maitre de conférence — Université de Batna

Mr. Salim Chikhi (Examinateur)

Maitre de conférence — Université de Constantine
Mr. Allaoua Chaoui (Examinateur)

Maitre de conférence — Université de Constantine

Ned’ordre : ..ooooeeeeeeeeen.
SErIE & oo

Décembre 2008


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

i : Your complimentary
o use period has ended.
. 3 CO m p I ete Thank you for using

PDF Complete.
Click Here to upgrade tc
Unlimited Pages and Ex

RECONNAISSANCE DES FORMES APPLIQUEE
AUX CARACTERES ARABES


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

Your complimentary
use period has ended.

‘f CO m p I ete Thank you for using

PDF Complete.

CI)'ck Here to upgi
Unlimited Pages}i

S ABREVIATIONS

ART . Théorie de la Résonance Adaptative (Adaptative Resonance Theory).

HMM . Chaine de Markov Cachées (Hidden Markov Models).

K-ppv . K-plus proches voisins.

NSHMM : Chaine de Markov Cachées Non Stationnaire (No-Stationary Hidden
Markov Models).

OCR . Systeme de Reconnaissance d’Ecriture (Optical Character Recognition).

PHMM : Chaine de Markov Cachées Planaires (Planar Hidden Markov Models).

PMC . Perceptron Multi Couches.

RF . Reconnaissance de Formes.

SVM . Machine a Vecteur du Support (Separator Vaste Marge).

TH . Transformée de Hough.

THG . Transformée de Hough généralisée.
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D’APPRENTISSAGE DES PMCs

1-

Initialiser I’ensemble des vecteurs de poids synaptiques 1, a des valeurs aléatoires.

2- Appliquer un exemple d’apprentissage X, a I’entrée du Perceptron Multi Couches et

3-

4-

évaluer I’erreur quadratique commise par le réseau sur cet exemple :
E® — z( (0 _40)2

Corriger I’ensemble des poids synaptiques selon :

oE™
ow, '

g

Wy, (r+1= Wy, (7)—«

Ou a est le taux d’apprentissage, a >0, et ou :

oE® _ B
GWL” b

y

Avec, un neurone de la couche de sortie :
k (k) k k
5]5,1) ¢L1(WL1ZL 1)(y( ) ti( ))-

Et pour un neurone de la couche cachée :
(k) (k) (k)
¢1/ (Wl/ Y, )z Wl+Lq I+Lg *

Lorsque la fonction d’activation des neurones est la fonction sigmoide, il vient
e pour un neurone de la couche de sortie :
k k k k k
5 =y -y -10).
e Et pour un neurone de la couche cachée :

k (k)
5( ) = yLl)(l th))zlequt I-Lg *

Incrémenter T et k, et reprendre de point 2. [44]
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RECHERCHE DES K-PPVs

1. Déterminer le plus petit hyperparallélipede H délimitant I’espace contenant
I’échantillon d’apprentissage.

H=m paires de coordonnées (min,,max,), i =12,......m.

L’intervalle [min,, max Jest découpe en A intervalles adjacents formant une
partition.

2. Calculer pour chaque cellule :

C? = Cellule contenant I’observation x.

C! (i >0)= Domaine formé par laréunion de C'™ et des autres cellules qui lui sont
contigués.

C; contient (2 +1)" cellules.
3. Déterminer C7;i<« 0.
4. S’il y a une autre observation que x dans Ci alors
Rechercher Yo le plus voisin de x dans Cf
Si d(x, ) <d(x, C,)alors fin.
Sinon i < i +1, et aller a 4 (on cherche le PPV a I’extérieur de C;).

5. S’il n’y a pas d’autres observations alors i< i+1 et aller a 4 (on élargit la zone de
recherche). [62]
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SION GENERALE

La reconnaissance d'écriture arabe est spécialement celle des mots manuscrits
n'a pas encore atteint la maturité nécessaire pour permettre d’établir des études
comparatives et approfondies des travaux effectués dans le domaine. Ceci est
dd au nombre restreint de travaux menés sur les mots arabes manuscrits
comparés a ceux portant sur les caractéres ou mots imprimés et au fait que la
plupart des modeles proposés n'ont pas dépassé le stade de tests préliminaires a
cause du manque de bases de validation communes. Il est donc nécessaire
d'unifier les bases et les protocoles de validation des résultats entre les

différentes équipes de recherche.

Dans ce mémoire on a présenté un systeme de reconnaissance d’écriture arabe
manuscrite hors-ligne utilisant un réseau Fuzzy ART comme classifieur. Nous
avons commenceé par introduire I'écriture arabe elle-méme en s’attardant sur ses
caractéristiques et difficultés ainsi que les approches de reconnaissance
utilisées. Nous avons également présenté un historique des OCRs congus pour
I’écriture arabe. Aussi nous avons expliqué le principe des classifieurs utilisés
dans les systemes de reconnaissance de mots arabes tels que : les réseaux de
neurones (PMCs et les réseaux Fuzzy ART), les SVMs, le classifieur bayésien,
les HMMs et les k-ppvs. Ensuite nous avons vu en détaille les différentes
composantes architecturales possibles d'un OCR, abordant principalement les
phases : de prétraitement, de segmentation, d’extraction de primitives, de
reconnaissance et de poste-traitement. Finalement nous avons présenté notre
propre systeme de reconnaissance REMA qui est basé sur une approche
globale ; ou nous avons discuté des différentes phases de son implémentation
en expliquant les outils et les algorithmes utilisés, ainsi que les tests et résultats

enregistres.
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b IFN/ENIT a servi pour le développement et

I’évaluation des travaux menés. Les résultats obtenus sont encourageants. Le
taux d’erreur noté est principalement di a la mauvaise écriture et aux
problémes de chevauchement des lettres dans les mots classés. L’étape de post-
traitement n’a pas été abordée, et une possible combinaison entre deux ou
plusieurs classifieurs est envisageable pour nos améliorations futures du

systeme proposeé.
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ABSTRACT

This memoir provides an Arabic off-line handwritten recognition system
based on new classifiers: Fuzzy ART network which is a type of neural
network. The proposed system employs statistical primitives and Tchebichef
geometric moments as features which are novel in the domain of Arabic
recognition system. The Tchebichef moments provides better feature
representation capability and improved robustness with respect to image
noise, over other types of moments.

Our system which is based on a holistic method includes four steps.
Preprocessing, containing thinning, normalization and slant detection and
correction. Feature extraction, utilizing Tchebichef moments and some
statistical primitives. Training which is done with the Fuzzy ART training
algorithm and classification through the Fuzzy ART classifier. The proposed
system has been tested using the last set of the IFN/ENIT database, achieving

good results.
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RESUME

Ce mémoire présente un systeme de reconnaissance d’écriture arabe base sur
un nouveau classifieur qui est le réseau de neurones Fuzzy ART et utilisant
des primitives statistiques, et les moments de Tchebichef qui sont employés
pour la premiére fois dans le domaine de la reconnaissance de I’écriture
arabe.

Notre systeme qui est fondé sur une approche globale de reconnaissance
inclut les étapes de : prétraitement comprenant les opérations de
normalisation, de squelettisation et de redressement; I’extraction de
primitives représentée par les 49 premiers moments de Tchebichef et des
primitives statistiques tels que : la moyenne, la variance et le nombre de
sous-mots ; finalement I’étape de reconnaissance est réalisée a travers
I’utilisation du classifieur Fuzzy ART.

Nos tests ont €té effectués sur la base IFN/ENIT ou nous avons obtenu un

taux de reconnaissance trés intéressant.
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GLOSSAIRE

Arbre de décision : Un arbre de décision est une autre fagon d’écrire des regles
de décision : chaque chemin dans I’arbre correspond a une régle, et les décisions
figurent sur les feuilles terminales.

Arbre de décision flou : Un arbre de décision peut étre flou dans le sens ou les
seuils sur les noeuds sont définis par des ensembles flous.

Ascendant : Hampe dans la partie supérieure d’une lettre.

Bagging : Elle appartient aux méthodes de combinaison paralléle de classifieurs
par sélection statiques dont I’objectif est I’lamélioration de la performance des
classifieurs ayant la méme structure, ou les bases d’apprentissage sont
construites de maniere indépendante par boostrapping.

Binarisation : Elle permet de passer d’une image de niveaux de gris a une
image binaire composée de 2 valeurs 0 et 1, plus simple a traiter.

Boosting : Elle est semblable au bagging seulement la construction des bases
d’apprentissage dépend systématiquement des résultats de classification
antérieure.

Bruit : Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénomene
de brusque variation de I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il
provient de I’éclairage des dispositifs optiques et électroniques du capteur.
Chaines de Markov Cachées Non-Stationnaires: Les NSHMMs sont
caractérisées par un ensemble de paramétres de probabilité de transitions
dynamiques.

Chaines de Markov Cachées Planaires : Les PHMMSs sont des HMMs ou la
probabilité d’observation dans chaque état est donnée par un HMM secondaire.
L’architecture générale d’un PHMM inclut un modele principal composé de
super-états auxquels sont associés des modeles secondaires. Pour une image
donnée, le modele principal fait I’analyse selon une direction, et les modeles

secondaires la font selon I’autre axe.
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classifieurs : I’approche paralléle donne la

pérer indépendamment les uns des autres puis

fusionnent leurs réponses respectives. Cette fusion est faite :

e D’une maniére démocratique, dans le sens ou elle ne favorise aucun
classifieur par rapport a un autre.

e D’une maniere dirigée ou on attribue a la réponse de chaque classifieur un
poids en fonction de ses performances, donc I’ordre d’exécution des
classifieurs n’intervient pas dans cette approche.

Combinaison séquentielle de classifieurs: La combinaison séquentielle,

appelée également combinaison série, est organisée en niveaux successifs de

décision permettant de réduire progressivement le nombre de classes possibles.

Dans chaque niveau, il existe un seul classifieur qui prend en compte la réponse

fournie par le classifieur placé en amont afin de traiter les rejets ou confirmer la

décision obtenue sur la forme qui lui est présentée.

Contour : Les contours représentent la frontiere entre les objets de I’image, ou

la limite entre deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence

significative. L’extraction de contour consiste a identifier dans I’image les
points qui séparent deux textures différentes.

Contraste : C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus

précisément entre les régions sombres et les régions claires de cette image. Le

contraste est défini en fonction des luminances de deux zones d’images.

Descendant : Hampe dans la partie inférieure d’une lettre.

Dimension d’une image : C’est la taille de I’'image. Cette derniére se présente

sous forme de matrice dont les éléments sont des valeurs numériques

représentatives des intensités lumineuses (pixels).

Ecriture cursive : L’écriture est dite cursive lorsque les lettres qui composent

un mot sont constituées d’un seul trait continu.

Ecriture imprimée : L’écriture est dite imprimée lorsque chaque caractere est

constitué de traits qui lui sont propres.

Filtrage : Consiste & modifier la distribution fréquentielle des composantes

d’un signal selon des spécifications données.

Filtre passe-bas : Ce filtre n’affecte pas les composantes de basse fréquence

dans les données d’une image, mais doit atténuer les composantes de haute

fréquence.
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bn physique ou technologique des lettres (sous
formatique) et le terme caractere lorsqu'il s'agit

de considérations esthétiques.

Histogramme : L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une

image est une fonction qui donne la fréquence d’apparition de chaque niveau de

gris (couleur) dans I’'image.

Image : C’est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture,

la sculpture, le dessin, la photographie, le film, etc. C’est aussi un ensemble

structuré d’informations qui, apres affichage sur I’écran, ont une signification

pour I’ceil humain.

Image a niveaux de gris: Le niveau de gris est la valeur de I’intensité

lumineuse en un point. La couleur du pixel peut prendre des valeurs allant du

noir au blanc en passant par un nombre fini de niveaux intermédiaires. Donc

pour représenter les images a niveaux de gris, on peut attribuer a chaque pixel

de I’image une valeur correspondant a la quantité de lumiére renvoyée. Cette

valeur peut étre comprise par exemple entre 0 et 255. Chaque pixel n’est donc

plus représenté par un bit, mais par un octet. Pour cela, il faut que le matériel

utilisé pour afficher I’image soit capable de produire les différents niveaux de

gris correspondants.

Image numérique : L’image numérique est I’image dont la surface est divisée

en éléments de tailles fixes appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme

caractéristique un niveau de gris ou de couleurs prélevées a I’emplacement

correspondant dans I’image réelle, ou calculées a partir d’une description

interne de la scéne a représenter.

K-plus proches voisins flou : La version floue de I’algorithme des k-plus

proches voisins dont le principe est d’affecter un individu a la classe qui est

majoritaire parmi ses k- plus proches voisins apportant deux modifications :

e Introduction de la notion de distance dans le “vote” : un individu (en fait sa
classe) aura d’autant plus de poids qu’il sera proche de I’individu a classer.

e Comme pour I’algorithme des c-moyennes, introduction d’une matrice
d’appartenance de chaque individu a chaque classe.

Ligature : Trait qui relie deux lettres cursives.

Lissage : C’est un traitement local qui définit une nouvelle valeur de pixel en

examinant son voisinage.

136


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

, 8

Unlimited Pag

Your complimentary

use period has ended.

Thank you for using

O m p | ete PDF Complete.

Click Here to u

uminosité des points de I’image. Elle est définie

le I’intensité lumineuse d’une surface par I’aire

apparente de cette surface.

Moments de Hu : Historiquement, Hu fut le premier a présenter des travaux sur
I’analyse d’image en utilisant les moments. Il utilisa les moments géométriques
pour genérer une famille d’invariants qui fOt utilisée pour la reconnaissance
automatique de caracteres.

Moments invariants : Ce sont des moments invariants a la rotation, la
transformation et au changement d’échelle.

Morphologie mathématique : Elle est utilisée en traitement d’image non
seulement pour partitionner une image en zones homogénes selon certains
criteres, mais aussi pour isoler directement les objets a étudier.

N-grammes : C’est une chaine de n caracteres a laquelle est associée une
probabilité, les probabilités des n-grammes sont calculées en fonction de leur
fréquence dans un lexique.

Ondelettes : Elles permettent d’obtenir une information fréquentielle localisée
concernant un signal ou une fonction de base choisie. Ce type de données est
particulierement intéressant pour la classification, I’inconvénient majeur de
cette technique est qu’un léger décalage du caractére (mot) donnera des
coefficients d’ondelettes totalement différents.

Pixel : C’est le plus petit point de I’'image, c’est une entité calculable qui peut
recevoir une structure et une quantification.

Point de jonction : Il connecte trois branches ou plus. On trouve deux types :
les points de branchement et les points de croisement.

Point extréme : Correspond au début/fin d’un segment de ligne.
Pseudo-moments de Zernike : Ils sont basés sur les polyndmes de Zernike
orthogonaux offrant  plus de wvecteurs caractéristiques en donnant plus
de performances aux images concernant le bruit.

Quantification vectorielle : C’est le faite de correspondre chaque vecteur
continu de primitives a un indice discret d’un dictionnaire de référence appelé
Code Book. Une fois le dictionnaire de références obtenu, cette correspondance
entre les vecteurs caractéristiques et les indices du Code Book deviennent un

simple calcul de type plus proche voisin.
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s la reconnaissance en-ligne, les caractéres sont

ils sont écrits. L’ information est dynamique et

monodimensionnelle, et consiste en une séquence de traits qui suivent une
échelle temporelle.

Reconnaissance hors-ligne : Dans la reconnaissance hors-ligne, le processus
d’écriture n’est pas accessible. L’information ne posséde pas de nature
temporelle; elle est bidimensionnelle, et consiste en I'image digitalisée des
caracteres.

Réseau de Kohonen : Il s’agit d’un réseau non-supervisé avec un apprentissage
compétitif ou I’on apprend non seulement & modéliser I’espace des entrées avec
des prototypes, mais également a construire une carte a une ou deux dimensions
permettant de structurer cet espace. Les réseaux de Kohonen ont pour but de
faire de la classification dans un espace multidimensionnel, ils reposent sur le
principe que des entrées assez semblables doivent activer les mémes neurones.
Résolution d’une image : C’est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un
moniteur ou une imprimante dans la production d’images. Sur les moniteurs
d’ordinateurs, la résolution est exprimée en nombre de pixels par unité de
mesure (pouce ou centimétre). On utilise aussi le mot résolution pour désigner
le nombre total de pixels affichables horizontalement ou verticalement sur un
moniteur; plus grand est ce nombre, meilleure est la résolution.

Scripteur : Ecrivain qui ont contribué dans la construction des bases de
données des mots.

Segmentation : On est conduit pour analyser une image a la partager en un
certain nombre de domaines connexes (unis): ce processus joue un réle de plus
en plus important en traitement numérique des images.

Sous-mot : C’est une partie du mot composé de caracteres.

Synapse : C’est la connexion entre deux neurones.

Systéeme mono-fonte : C’est un systéme qui ne peut reconnaitre qu’une seule
fonte a la fois, c’est-a-dire qu’il ne connait de graphisme que d’une fonte
unique.

Systéeme multi-fonte : C’est un systéme qui est capable de reconnaitre divers
types de fonte parmi un ensemble de fontes préalablement apprises.

Systéeme omni-fonte : C’est un systeme qui est capable de reconnaitre toute

fonte généralement sans apprentissage préalable.
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. Les caractéristiques extraites sont en fait les

descripteurs de Fourier basés sur les coefficients complexes des séries de
Fourier. Elles sont invariantes aux rotations et aux changements d’échelle.
Transformée de Hough : Elle désigne des transformations qui permettent de
détecter dans des images la présence de courbes ayant une forme paramétrique
(droite, canonique,..) & partir d’un ensemble sélectionné de points appelés points
caracteristiques.

Transformée de Hough Généralisée : Agit sur des points caractéristiques de
I’image, généralement le contour. Elle permet en phase d’apprentissage de
décrire chaque forme par un tableau.

Vocabulaire illimité : Le nombre de mots dépasse les 10000 mots.
Vocabulaire ouvert : Traitement de n’importe quel mot sans se baser sur un
lexique.

Zonage : C’est une technique consiste a superposer une grille nxm sur I’image
du caractere et pour chacune des régions résultantes, on calcule la moyenne ou
le pourcentage de points en niveaux de gris, donnant ainsi un vecteur de taille

nxm de caractéristiques.

139


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

PDE

y__2 e
T -Complete

CI)'ck Here to up

Unlimited Pages a

Your complimentary
use period has ended.

CTION GENERALE

La reconnaissance de formes (RF) est un domaine important du monde
informatique dans lequel les recherches sont particulierement actives. Elle est
historiquement un chapitre de I'intelligence artificielle qui vise a automatiser le
discernement de situations typiques au niveau de la perception. Ses méthodes
trouvent des applications nombreuses dans divers domaines tels que: la
médecine, le contrdle de procédés de fabrication, la vision robotique, le
traitement de données volumineuses d'images, la reconnaissance de la parole

et la lecture optique de documents.

La reconnaissance automatique de caractéres, au sens large du terme, est une

discipline qui a vu le jour dés I’apparition des premiers ordinateurs.

Reconnaitre de I’écriture manuscrite consiste a associer une représentation

symbolique a une séquence de symboles graphiques : on parle aussi de lecture

automatique. Le but est de pouvoir utiliser cette représentation dans une

application informatique. On distingue deux grands types d’utilisation :

e Traiter automatiquement des documents contenant de [I’écriture
manuscrite dont I’analyse par des individus prend trop de temps.

e  Faciliter I'utilisation des ordinateurs pour des applications ou un stylo est
plus pratique qu’un clavier et une souris.

Un systéme de reconnaissance d’écriture est un logiciel dont I’entrée est un

document (numérique ou numérisé) contenant de I’écriture manuscrite et qui

fournit en sortie une représentation symbolique de cette écriture.

Dans ce travail, nous nous concentrons sur deux objectifs:
e Appliquer un classifieur neuro-flou non-utilisé jusqu'a présent dans le
domaine de la reconnaissance d'écriture arabe et analyser ses performances

par rapport aux classifieurs déja exploités.
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es moments de Tchebichef et leur qualité en tant

nt des mots manuscrits arabes.

Notre mémoire abordera la conception d'un systeme de reconnaissance
d'écriture arabe manuscrite tout en développant les différentes étapes

composant ce systéme, il est organisé en quatre chapitres :

Le premier chapitre étalera I’historique de la reconnaissance de I’écriture arabe
depuis I’avenement des premiers systémes de reconnaissance optique de
caractéres arabes jusqu’aux derniers développements dans la reconnaissance en-
ligne et hors-ligne de ce type d'écriture. On trouvera aussi une description des
caractéristiques et difficultés liées a la nature de I’écriture arabe elle méme,
ainsi qu’une classification des principales méthodes utilisées pour la

reconnaissance de ce type d’écriture.

Le deuxieme chapitre présentera les différents types de classifieur utilisés dans
la reconnaissance de I'écriture arabe incluant les réseaux de neurones (dont nous
détaillerons deux classes, a savoir, les PMCs et les réseaux Fuzzy ART), les
SVMs, les HMMs, le classifieur bayésien et les k-ppvs. Nous en expliquerons
ensuite leur principe, leurs avantages et inconvénients et nous présenterons
également des exemples de systémes de reconnaissance d'écriture arabe

exploitant chacun d’eux.

Le troisieme chapitre introduira l'architecture du systéme de reconnaissance
d'écriture arabe, en commengant par I'étape de prétraitement contenant les
opérations de: binarisation, lissage, squelettisation, redressement et
normalisation. Suivie par I’étape de segmentation dont nous détaillerons deux
types, a savoir : la segmentation explicite et implicite. Nous expliquerons par la
suite la phase d'extraction de primitives ou on parlera des différentes méthodes
utilisées. Nous entamerons ensuite I’étape de reconnaissance, elle-méme
composée de deux phases: l'apprentissage et la classification. Enfin on
terminera par I'étape de poste-traitement.
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ler REMA (Reconnaissance d’Ecriture Manuscrite

Arabe), ou on décrira les étapes d'implémentation des différentes phases citées
dans le chapitre précédant et on détaillera pour chacune d’elles les techniques et

les opérations effectuées.
Pour finir, une conclusion générale mettra le point sur les problémes rencontrés

lors de la conception du systéme de reconnaissance d’écriture arabe manuscrite

proposé, ainsi que nos perspectives et nos travaux futurs.
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purs du VI eme sie¢cle avant I’apparition de 1'écriture

J

cursive nabatéenne, et s'est progressivement répandue avec l'existence de I'Islam et la

révélation coranique. L'arabe appartient au groupe des écritures sémitiques consonantiques du

fait que seules les consonnes sont représentées.

Le nombre de systémes congus pour la reconnaissance de 1’écriture arabe est moins important

comparé a celui de I’écriture latine, cela est di aux multitudes problémes rencontrés dans le

domaine de la reconnaissance de I’écriture arabe que les développeurs essayent de surpasser

en proposant des systémes non-adaptés de ceux spécifiquement créés pour I’écriture. On va

citer dans un ordre chronologique une liste non-exhortative des travaux publi€¢s concernant la

reconnaissance de 1’écriture arabe:

En 1975, Nazif [34] a congu et présenté le premier OCR arabe ou il a travaillé sur les
caracteres arabes imprimés en se basant sur I’extraction de traits et leurs positions qui
sont appelés des radicales, il a utilis¢ 20 radicales en se servant des modeles des
caracteres afin d’effectuer des corrélations entre les radicales et ’image du caractére,
une étape de segmentation est appliquée pour segmenter le texte en caractere.

En 1980 Nouh, Sultan et Tolba [74] de I'université de Ryadh ont suggéré un ensemble
standard de caractéres arabes pour faciliter le traitement automatique des mots arabes.
En 1981, Parhami et Traghi [77] ont présenté une approche pour la reconnaissance des
mots arabes ou les sous-mots sont segmentés et reconnus selon certaines
primitives telles que : les concavités, les boucles et la connectivité en augmentant la
tolérance par rapport aux variations des fontes.

En 1982, Badi et Shimura [21] ont travaillé sur les mots imprimés. Ils ont obtenu un
taux de reconnaissance de 89% en testant cinq types de fontes.

En 1985, Amin et Masini [17] ont proposé un syst¢tme de segmentation et de
reconnaissance en utilisant les projections verticales et horizontales ainsi que les
primitives structurelles, ils ont testé leur application sur 100 mots multi-fontes et ils
ont obtenu un taux de reconnaissance de caractéres de 85% et un taux de
reconnaissance de mots de 95%.

En 1987, Almuallim et Yamaguchi [10] ont introduit une des premiéres méthodes
dans le domaine de reconnaissance de mots arabes ou ils ont utilisé la représentation
de squelette et les primitives structurelles pour la reconnaissance des mots ; ces

derniers sont segmentés en sous-mots qui seront classifiés et combinés en caracteres
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ifieur a été construit d’'un ensemble de régles de

hux de reconnaissance de 91% sur 400 mots écrits par

deux scripteurs.

e En 1988, un systéme de reconnaissance de mots basé sur les descripteurs de Fourier

comme primitives et les hauteurs minimales de contour de mot comme points de

segmentation, a été congu par les deux chercheurs égyptiens El-Sheikh et Guindi [40].

e En 1990, de nouvelles approches ont été proposées :

>

>

El-Dabi, Ramsis et Kamel [38] ont utilisé¢ les moments invariants accumulatifs
qui aident a la segmentation des caractéres connectés et chevauchés, la
reconnaissance a ¢été testée sur les régions ayant une largeur augmentée en
levant le taux de reconnaissance jusqu’a 94%, a travers un multiplicateur
empirique.

Al-Imami et Usher [7] ont utilisé deux types de primitives pour une écriture
en-ligne; des primitives qualitatives tels que les points diacritiques et la
direction de code et des primitives quantitatives comme la longueur et
I’inclinaison du segment, et les coordonnées de chaque point de segment,
servant tous comme entrées au classifieur d’arbre. Le taux de reconnaissance

était de 86% sur une base de 50 mots contenant 150 caractéres.

e En 1991, Amin et El-Fedaghi [16] ont proposé une architecture de systéme de

reconnaissance de mots arabes imprimés multi-fontes comprenant quatre phases :

I’acquisition, la segmentation, la reconnaissance du mot et la reconnaissance du

caractere. Ils ont obtenu un taux de reconnaissance de 95,5% pour les caractéres, et

81,58% pour les mots.

o 1992, cette année fiit marquée par un grand retour aux systémes de reconnaissance de

mots arabes a travers la révélation de deux nouveaux systémes :

>

Le premier est celui de Al-Yousefi et Udpa [15] qui ont introduit une approche
statistique pour la reconnaissance des caractéres arabes isolés. Elle inclut les
étapes suivantes : la segmentation de chaque caractére en des parties primaires
et secondaires; I’extraction des primitives ou ils ont utilis¢ neuf mesures
cartésiennes ; et finalement la phase de reconnaissance est accomplie par un
classifieur bayésien quadratique.

Le second est celui de Goraine, Usher et Al-Imami [45] qui ont employé une
approche structurelle opérant sur les mots entiers. Elle a été appliquée aux

mots manuscrits aprés leur segmentation et squelettisation. Une extraction des
4


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

PDE

3 Complete

Click Here to upe

Your complimentary
use period has ended, L’écriture arabe

Thank you for using
PDF Complete.

blles est alors effectuée ; ces derniéres seront utilisées

ur des régles. L’étape de post-traitement exploite un

dictionnaire afin de confirmer ou de corriger les résultas obtenus. Le taux de

reconnaissance a dépassé les 90% sur 180 mots incluant 600 caracteres.

e En 1995, Al-Badr et Haralik [4] ont travaillé sur les mots arabes imprimés en se

servant d’une méthode globale de reconnaissance, qui ne nécessite donc pas de

segmentation. Ils ont utilisé les primitives structurelles, détectées par ’application des

opérations de la morphologie mathématique. Les premicres expériences faites sur un

lexique de 42000 mots ont donné un taux de reconnaissance de 99,4% pour le texte

sans bruit, et 70% pour le texte scanné.

e En 1996, deux systémes ont vue le jour :

>

>

Schwartz, Lapre, Makhoul, Raphael et Zhao [84] ont appliqué tout un systéme
de reconnaissance de parole continue (le BBN BYBLOS) pour la
reconnaissance de textes imprimés arabes, seuls le lexique et les données
d’apprentissage ont ét¢ modifiés. Ils ont utilisé le principe de zonage avec les
HMMs.

Namazi et Faez [65] ont travaillé sur 1’écriture Arabe/Persienne imprimée
multi-fontes en utilisant les pseudo-moments de Zernik comme primitives et
un réseau de neurone flou comme classifieur. Ils ont testé leur systéme sur une
base contenant 3700 exemples de caractere, le taux de reconnaissance était de

99,85%.

e En 1997, plusieurs travaux ont été publiés, dont nous citons :

>

>

Lahouar et Ben Amara [64] ont utilis¢ des HMMs de type gauche-droite pour
la modélisation des caractéres arabes imprimés préalablement segmentés. Les
points diacritiques sont éliminés au cours de la phase de prétraitement, ce qui a
réduit sensiblement le nombre de modéles a concevoir. Les premiers résultats
obtenus sur un ensemble de 6399 caractéres imprimés en fonte Jiza dans le
corps 12 ont donné des résultats de 98,78%.

Alherbish, Ammar et Abdallah [6] ont présenté une nouvelle idée fondée sur
un algorithme parallele de reconnaissance qui peut augmenter la vitesse de
reconnaissance de 5.34.

Nabawi et Mahmoud [72] ont présenté un algorithme de reconnaissance de
caracteres arabes utilisant des coupes 1-D du spectre du caractére. Les résultats

expérimentaux ont montré que l'algorithme présenté est capable de reconnaitre
5


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

3 C(I))rgpl):lete

Click Here to

Unlimited Pages

Your complimentary
use period has ended, L’écriture arabe

Thank you for using
PDF Complete.

Cc un taux de reconnaissance de 99.06%, en utilisant 10

jection sur l'axe X.

e En 1998, quatre systémes ont été principalement développés :

>

Mahjoub et Ellouz [66] ont investi dans la modélisation de la durée d’état dans
une chaine de Markove selon deux contextes, stationnaire et non-stationnaire,
ou ils ont appliqué un modele de type ergodique a durée d’états explicite a la
reconnaissance en-ligne des caractéres arabes. Le taux de reconnaissance
obtenu vari¢ de 87% a 92%.

Fehri et Ben Ahmed [43] ont proposé une méthode hybride de reconnaissance
de mots manuscrits utilisant les réseaux de neurones et les chaines de Markov
de type 1D. Les premiers résultats de ce systéme ont été jugés encourageants.
Miled, Cheriet et Olivier [68] ont décrit une nouvelle stratégie de
reconnaissance de mots manuscrits hybride en se basant sur une modélisation
des trois niveaux perceptifs: global, pseudo-analytique et analytique,
représentés, respectivement par une modélisation markovienne des mots, sous-
mots et caracteéres. Testé sur une base de 5900 mots pour un lexique de 232
villes tunisiennes tirées de la base IFN/ENIT, les taux de reconnaissance des
classifieurs : global, pseudo-analytique et analytique ont été respectivement de
67,8%, 72,5% et 81,8%.

Ben Amara, Belaid et Ellouz [24] ont développé une approche globale fondée
sur ’emploi des chaines de Markov planaires qui permet de modéliser les
différentes variations de 1’écriture arabe. Des scores de 99,84% sont atteins
pour un vocabulaire de 100 pseudo-mots, et un corpus d’apprentissage de

24000 échantillons de méme style.

e En 1999, deux applications ont été réalisées par :

>

Khorsheed et Clocksin [58] ont exploité le squelette du mot afin d’extraire des
caractéristiques sans aucune segmentation antérieur, a savoir la direction et
I’angle du segment.

Ben Amara [29] a travaillé sur les mots arabes imprimés en se basant sur une
mod¢élisation globale, pseudo-bidimentionnelle de sous-mots par des modeles
de Markov cachés planaires. L’apprentissage fut effectué¢ séparément pour
chaque mode¢le de sous-mot sur une base de 240 échantillons par sous-mot. Les
24000 images qui ont été issues de documents imprimés de style Jiza (taille 12)

ont abouti a un taux de reconnaissance de 99,84%.
6
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lercheurs se sont intéressés a la reconnaissance de

Amin et Murshed [18] ont effectué la reconnaissance globale de mots arabes
imprimés multi-fontes en se basant sur une approche d’apprentissage
symbolique afin de créer des arbres de décision représentant les regles de
classification des mots. Ce systeéme a été testé sur 1000 mots arabes imprimés
avec différentes fontes, ou il a atteint un taux de reconnaissance de 92%.
Benouareth [65] a proposé une combinaison entre une modélisation globale du
mot manuscrit basée sur des caractéristiques perceptuelles avec une
mod¢élisation analytique utilisant des chaines de Markov cachées
correspondants aux lettres. Le taux de reconnaissance était élevé.

Cheung, Bennamonn et Bergmann [34] ont congu un systéme de
reconnaissance d’écriture arabe manuscrite utilisant un nouveau algorithme de
segmentation afin de surmonter les problémes classiques de cette derniére dans
I’écriture arabe, tels que les chevauchements. Ce systeme a donné un taux de

reconnaissance de 90%.

e En 2001, principalement, deux autres systémes sont apparus :

>

Trenkel, Gillies, Erlandson et Scholosser [88] ont préféré I’utilisation des
ensembles d’arbres de décision, dont le but était de reconnaitre des images de
mots arabes et Farsi de qualité et de résolution faibles. Ils ont invoqué une
nouvelle méthode d’apprentissage pour les ensemble d’arbre fondée sur le
boosting dans I’espace des exemples et le bagging dans I’espace des
primitives.

Dehghan, Faez, Ahmadi et Shridhar [35] ont congu un systéme de
reconnaissance de mots Farsi/Arabe en se basant sur une méthode globale. Le
classifieur choisi est un modele de Markov cach¢ (HMM) de type droite-
gauche combiné a un réseau de neurone de type Kohonen. Cette combinaison a

abouti a des résultats encourageants.

e En 2002, les recherches donnent naissance a plusieurs systémes, dont nous citons :

>

Hamami et Berkani [50] ont développé une approche structurelle comportant
des régles de prévention de la sur-segmentation pour manipuler plusieurs
fontes, ou la reconnaissance a été effectuée en deux niveaux. Le taux de

reconnaissance était de 98,56%.
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blati et sellami [20] ont congu un systéme multi-

ICNF) pour la reconnaissance de mots manuscrits, en

se servant de la combinaison parallele de trois classifieurs neuronaux de type
Perceptron Multi Couches (PMC), basés chacun sur un type de primitives.
Al-Ohali [12] a proposé un systéme de reconnaissance de mots manuscrits en
utilisant une combinaison séquentielle entre un classifieur global neuronal de
Kohnen et un classifieur analytique markovien. Testé sur un lexique de 67
sous-mots tirés de la base d’images Arabic Check Database, le classifieur
neuronal a effectué une réduction lexicale avec un taux de réussite de 99,04%
mais sa combinaison avec le classifieur markovien a augmenté le taux de
reconnaissance de 3.68%.

Kanoun, Alimi, Ennaji et Lecourtier [53] ont suggéré une nouvelle approche de
reconnaissance de mots arabes imprimés basée sur les propriétés structurelles
de la langue arabe en exploitant le fait que la langue arabe utilise un systéme
de dérivation sophistiqué pour la génération des mots. Un mot décomposable
est constitu¢ par la composition des quatre entités de base qui sont les trois
affixes ; préfixe, suffixe et infixe auxquelles est rajouter la racine. Les testes
sur un vocabulaire de 1000 mots issus d’un lexique de 200 racines ont donné
un taux de reconnaissance de 87%.

Pechwitz et Margner [79] ont introduit une approche basée sur une
segmentation implicite en utilisant une méthode par fenétrage et une
mod¢élisation markovienne des caractéres arabes. Le taux de reconnaissance a
dépassé les 89% sur la base IFN/ENIT.

Zidouri et Sarfraz [90] ont présenté un systéme basé sur une méthode de
segmentation libre, ils ont extrait huit caractéristiques ; la largeur et la hauteur
de caractére, le type de segment (horizontal, vertical), la direction gauche et
droite a partir du centre et les quatre postions relatifs a la ligne de base. Le taux
de reconnaissance était de 97% pour la fonte d’Ennaskh avec une vitesse de

reconnaissance de 10 caractéres par second.

e En 2003, deux systémes sont congus :

>

Khorsheed [57] a proposé un systeme ou le graphe du squelette est décomposé
en une suite de segments aprés une étape d’approximation linéaire, chaque
segment est caractérisé par sa longueur et son angle d’orientation, une

quantification vectorielle transforme la séquence de segments linéaires en une
8
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iscrets qui sont présentés a un classifieur markovien

ne séquence de lettres, apres un total de 12960 tests, le

taux de reconnaissance a atteint 72% sans intégrer aucune procédure de post-
traitement.

Benouareth, Ennaji et Sellami [26] ont développé un systéme de
reconnaissance de mots manuscrits arabes basé¢ sur les HMMs de durée d’état
explicite de différents types; Gaussien, Poissonien et Gamma. Des
expérimentations significatives ont été¢ effectuées sur la base de données

IFN/ENIT donnant un taux de reconnaissance de 91,23%.

e En 2004, quatre systémes ont été principalement réalisés :

>

Al-Ma’adeed, Elimam et Higgens [9] ont congu un systéme de reconnaissance
de mots manuscrits en combinant deux classifieurs de manicre séquentielle, le
premier étant basé sur des régles et le second sur des HMMs. Prés de 4200
images de mots arabes issues de la base AHDB sont utilisées, les deux tiers ont
servi a P'apprentissage et le reste a été réservé a la phase de test pendant
laquelle le taux de reconnaissance a avoisiné les 60%.

Ell-Qahtani et Khorsheed [13] ont testé les primitives structurelles sur
I’écriture manuscrite ayant un vocabulaire illimité en se servant des HMMs
comme classifieur. L’étape de segmentation n’a pas été abordée et le systéme
a traité les problémes de ; ligature, de chevauchement et de variation de style.
Touj, Ben Amara, et Amiri [87] ont travaillé sur la reconnaissance de I’écriture
arabe imprimée en utilisant la transformée de Hough généralisée. Ils ont
effectué une phase de post-traitement. Les tests ont été faits sur des extraits de
textes comportant environ 6400 caractéres avec des pseudo-mots de longueurs
variables allant jusqu’a 10 caractéres successifs ou le taux de reconnaissance a
été de 96%.

Biadsy, El-Sana et Habash [28] ont proposé une nouvelle approche pour
I’écriture en-ligne en se basant sur les HMMs ou ils ont utilisé un filtre afin de
diminuer la variation d’écriture, pour chaque point de tracé ils ont extrait trois
primitives ; ’angle local, le segment supérieur et les boucles présentées. Le

taux de reconnaissance a atteint 94,40%.

e En 2005, publication de cing systémes :

>

El-Hajj, Likforman-Suelem, et Mokbel [39] ont démontré I’avantage des

caractéristiques basées sur la ligne de base supérieur et inférieur en
9
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HMMSs, ce systéme est testé sur la base IFN/ENIT

pnnaissance de 85,45%.

Mozaffari, Faez et Ziaratban [69] ont travaillé sur les caractéres arabes
numériques en se basant sur des caractéristiques structurelles et statistiques, le
classifieur utilis¢ a été celui de k-ppv. Huit chiffres ont été testés, et 280
images de chacun ont été utilisées pour ’apprentissage et 200 pour le test, ils
ont obtenu un taux de reconnaissance de 94,44%.

Farah, Souici et Sellami [42] ont appliqué une combinaison paralléle de trois
classifieurs; le premier est un PMC, le deuxieme est de type k-ppv tandis que
le dernier est un k-ppv flou. Une base de 4800 images de mots représentant les
48 mots du lexique a été utilisée. Ils ont obtenu un taux de reconnaissance de
94%, une étape de post-traitement syntaxique basée sur la grammaire des
montants littéraux a permit d’améliorer les résultats.

Sari et Sellami [83] ont réalis€¢ un systéme effectuant la reconnaissance de
mots manuscrits arabes en utilisant un algorithme de segmentation explicite de
mots basé sur I’exploitation des caractéristiques topologiques de 1’écriture
arabe. Le classifieur utilisé était un PMC, D’apprentissage et les tests ont été
effectués sur la base IFN/ENIT et sur des enveloppes postales donnant un taux
de reconnaissance de 86%.

Farah, Khadir et Sellami [41] ont donné naissance a un systéme de
reconnaissance de mots arabes manuscrits basé sur la combinaison parallele de
trois classifieurs neuronal de type PMC, le premier regoit des primitives
statistiques, le deuxiéme traite des primitives statistiques et structurelles tandis
que le dernier travaille sur des primitives structurelles, les résultats obtenus
seront combinés afin de produire la décision finale. Les tests ont donné un taux

de reconnaissance de 99% sur une base de 4800 images de mots.

e En 2006, des travaux ont été réalisés par d’autres groupes de chercheurs :

>

El-Baati, Kherallah, Alimi et Ennaji [37] ont présenté une nouvelle approche
de modélisation de I’écriture arabe manuscrite ancienne hors-ligne. Ou ils ont
extrait a partir de I’image scannée un signal monodimensionnel dont ’ordre
temporel d’apparition des points est restauré. Afin de se rapprocher de la
représentation en-ligne de 1’écriture, ce signal est échantillonné selon la
position des points. Une validation de 1’approche est faite sur des exemples

d’une base des mots extraits du patrimoine tunisien.
10
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Al-Rifai [56] ont congu un systéme de reconnaissance

Fite basé sur les réseaux de neurones probabiliste, ils

se sont servis des moments géométriques comme primitives en obtenant un
taux de reconnaissance de 97%.

Ben Amor et Essoukhri [25] ont proposé¢ un systéme de reconnaissance de
caractéres imprimés multi-fontes utilisant comme classifieurs les HMMs et
trois PMCs, I’extraction de caractéristiques est faite par la transformée de
Hough, la base utilisée contient 85000 exemples de caractéres dans cing

fontes ; Le taux de reconnaissance obtenu est de 97,36%.

e En 2007, trois systemes ont été proposés :

>

>

Aburas et Rehiel [3] ont congu un systéme pour la reconnaissance des
caractéres arabes manuscrits en se servant des ondelettes. Les tests sont
appliqués a un ensemble de données contenant 41 groupes de I’alphabet arabe,,
ils ont donné un taux de reconnaissance de 97,9%.

Abd et Paschos [1] ont utilisé les SVMs pour la reconnaissance de 1’écriture
arabe manuscrite ou ils ont utilisés les moments invariants de Hu. Le taux de
reconnaissance a atteint 98,99%.

Sarhan et Helalat [11] ont utilisé un PMC, I’étape d’extraction de
caractéristiques consiste a faire entrer un vecteur de 35 primitives au réseau

composé de deux couches cachées. Les résultats sont encourageants.

e En 2008, ’apparition du systéeme de Al-Muhtaseb, Mahmoud et Qahwaji [11] qui ont

introduit une nouvelle technique basée sur les fenétres glissantes pour la

reconnaissance d’écriture arabe imprimée hors-ligne en utilisant les HMMs, le vecteur

de caractéristiques inclut 16 primitives, ils ont test¢ 8 fontes. Le taux de

reconnaissance était entre 98,08% et 99,89%.

1.2 Caractéristiques de l’écriture arabe

De nos jours plusieurs écritures sont plus-ou-moins répondues dans le monde, quelques une

d’entre-elles se démarquent par le nombre important de personnes I'utilisant. Dans ce

contexte nous pouvant citer : I'écriture latine, chinoise, arabe, indienne, cyrillique ; chacune

d’elles se distingue par des caractéristiques qui lui sont propres. Dans ce qui suit, nous nous

intéresseront principalement a I'écriture arabe, dont les principales caractéristiques sont les

suivantes :
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ingt-huit lettres fondamentales. D'autres caractéres

représentant une deuxiéme et troisiéme voir une

quatriéme formes d’écriture pour une lettre donnée selon sa position dans le mot, tels

que ud, y, _L, Ju et "'5,

caracteres de l'alphabet arabe.

Caractere | Forme | Caractére | Forme
Alif i Tad b
Ba < Dha b2}
Ta < Ayn g
Tha & Ghayn ¢
Jim d Fa o
Ha d Qaf &)
Kha d Kef
Del 3 Lem J
Dhel 3 Mim A
Ra J Noun a
Zin J Ha A
Sin o Wew 3
Chin U Ya <
Sa ol
Dhad ol

Tableau 1.1: L'alphabet arabe.

<" Le tableau ci-dessus présente les vingt-huit principaux

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

notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existent pas comme c'est le cas pour

['écriture latine.

e Le sens d’écriture va de droite & gauche comme montré dans I'exemple ci-dessous tiré

de la base IFN/ENIT (Figure 1.1).
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Le troisiéme mot Le deuxiéme mot Le premier mot

Figure 1.1: Sens d’écriture de la langue arabe.

¢ Que sa soit du manuscrit ou de I'imprimé, la plupart des lettres s’entre-attache entre-
elles. Leur forme se diffeére selon leur position dans le mot, c'est-a-dire qu’elles sont
soit précédées et/ou suivies d’autres lettres ou dans d’autres cas complétement isolées.
C’est pourquoi I’écriture arabe est qualifiée d’étre semi-cursive.

e Comme cité plus haut, et contrairement a I’alphabet latin, chacune des lettres arabes
peut étre écrite sous plusieurs formes suivant sa place dans le mot : début, milieu, fin
ou isolée. La plupart des lettres ont ainsi quatre représentations différentes, excepté
certaines lettres pour lesquelles les positions de milieu et de fin n’existent pas, ces
lettres n’ont alors que deux représentations. Le tableau 1.2 donne toutes les formes

possibles pour chaque lettre de I’alphabet arabe.

D M Fl Fs D M Fl Fs
j L j - “a o ol
= - - < b o o b
S - Cu & 8% .-y L b
i A [ & = -~ & &
= = & d £ - & 4
A - - C . A oy ]
- — & ¢ - - & 8
K| K% K| =< < 4 4
3 kY 3 K 1 S J
J > J = - &~ (8
5 > 5 S = o O
—d e U= o -3 - a 5
i — e o 5 3
— -l e ol = 2 & é
D : En début du mot. M : Au milieu du mot.
FI : A la fin du mot mais li¢ a une lettre. Fs : A la fin du mot sans étre lié a la lettre.

Tableau 1.2: Les différentes formes possibles d’apparence des caracteres de l’alphabet arabe.

e Certaines formes de lettres que nous avons regroupées dans la figure 1.2, ne peuvent
dans aucun cas étre rattachées a la lettre suivante, ce qui fait qu’un mot unique peut

étre entrecoupé d’un ou plusieurs espaces, lesquels sont aussi utilisés pour séparer les

13
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ittachés comme montré a la figure 1.3.

C\uuiuaua é.ﬁ..l‘)‘}u.u'éa.c
Sedass8d Jdeeg g

Figure 1.2: Forme de lettres ne pouvant étre rattachées aux lettres qui les suivent.

Espace inter-mot Espace intra-mot
s  (Jeoro

Figure 1.3: Etendu des espaces intra et inter-mots.

e Certains caracteres arabes incluent une boucle qui peut avoir différentes formes. Nous
pouvant trouver une, deux ou trois boucles dans le méme caractere. La figure 1.4

affiche quelques caractéres arabes incluant des boucles dans leurs formes.

A(’)UA‘ALzCLéﬁb'@'«A

Figure 1.4: Exemple de caracteres arabes ayant une boucle.

¢ Quinze caracteres arabes incluent dans leur forme un, deux ou trois points diacritiques.
Ces points peuvent se situer au-dessus ou au-dessous du caractére mais jamais en haut
et en bas simultanément [7]. Le tableau 1.3 présente ces lettres en indiquant la position

des points diacritiques dans leurs formes.

Position
Au-dessus Au-dessous
Nombre de points
Un point diacritique O« g Boajgl <
Deux points diacritiques a4 « ]
Trois points diacritiques o &

Tableau 1.3: Ensemble des Lettres arabes ayant des points diacritiques.
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Izag), qui se comporte, soit comme une lettre a part

ique. Le tableau suivant indique les caractéres qui

peuvent avoir le "hamza" comme point diacritique en haut ou en bas.

Caractere Caracteére et hamza
f j
\ 1
3 3
¢ ¢
« A

Tableau 1.4: Liste des caractéres pouvant avoir un "hamza".

e L'existence de lettres différentes qui ont la méme forme mais qui se distinguent par la

position et le nombre des points qui leur appartiennent [34].

| ~'[
L2 [5.

L

(o U 4

LV bre 2 D00 B[, [
C ™ P o > n VO k'GZ I+ L '[

Co

Figure 1.5: Lettres de morphologie identique distinguables par leurs points diacritiques.
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jc sont pas utilisées systématiquement dans I'écriture

ndent a des voyelles sont employés pour éviter des

erreurs de prononciation. On trouve huit signes de voyellation qui peuvent se placer

et des signes de voyellation qui peuvent
" et Chaddah """,

au-dessous d’une lettre tel que Kasrah

se situer au-dessus tels que Fatha /", Dhamma 9”, Soukoun "
cette derniére doit étre accompagnée de l'une des signes de voyellation, Fatha,
Dhammah ou Kasrah. De plus trois Tanwin peuvent étre formés a partir d'un double
Fatha " 4", d'un double Dhamma "™ ou d'un double Kasrah " ~". Nous pouvons donc
distinguer deux types de textes : les textes sur lesquels figurent les signes de voyelles,
tels que, le Coran et les livres d'apprentissage de la lecture et de I'écriture pour les

enfants ; et d’autre ne nécessitant pas de signes de voyelles, comme par exemple les

journaux, et les publications [8].

Fatha Dhammah Kasrah Soukoun
Signe de
voyellation simple ? ’ ? ’
Signe de . .
i ) 5 impossible
voyellation double
Shaddah s s Jon | impossible

Tableau 1.5: Utilisation des signes de voyellation avec la lettre "

n n

Les figures 1.6 et 1.7 donnent des exemples d'écriture voyellée et non-voyellée tirés

du saint Coran.

LAy Ve

u;;@lr&-))i)&}u\\_)j
He A
i_;k/éﬂ\.ﬂ)\“w_y isoles
() yine sy

Figure 1.6: Ecriture voyellée.

2\ PV AR e
S ES | D e |
Q‘Q\)y_uoﬁ_,_nw_g;
NPT JL;_,M_JL;I
ol ) b)) e o),
\./_7/8_»-“__)‘4- \._ABJIJJ-/U’J,}J‘/{)

U,JL__JQ)I.,L’J//P"L‘
_/—Lz)) q,_/U)\)#

Figure 1.7: Ecriture non-voyellée.
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b souvent différent de caractéres, la bande centrale est

généralement la plus chargée d’un point de vue densité d'informations en pixels, elle
est appelée ligne de base [9]. Le tableau 1.6 donne quelques exemples tirés de la base

IFN/ENIT ayant soit un, deux, trois ou bien quatre sous-mots.

1 Sous-mot 2 Sous-mots | 3 Sous-mots 4 Sous-mots 5 Sous-mots

s Ls i Glisys | 82,5 1/5905) 5

)

oo Y 'L\u OI K'_—/)l)\ HW‘ D)) L}l‘

Tableau 1.6: Les sous-mots dans l'écriture arabe.

e Il existe une grande variété de styles calligraphiques qui varient en fonction de la
région, de I'époque, du type de document rédigé et des matériaux utilisés. Chaque style
est régi par des lois particulieres, et d'un style a 'autre les proportions d'une méme
lettre changent. Ces styles appelés encore fontes, sont regroupés sous différentes
appellations : Coufique ancien, Coufique occidental, Coufique oriental, Diwani,
Diwani Djali, Naskhi, Perse (Farsi), Thoulouth, Roga et Magherebi. La figure suivante

illustre un exemple d'une phrase écrite dans quelques-unes des fontes citées [1].

Trait Diwani Trait Diwani

Bl el A | [EEN R
Trait Naskhi Trait Perse

ey = KW Fees I BEE bt 351 g ot 451
Trait Thoulouth Trait Maghrhi

e QU e\ YA b P

Figure 1.8: Exemples de fontes arabes.
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ant des travaux de recherche entrepris, ces derniers

(=4

demeurent en phase de prototypage. Ce retard peut en premier lieu, étre attribué a la
vingtaine d’année de décalage qui sépare le début timide des travaux sur la reconnaissance de
I’écriture arabe de ceux portant sur les autres scripts, principalement le latin et 1’asiatique. De
plus, ce domaine présente deux types de problémes qui ont freiné son évolution : le premier
est inhérent a la morphologie méme de I’Arabe, en particulier son aspect semi-cursif, et le
second est dii au manque d’infrastructures et d’outils de test tels que les bases de données et
les dictionnaires de validation.

e Difficultés liées au manque d’outils de test: I'une des difficultés majeures est
I’absence d’outils de test et de validation tels que les bases de données d’image. Ces
outils servent, entre autres, a valider les résultats obtenus et a évaluer de maniéere
unifiée les divers travaux réalisés dans des environnements différents. Par conséquent,
les résultats publiés ne peuvent étre considérés comme valables que dans le contexte
de I’étude effectuée et les performances annoncées n’ont pas réellement une
signification objective. Récemment, un certain nombre de tentatives de construction
de base d’images, pour la reconnaissance de textes arabes sont apparues dans la

littérature, et que nous avons résumé dans le tableau 1.7.

Type
Base Constructeurs Contenu
d'écriture
o 345 images
DARPA/S . Le département américain de la
Imprimé comportant une
AIC défense.
colonne de texte.
. L'institut de recherche 750 pages de
ERIM Imprimé ) o
environnemental de Michigan. texte arabe.
AHDB Imprimé | L'université de Nottingham 30 000 mots.

Le CENPARMI, centre de RF du 7000 images de

l'université de Concordia (Montréal) | chéques réels.

Arabic
| et le LIVIA, laboratoire d'imagerie | 2499 montants
cheque Manuscrit o )
de l'université du Québec et Al littéraux.
database o ) )
Rajhi, une grande société bancaire 2499 montants
en Arabie Saoudite. numériques.
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e laboratoire de systéme et de

Faitement de signal de 1'école

nationale d'ingénieurs de Tunis et le | 26459 images de
IFN/ENIT Manuscrit

laboratoire de recherche sur la mot.
reconnaissance de 1'écriture arabe de
I'TFND d'Allemagne.

37 000 mots
L'université de British Columbia de

Al-Isra arabes.
Manuscrit | Canada et l'université Al-Isra de la )
database . 10 000 chiffres.

Jordanie. .

2 500 signatures.

Tableau 1.7: Exemples de base de données de mots arabes.

Aussi le manque des outils tels que les lexiques, les dictionnaires de validation et les
statistiques sur I’Arabe (succession et fréquence des caractéres, bi-grammes,
trigrammes et n-grammes aussi bien au niveau des caractéres qu’au niveau des sous-
mots ou des mots) afin d'améliorer les performances des systémes de reconnaissance.
Suite a leur absence, le post-traitement (lexical, syntaxique ou sémantique) est trés peu
utilisé dans les systémes de reconnaissance de textes arabes. Les quelques systémes
qui ’intégrent sont basés sur des outils créés spécialement par les concepteurs, tels
que des dictionnaires restreints au lexique considéré, ou des bases de régles
grammaticales limitées au domaine applicatif abordé.
Difficultés liées a la morphologie de I’écriture :
» Un mot peut étre constitué de plusieurs sous-mots comme on 1’a indiqué dans
la section précédente, et quand le nombre de sous-mot augmente la difficulté

de reconnaissance augmente elle aussi.

L.L:T..._.J

Le deuxiéme sous-mot

e
7

Le quatriéme sous-mot

Le troisiéme sous-mot Le premier sous-mot

Figure 1.9: Probléme de segmentation d’un mot en sous-mots.

» La présence des ligatures horizontales qui correspondent a insérer entre les

caracteres d'une méme chaine une ou plusieurs élongations ; ces élongations se
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e du caractere courant et des ligatures (Figure 1.12)

chevauchements (Figure 1.10 et Figure 1.11).

o L4 u ‘ ‘
e) ) £ )—*—D'S
Figure 1.10: Probléeme de chevauchement Figure 1.11: Probléme de chevauchement
vertical. horizontal.

W
) j—L&
Figure 1.12: Probleme de ligature.

Ainsi les particularités de I’écriture arabe rendent délicat le choix des
opérations de prétraitement qui ne lui sont pas toutes applicables. Par exemple
la squelettisation risque d'altérer la forme des points diacritiques, ce qui oblige
de faire une extraction préliminaire de ces points dés le début des traitements.
L'é¢tape d'extraction de primitives est complexe car nous somme confrontés a
plusieurs fontes arabes et différentes formes pour chacun des caracteres, ce qui
rend leur modélisation plus difficile. D’autres problémes sont a noter tels que
la sensibilit¢ des boucles et des points diacritiques aux bruits et aux
dégradations.

La segmentation de textes arabes est considérée comme étant un grand
probléme menant a 1’augmentation du taux d'erreur lors de I'étape de
reconnaissance. Les différents problémes liés au processus de segmentations
peuvent étre résumés dans les points suivants:

1. Segmentation en-lignes de texte ou la plus part des méthodes sont
basées sur la projection horizontale posant des problémes
d'interférences entre les ascendants et les descendants de lignes de texte
voisines.

2. Segmentation d'une ligne de texte en sous-mots qui est faite au moyen
de projections verticales des différentes lignes du texte.
Malheureusement cette méthode perdra son efficacité en présence de

chevauchement vertical entre les sous-mots.
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ures verticales, ces dernic€res peuvent étre considérées

comme étant une ou plusieurs lettres selon la taille prédéfinie pour un

seul caractére lors de la segmentation.

1.4 Approches de reconnaissance de mots arabes

Selon les recherches entreprises jusqu'a présent, cinq approches de reconnaissance de mots
arabes peuvent €tre considérées, en adoptant une classification fondée sur le type de I’entité
de base modélisé par le systéme observé.

Le tableau suivant résume les principales caractéristiques des approches de reconnaissance
hors-ligne de mots arabes, ou I'approche globale est basée sur la reconnaissance du mot tandis
que l'approche analytique considere la lettre comme entité¢ de base ; l'approche pseudo-
analytique travaille sur le sous-mot et I'approche hybride est une combinaison entre deux ou
trois types des approches précédentes ; enfin I'approche affixale repose quand-a-elle sur les

régles de grammaire de l'arabe.

. Pseudo- .

Approches | Globale | Analytique analytique Hybride Affixale

Combinaison
Entite de Mots Lettres Sous-mots de deux ou Morphémes
base des trois

précédentes

Vocabulaire | Limit¢ | Ouvert Limité Limie | ,, Ouvert

décomposable

Tableau 1.8: Taxonomie des approches de reconnaissance hors- ligne de mots arabes.

1.4.1 L’approche globale

Le mécanisme de reconnaissance d'une approche globale consiste a extraire a partir de 1'image
du mot, un ensemble de traits globaux permettant la discrimination du mot sans le segmenter.
Cette approche est parfaitement envisageable pour une reconnaissance moyennant un lexique
limité, et cela méme pour des mots dégradés. Néanmoins, I'augmentation de la taille du
lexique risque d'augmenter exponentiellement le taux de confiance. Notre objectif étant la
reconnaissance de mots arabes manuscrits dont le vocabulaire est limité (taille<1000), nous
privilégions donc l'utilisation d'une approche globale pour le probléme de reconnaissance.
Généralement, les systemes utilisant ’approche globale construisent une description du mot

correspondant a la séquence de caractéristiques qui sont détectées. Malgré le début tardif de
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congus selon cette approche, tels que ceux de Azizi
[12], Almad'deed [5], El-Hajj [39], Farah [42], Khorsheed [57], Pechwitz [79], Dehghan [35],
Al-Badr [4], Schwartz [84] et Benouareth [16].

1.4.2 L’approche analytique
Cette approche permet de traiter un lexique ouvert en se basant sur I’entité caractére. Le
processus de reconnaissance d'un mot se résume aux points suivants :

e Partitionnement du mot en une suite de segments (lettres, ou partie de lettres appelés

grapheémes).

e [Extraction et identification de chaque segment.

e Combinaison de segments identifiés pour reconnaitre le mot.
La principale difficult¢ rencontrée dans cette approche est de choisir une manic¢re de
segmenter le tracé du mot et d’obtenir de bonnes hypotheses de segmentation, c'est-a-dire les
plus proches possibles du découpage en lettres souhaitées. Cette approche présente I’énorme
avantage de proposer une démarche générale pour la modélisation d’un vocabulaire
quelconque car elle s’appuie sur la structure alphabétique des mots pour les modéliser. Ainsi
il est possible de reconnaitre une infinité de mots en modélisant uniquement les 28 lettres de
I’alphabet arabe sous leurs différentes formes selon leur position dans un mot. Plusieurs
chercheurs ont congu des algorithmes spéciaux de segmentation de mots en caractéres comme

ceux proposés par Motawa [16], Goraine [45], Fehri [43], Amin [16] et Almuallim [10].

1.4.3 L’approche pseudo-analytique

C’est un niveau intermédiaire entre les deux approches précédentes ; il est relativement peu
exploité. Le niveau sous-mot ou pseudo-mot donnant naissance a une approche nouvelle et
spécifique a la langue arabe, dans cette approche le sous-mot est considéré comme étant
I’entité de base et les mots résultent d’une concaténation de sous-mots. Un des systémes les
plus connus de cette approche est celui de Alohali [7] qui a travaillé sur les montants de
chéques issus de la base d'images Arabic Chec Database, en utilisant une combinaison
séquentielle entre un classifieur global neuronal et un classifieur analytique markovien, les
sous-mots reconnus sont concaténés pour reconstruire les mots, et, par la suite les montants
littéraux. Testé sur un lexique de 67 sous-mots, le classifieur neuronal donne un taux de

reconnaissance de 99,04% tandis que le classifieur markovien donne 73,53%.
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bit deux ou trois approches de celles présentées

précédemment. On va principalement s’intéresser a deux systémes basés sur I’hybridation ; le
premier systéme est celui de Miled [68] qui a décrit une modélisation englobant trois niveaux
perspectifs : global, pseudo-analytique et analytique, représentés respectivement par une
modélisation markovienne des mots, des sous-mots et des caractéres. Le deuxiéme est celui de
Benouareth [26] qui a proposé une méthode de reconnaissance de mots manuscrits combinant
une modélisation globale du mot, basée sur des caractéristiques perceptuelles avec une

mod¢élisation analytique utilisant des HMMs correspondant aux lettres.

1.4.5 L’approche affixale

Konoun [28] a proposé une nouvelle approche de reconnaissance de mots arabes, basée sur les
propriétés structurelles de la langue, exploitant le fait que la langue arabe utilise un systéme
de dérivation sophistiqué pour la génération des mots. Les mots dérivés, ou décomposables,
représentent une part importante du vocabulaire, le reste du vocabulaire est constitué
d’articles, adverbes, conjonctions, etc., ainsi que d’un vocabulaire non-décomposable.

Un mot décomposable est constitué par la composition des quatre entités de base ou
morphémes de base qui sont les trois affixes (préfixe, suffixe, infixe) et la racine. Partant d’un
lexique de racines, le systéeme de dérivation permet de générer tout un vocabulaire par
adjonction et intercalation d’affixes qui forment un lexique fini et bien identifié, il est
compos¢é d’un ensemble de 24 préfixes, 29 suffixes et 19 infixes. Ces ensembles peuvent donc
générer des combinaisons affixales, ou triades affixales (préfixe, infixe, suffixe) qui,
combinées avec un lexique de racines permet de générer un vocabulaire de mots
décomposables. Toutes les triades affixales ne sont pas forcément compatibles entre elles et
acceptées par la langue, de méme toutes les triades affixales cohérentes ne sont pas autorisées
pour une racine donnée. L.’ensemble de ces régles de cohérence, bien connues et énumérées,
représente la notion de Restrictions Affixales. Cette notion est complétée par deux autres
notions. La premi¢re est la notion de Restrictions Lexicales, qui fait référence a
I’appartenance d’une racine a un dictionnaire de racines. La deuxiéme est la notion de
Restrictions Sémantiques qui elle, complete les régles de cohérence précédentes par
I’introduction de contraintes supplémentaires sur les quatre morphémes d’un mot ; elle est
engendrée par le fait que le sens d’une racine n’est pas toujours compatible avec celui que

peut véhiculer une combinaison affixale donnée.
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pour I’écriture arabe. Quelle soit imprimée ou manuscrite, plusieurs caractéristiques
spécifiques la distinguent des autres langues, engendrant de nouvelles problématiques et
difficultés a surpasser.

Les différentes approches mentionnées dans ce chapitre ne peuvent étres considérées qu’a
travers le contexte selon lequel un systéme donné les exploite. Nous avons vu que certaines
approches ne pouvaient étres utilisées de manicre efficace, que si elles agissaient sur des
vocabulaires limités (telles que les méthodes globales, pseudo-analytiques et hybrides), et que
d’autres étaient par contre plus destinées a des vocabulaires ouverts (comme les méthodes
analytiques et affixales).

En ce qui concerne la variété intra-scripteurs, les différences sont également importantes.
Ainsi I'utilisation d’'un méme systéme sur des bases différentes peut accuser une baisse de
performances. Néanmoins, cet aspect est hors du cadre de ce mémoire, ou nous nous
limiterons a 1’étude de D’écriture arabe manuscrite sur des données en provenance de
scripteurs tunisiens, et sauf mention contraire, les données utilisées proviennent de la base

IFN/ENIT, une base de noms de villes tunisiennes.
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i i ~Aqui constituent un type de réseaux de neurones sont
considérés comme étant un outil privilégié pour la reconnaissance de caracteres manuscrits ou
imprimés dans des polices d’écriture variées. Un réseau de neurones artificiels est basé sur un
modele simplifié de neurones. Ce modele permet de simuler certaines fonctions du cerveau,
comme la mémorisation associative, I’apprentissage par I’exemple, le travail en paralléle. On
considere généralement qu’un réseau de neurones est constitué d’un grand ensemble d’unités
(ou neurones), ayant chacune une petite mémoire locale. Ces unités sont reliées par des
canaux de communication (ou de connexions, aussi appelées synapses d’apres le terme
biologique correspondant), qui transportent des données numériques. Les unités peuvent
uniquement agir sur leurs données locales et sur les entrées qu’elles recoivent par leurs
connexions.

Ce type de réseau de neurones a été tres utilisé dans le domaine de la reconnaissance de mots
arabes manuscrits, le tableau suivant cite quelques systémes en donnant le taux de

reconnaissance de chacun ainsi que la base utilisée.

Taux de
Systéme Caractéristiques Base utilisée
reconnaissance
Les projections
Systeme de Sari et horizontales et verticales.
) . ) 86% IFN/ENIT.
Sellami [83] Les densiteés des pixels par
zone.
) o o 4800 images de
Farah, Khadir et Les primitives statistiques o
) 99% mots éecrits par 100
Sellami [41] et structurelles. )
scripteurs.

Tableau 2.1: Exemples des OCRs arabes exploitant les PMCs.

2.1.1 Architecture du réseau

Les PMCs sont des réseaux orientés de neurones artificiels organisés en couches et ou
I’information voyage dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de sortie sans
aucune rétroaction [46]. Son apprentissage est de type supervisé, par correction des erreurs.
L’architecture des PMCs se résume en au moins trois couches de neurones. Chagque neurone

d’une couche donnée est totalement relié aux neurones de la couche qui le précede par des
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pnnexions permettent de gouverner le fonctionnement

La premiere couche est celle des entrées, la derniére est la couche de sortie tandis que les
couches intermédiaires sont des couches cachées. Ce type d’architecture permet la résolution

de probleme non-linéaire.

Xd

Couche d’entrées Couche cachée Couche de sorties

Figure 2.1: Perceptron Multi Couches a une couche cachée.

Le fonctionnement du Perceptron Multi Couche est simple : chaque neurone de la couche
d’entrée génere un signal de sortie qui sera envoyé vers les neurones de la (ou les) couche(s)
cachée(s). Ces derniers neurones produisent eux aussi un signal de sortie qui sera regu par les
neurones de la couche de sortie qui finalement générent le résultat de la prédiction.
Numériquement chaque neurone est le resultat d’un calcul impliquant différentes fonctions et
sommations. La valeur de sortie est une fonction pondérée des valeurs d'entrée qui est
généralement modulée par la fonction sigmoide [48].

Les PMCs utilisent pour modifier leurs poids, un algorithme de rétropropagation du gradient,
nécessitant des fonctions d’activations continues et dérivables. Il s’agit toujours de minimiser
I’erreur quadratique. On propage la modification des poids de la couche de sortie jusqu’a la
couche d’entrée. Dans le cas ou une seule couche cachée est présentée, les fonctions

discriminantes réalisées par un tel réseau de neurones sont de la forme:

Iy d
@i = {%,_/ Wyt z Wai, Pa,j (_ Wy, t z Wi inXq j} (2.1)
Jj=1 g=1
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N du neurone i de la couche |.

W=D Wy w,, 1" est le vecteur de poids augmenté de ce méme neurone.
' ’ ’ j-1

iy
h, est le nombre de neurones de la couche .

X =X e, x,]" est le vecteur de caractéristiques présenté a I’entrée du réseau.

2.1.2 Difficultés

Les PMCs sont probablement les réseaux de neurones qui ont été les plus utilisés dans le
domaine de la reconnaissance d’écriture, néanmoins ils souffrent de plusieurs lacunes.
Ci-dessous une liste non-exhaustive des différents problémes que I’ont peut rencontrer avec
ce type de réseaux et les possibles solutions pour remédier.

e Le choix du nombre de neurones de la (ou les) couche(s) cachée(s) ainsi que la
maniére de concevoir la structure du PMC. Si I’ensemble des données d’apprentissage
est regroupé sous forme de groupes ayant des caractéristiques similaires, le nombre de
groupes peut étre utilisé pour déterminer le nombre des neurones cachés [54]. Dans
d’autre cas extréme, quand les données d’apprentissage sont séparées, donc n’ayant
aucune caractéristique commune, le nombre des connexions approxime le nombre des
exemples d’apprentissage pour que le réseau atteint la convergence. 1l existe plusieurs
suggestions concernant le choix du nombre de neurones cachés dans les PMCs. Par
exemple, le nombre minimum doit étre :
hzM (2.2)

(n+2)
ou p est le nombre des exemples d’apprentissage et n est le nombre des entrées du
réseau. Plus il y a de neurones cachés dans le réseau plus le nombre de caractéristiques
détectées dans I’ensemble d’apprentissage sera important, mais plus la procédure
d’apprentissage consommera de temps de calcul. Afin d’avoir la meilleur structure
pour des PMCs donnés, on peut proposer un apprentissage structuré avec un oubli,
c'est-a-dire que durant I’apprentissage on réduit les connections ayant des petits poids.

e La possibilité d’oublier ce qui a été appris a partir des entrées précédentes en les
remplacant par celles des nouvelles entrées [44]. Afin d’éviter ce probléeme un
apprentissage alternatif peut étre exécuté comprenant les anciennes et les nouvelles
données. Cela est illustré dans la figure 2.2 ou on peut voir deux ensembles d’entrées
A et B ayant déja été présentés respectivement au reseau lors de la phase
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e lors du deuxiéme cycle d’apprentissage est moins

importante que celle du premier.

Erreur

>

L’ensemble A

L’ensemble B

. NS N,

1000 2000 3000 Itérations

Figure 2.2: Effet de 'apprentissage alternatif sur [’erreur.

e Le sur-apprentissage qui indique que le réseau a trop approximé, c'est-a-dire qu’il a
appris des exemples de données bruitées donnant ainsi une mauvaise généralisation
sur les nouveaux exemples qui lui sont présentés, ce qui est indique par le figure 2.3.
L’arrét tot de processus d’apprentissage est I’une des solutions qui peuvent étre
proposees ; pour cela, on calcul I’erreur d’apprentissage et I’erreur de test, si cette

derniere est minimale alors on arréte I’apprentissage.

\ Erreur de test

Erreur A

Erreur d’apprentissage

[

Nombre d’itérations

Figure 2.3: Probléme de sur-apprentissage.

e La présence d’un grand nombre de parametres a optimiser (poids des connexions).
e L’apparence de plusieurs maxima/minima locaux des fonctions co(t.
e L’initialisation différente des poids peut mener a des solutions différentes. La

fonction d'erreur converge souvent lentement et la complexité de calcul est de l'ordre
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nde en temps de calcul et peut devenir critique pour

des problémes réels.

2.2 Les réseaux Fuzzy ART

Les réseaux Fuzzy ART qui représentent une classe de la famille des réseaux ART (Adaptive
Resonance Theory) est un modele de réseau de neurones & architecture évolutive développé
en 1987 par Carpenter et Grossberg [78]. Dans la plupart des réseaux de neurones, deux
étapes sont considérées. La premiére est la phase d'apprentissage ou les poids des connexions
sont modifiés selon une regle d'apprentissage. La deuxiéme est la phase d'exécution ou les
poids ne sont plus modifiés. Dans les réseaux ART, ces deux étapes sont réalisées
simultanément. Le réseau en phase de test, s'adapte a des entrées inconnues en construisant de
nouvelles classes (ajout de neurones) tout en dégradant au minimum les informations déja
mémorisées.

Le réseau ART se compose de deux couches F et F, que montre la figure 2.4 qui sont
interconnectées a travers une mémoire a long terme (LTM), les entrées sont recues a partir
de F; tandis que la classification est réalisée au niveau de F, .

La classification est comparée a I’espérance du réseau qui réside dans les poids de LTM
de F,. S’il y a une compétition les espérances seront renforcees, autrement la classification est

rejetée, la mémoire courte (STM) est utilisée pour provoquer des changements progressifs
dans le LTM. Il existe plusieurs versions de réseau: ART1, ART2, ART3, Fuzzy ART,
ARTMAP, Fuzzy ARTMAP, etc.

Le champ de représentation de catégorie

A A A AR

Modeéle d’activité STM

LTM LTM

Modeéle d’activité STM

I O

Le champ de représentation de caractéristiques

Prrr

Les entrées

Figure 2.4: Architecture du réseau ART.
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de classification, plusieurs chercheurs ont favorisé

I’utilisation de réseaux neuronaux a rétropropagation. Toutefois, les recherches dans ce
domaine ont rapidement démontré qu’une telle méthode et méme en effectuant correctement
certaines taches de classification, ne permet pas d’intégrer de nouveaux vecteurs au processus
de classification déja entrepris. Lorsque la classification est effectuée sur un ensemble
dynamique d’entrées, il est nécessaire, de reprendre I’ensemble des calculs déja effectués pour
intégrer les modifications affectant les vecteurs d’entrées. Lorsqu’elle est confrontée a
d’importants ensembles de données, cette opération devient computationnellement trés
colteuse. Bref, les algorithmes de rétropropagation sont trés efficaces sur des corpus fermés,
non-évolutifs, mais se heurtent rapidement a un important probléeme de plasticité.

Afin de contrer cette limite des réseaux a rétropropagation, il est possible de concevoir un
réseau de neurones dont la particularité serait de réeffectuer la phase d’entrainement sur les
nouveaux vecteurs d’entrées. Cette caractéristique permet au réseau de s’adapter aux
différents changements de son environnement. Par opposition au réseau précédent, ce second
réseau possede la capacité de s’adapter a son environnement en traitant de maniére dynamique
des entrées différentes, mais se ressemblant. Nous dirons alors de ce réseau qu’il posséde la
propriété de plasticité.

Toutefois, la majorité des réseaux possédant la propriété de plasticité ne peuvent conserver
dans le temps leur apprentissage. Ainsi, la qualité des résultats obtenus par ces réseaux
sensibles a I’ajout de nouveaux vecteurs d’entrées diminuera rapidement dans le temps, au fur
et & mesure de I’ajout de nouvelles entrées. En ce sens, cet algorithme ne saurait satisfaire le
critere de stabilité, selon lequel le systéme doit conserver dans le temps les structures
reconnues (connaissances acquises) malgré la différence des entrées. C’est ce conflit entre la
plasticité et la stabilité d’un réseau de neurones qui a été le centre des préoccupations des
travaux de Grossberg [78] sur la théorie de la résonance adaptative.

Ce dilemme entre plasticité et stabilité est posé de maniére plus formelle, par les points
suivants :

e Comment un systeme d’apprentissage, tout en étant congu pour demeurer adaptatif a
I’égard d’informations pertinentes, peut-il demeurer stable a I’égard d’informations
non-pertinentes?

e Comment un systéme peut-il varier adéguatement entre des modes de plasticité et de

stabilité afin d’atteindre la stabilité sans étre rigide et la plasticité sans étre chaotique?
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Click Heretoll un systéme de conserver son apprentissage tout en

blles connaissances ?

e Qu’est-ce qui empéche le nouvel apprentissage d’éliminer ou de supprimer les
apprentissages antérieurs?

Ce sont ces quatre questions qui sont a I’origine des travaux de Grossberg [46], car, jusqu’au
milieu des années quatre-vingt, la majorité des algorithmes de classification sont soit stables,
mais incapables de générer de nouveaux groupes de vecteurs; soit adaptatifs (donc sensibles
aux nouvelles entrées), mais instables dans leur apprentissage.
Un bon systéme neuronal doit constamment passer d’un mode adaptatif a un mode stable et
vice versa. Il doit étre en mesure de conserver I’information antérieure, mais en méme temps
de tenir compte de la nouveauté. Ceci signifie concrétement que le systéme cherche
constamment a s’adapter aux nouvelles entrées tout en conservant les classes antérieures. 1l
doit donc stabiliser les classes qu’il découvre, mais aussi les changer, si cela est nécessaire, en
regard de la nouvelle réalité qui se présente a lui.
De maniére géneérale, tous les modeéles de la famille ART normalisent les entrées, réduisent le
bruit et stabilisent les prototypes dans le temps. La normalisation de la fonction de transfert
consiste a établir un méme seuil qui est imposé a tous les neurones. Cette normalisation
permet une certaine stabilisation des entrées. La réduction du bruit consiste en la définition de
parametres d’intensité avec lesquels une entrée peut agir. Finalement, la stabilisation dans le
temps est la possibilité pour le systeme de considérer une entrée en regard des entrées
antérieures; c’est en ce sens qu’un tel systéme ne perd pas I’information acquise

antérieurement.

2.2.2 Structure de Fuzzy ART

Fuzzy ART est un réseau compétitif a deux couches de neurones complétement inter-reliées.
Une couche de comparaison F; sert a coder les entrées avec un encodage dit complémentaire
et une couche de compétition F, semblable a celle du réseau de Kohonen [76], ces deux

couches sont activées par une entrée X. Le Fuzzy ART propose une catégorisation originale
avec des classes représentées par des prototypes. Un prototype, poids du neurone est défini
par un vecteur a N dimensions :

W, =W, Wi ,w;y) ou j est I'indice du neurone, 1<;<M, et N est la dimension de

I’entrée X [78].
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Figure 2.5: Réseau de neurones Fuzzy ART.

Cependant, tout comme les autres architectures ART, le Fuzzy ART incorpore un mécanisme
de rétroaction permettant de stabiliser les prototypes appris dans les vecteurs de poids qui
relient les deux couches. Ce mécanisme dit de résonance est contrélé par un parametre qui
permet de réinitialiser au besoin la couche compétitive. Pour chaque entrée, les sorties du
réseau spécifient une catégorie parmi les classes de sortie.

Ce type de classifieur n'a pas été exploité dans le domaine de reconnaissance de I'écriture
arabe manuscrite ; notre systéme sera donc le premier a utilise un réseau de neurones de type

Fuzzy ART dans ce domaine.

2.2.3 Fonctionnement

Le Fuzzy ART est un réseau constructif ou de nouveaux neurones sont alloués lors de la
phase d’apprentissage. Généralement, on fixe au départ un nombre maximum de neurones S,
limitant ainsi le nombre maximum de catégories possibles. Initialement, aucun neurone n’est
actif. L’allocation subséquente de nouvelles catégories dépendra a la fois des entrées et des
paramétres de I’algorithme.

Les entrées d’un réseau Fuzzy ART doivent étre des ensembles flous définis sur un référentiel
discret. Soit p la représentation vectorielle d’un ensemble flou E défini sur un référentiel

disCret R = {1, 7 .evvvevvnns 7 )
E= {(r_/,p_/)‘r_/ eR e 0<p, Sl}, j=1. . R (2.3)
Ou 0< p; <1représente le degré d’appartenance a E de I’élément r; du référentiel.

Le vecteur p=[p,p,......p, |’ peut ainsi étre interprété comme un point dans un hyper-cube

unitaire de R dimensions. L’exemple décrit par la figure 2.6 montre un hyper-cube a deux
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ploiter un réseau Fuzzy ART, nous devons donc

Unlimite g ‘apprentissage de maniére & les faire tous entrer &

I’intérieur d’un hyper-cube unitaire, pour en faire des ensembles flous.

rt

[
>
7

0 1 :

Figure 2.6: Représentation vectorielle d'un ensemble flou E.

Le réseau Fuzzy ART est contr6lé par trois parametres. Le paramétre de sélection (ou de
choix) appelé a est un nombre positif trés petit de I'ordre de 107 qui est utilisé lors de la
compétition entre les neurones. Le second, p est le parametre de vigilance son réle est de
définir la taille de I’hyper-rectangle. Le troisieme, 7 est le parametre d’apprentissage qui
influence sur la vitesse d’apprentissage des neurones, il est habituellement fixé & 1 pour un
apprentissage rapide des neurones.

a>0, 0<p<l O0O<p<l (2.4)

2.2.4 Avantages

e L’algorithme de Fuzzy ART propose des calculs simplifiés pour la formation des
classes sous forme d’hyper-boites, contrairement a des classes circulaires telles que
retrouvées dans la plupart des algorithmes de réseaux de neurones.

e |l s’exécute en deux étapes basées sur deux critéres de distance, soit I’activation et le
choix.

e |l offre de bons résultats de catégorisation avec une précision modérée sur les poids
des neurones.

e L’apprentissage se stabilise dans un nombre fini d’itérations.

e Le modeéle Fuzzy ART exploite a fond un des avantages inhérents de I’approche
neuronale ; le parallélisme.

e La forme prototype d’une classe sera immédiatement reconnue, méme si elle n’a

jamais été présentée, grace aux caractéristiques pertinentes.
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Support

SVM de I’anglais Support Vector Machine) est un

classifieur binaire appartenant aux méthodes statistiques non-parameétriques dont I’objectif est
de déterminer la frontiere optimale séparant les données d’apprentissage de deux classes.
L’idée principale des SVMs est de projeter des données sur un espace de plus grande
dimension afin que les données non-linéairement séparables deviennent linéairement
séparables donc c’est le faite de projeter les données de I’espace d’entrée (appartenant a deux
classes différentes non-linéairement séparables) dans un espace de plus grande dimension
appelé espace de caractéristiqgues ou on construit un hyperplan optimal séparant les deux
classes tels que :

e Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de

I’hyperplan.

e La plus petite distance entre les points et I’hyperplan (la marge) est maximale [55].
Les SVMs sont trés utilisés dans le domaine de la reconnaissance d'écriture latine [33], mais
pour l'écriture arabe on ne peut citer que deux travaux qui seront mentionnés dans le tableau
2.2 en détaillant les caractéristiques choisies, le taux de reconnaissance ainsi que la base

utilisée pour l'apprentissage et pour le test.

Taux de Base
Systéme Caractéristiques . L
reconnaissance utilisée

Systéme de ) ) )
Transformation polaire de I'image. »
Khorsheed et o Non-cité DARPA
Les moments géométriques.

Cloksin [58]
Les moments de Hu. 58 formes
Le nombre de points diacritiques. de
Systeme de Abd | La position de points diacritiques. 98.99% caracteres
et Paschos [1] Le nombre de trous dans le caracteére. écrits par
Le nombre de pixels dans la zone des différents
points diacritiques. scripteurs.

Tableau 2.2: Exemples des OCRs arabes utilisant les SVMs.

On appelle vecteur de support les points les plus proches, qui seuls sont utilisés pour la
détermination de I’hyperplan. La marge est la distance entre I’hyperplan et les exemples
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au milieu des points des deux classes d’exemples.

L’hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise la marge.

Hyperplan

.. vecteur de
" Support

La marge

Figure 2.7: Un séparateur a marge.

2.3.1 Risque structurel
Nous introduisons ici le principe du risque structurel que minimise le classifieur SVM.

Considérons un probleme de classification a deux classes et soit les paires de données

étiquetée : (x,, ,),....,(x,,»,) e RY x {x1} (2.5)
Ou x,représentent la i observation de I’ensemble d’apprentissage et y. son étiquette. Et
soit I’ensemble de fonctions £, défini : {f, :a e 4}, f, :R" — {x1} (2.6)

Supposons aussi qu’il existe une distribution P(x, y) des données dont on ignore le modéle. La

tache d’apprentissage de f, qui approxime au mieux cette distribution consiste & minimiser
le risque réel donné par : R(a) = .[%|fa (x) = y|dP(x, y) (2.7)

Ne connaissant pas p(x, y), il est difficile d’estimer le risque R(a). Il est possible toutefois de

considérer une fonction de risque empirique de la forme :

R (@ =221, (x) -3 28)
152

Si I’ensemble d’apprentissage est fini, la minimisation du risque empirique donné par cette

équation ne garantit pas un minimum pour le risque réel. La minimisation du risque structurel

évite le sur-apprentissage des données a la convergence de la procédure d’apprentissage [55].

Le risque structurel constitue une borne supérieure de I’erreur de généralisation qui s’écrit :

R@) <R, () +¢(§, 'Ogl(”)) (2.9)
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h(log — +1) —log(”7)
: |09(77) h 4

donné par : ¢( )= 7 (2.10)

Le parametre h est appelé VC ou dimension de Vapnik-Chervonenkis. Il décrit la capacité de
I’ensemble de fonctions solutions. Pour un probléme de classification binaire, h est le nombre
maximum de points séparables selon 2" configurations par I’ensemble de fonctions solutions.

La minimisation de cette borne consiste a opérer une régularisation de I’erreur empirique

h log(n)
i

() via le terme de pénalité ¢( ——"2). Donc un minimum est garanti en minimisant a

em p

la fois I’erreur empirique et le terme de régularisation. Le terme machine d’apprentissage est

utilisé pour désigner I’ensemble de fonctions de décision f, dont la machine dispose.

Le processus de choisir le bon sous-ensemble de fonctions solutions revient a contréler la
complexité du classifieur en cherchant le meilleur compromis entre une faible erreur

empirigue et une complexité moindre.

2.3.2 Noyaux

Le produit scalaire des données vectorielles scalaires dans I’espace de caractéristiques  est
une fonction noyau K(X, y) qui est un algorithme prenant en entrée une matrice symétrique
positive. En pratique, quelques familles de fonctions noyau paramétrables sont connues et il
revient a I'utilisateur des SVMs d’effectuer des tests pour déterminer celle qui convient le
mieux pour son application. Les fonctions noyaux acceptables doivent respecter la condition
de Mercer. Si pour toute fonction g(x) telle que :

jg(x ) 2dx est finie, on aﬂ K(x,y)e()g(y¥xdy =0 (2.11)

Le respect de la condition de Mercer [36] garantit que le probléeme quadratique posséde une
solution noyau polynomial :
K(x,y):(<x,y>+c)m,meN et ¢>0 (2.12)

La forme générale de la fonction noyau est :

VA
K(Xi,Xj)E¢(Xi) ¢(xj) (2.13)
Les fonctions noyau encodent des connaissances essentielles sur le probleme étudié, en
particulier:

e Une mesure de similarité sur les données.
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I les hypothéeses : par exemple les fonctions noyau

gaussiennes pénalisent les dérivées de tous les ordres et favorisent donc les solutions
réguliéres.

Le type de covariance dans l'espace des entrées stipulant comment des points en divers
endroits de I'espace sont liés les uns aux autres. On peut ainsi chercher des fonctions
noyau invariantes pour certaines transformations de l'espace d'entrée, comme par

exemple la rotation [19].

Parmi les noyaux les plus utilisés on trouve :

Le noyau linéaire : K (x/7,x; )=x7.x, (2.14)
Le noyau polynomial : K (xi,x,; )=(yx7x;+r) y>0 (2.15)
Le noyau de fonction & base radiale RBF : K (xi,x; ):exp(—;/||x,~—x,~ ||2) y>0 (2.16)

Le noyau sigmoide : K (xi,x,; )=tanh (yx7x,;+r) (2.17)

Figure 2.8: SVM avec un noyau Figure 2.9: SVM avec un noyau polynomial de
RBF. degré?2.

2.3.3 Avantages

La maximisation de capacité de généralisation ; car dans la phase d’apprentissage les
SVMs seront utilisés pour maximiser la marge, donc il n’y aura pas beaucoup de
détérioration concernant la capacité de généralisation contrairement aux PMCs.

L’absence des minimums locaux ; les SVMs sont formulés comme étant un probléeme
de programmation quadratique ce qui conduit vers une solution optimale globale

unique.
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nétre de la marge ¢ contrdle I’erreur des entrées mal-

. Les entrées rejetées peuvent étre supprimées.

I1'y a peu de paramétres a fixer comparé a certaines autres méthodes de classification
[49].

2.3.4 Inconvénients

L’extension vers des problémes multi-classes a cause de I’utilisation des fonctions de
décision directes.

Un temps d’apprentissage long ; car I’apprentissage des SVMs est fait par la résolution
du probleme duel associé, ce qui donne un nombre de variables équivalent au nombre
de données d’apprentissage, donc pour un grand nombre de données d’apprentissage,
la résolution du probléme duel deviendra plus difficile concernant I’espace mémoire et
le temps d’apprentissage.

L’astuce du noyau a choisir et la sélection des parametres. Pour la sélection du noyau

approprié au probléme il faut bien déterminer le paramétre de la marge c.

2.4 Le classifieur bayésien

C'est un classifieur qui a été peu utilisé dans la reconnaissance d'écriture arabe manuscrite.

Nous n’avons rencontré qu'un seul systéeme dans la littérature travaillant avec ce type de

classifieur. Le tableau suivant donne les caractéristiques utilisées dans ce systéme, le taux de

reconnaissance obtenu et la base exploitée.

Taux de
Systéme Caractéristiques Base utilisée
reconnaissance
Les moments statistiques
Systeme de Al obtenus a partir des N’est pas Des caracteres
Yousefi [9] projections verticales et mentionné. écrits.
horizontales.

Tableau 2.3: Exemple d’'un OCR arabe utilisant le classifieur bayésien.

2.4.1 Théoréme de Bayes
Ce classifieur est basé sur la décision bayésienne dont on cherche un modéle de

production p(x|cl.), qui donne pour chaque classe de formesc,, la distribution des données qui
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robabilité & posteriori des données étant donné la

classe ¢, . En pratique, cette information n’est pas toujours fournie [60].

La regle de décision bayesienne est une théorie clé en classification qui permet d’estimer la
probabilité a posteriori a partir de la probabilité conditionnelle et d’émettre un vote
d’appartenance de la forme traitée. Elle s’écrit sous la forme:
_ p(e)ple)

2.18
p(x) (218

plefx)

Pour K classes, la décision bayesienne cherche la classe ¢, qui maximise la probabilité a

posteriori. Elle s’écrit : ¢(x) =argmax , p(c,|x) (2.19)

Le terme p(c,) représente la probabilite a priori de la classec, . Il est particuliérement utile si

les classes ne sont pas balancées dans I’échantillon de données considéré. La vraisemblance

de I’observation p(x) est une quantité constante qui peut étre omise du processus de décision.

2.4.2 Types
Il existe deux types de classifieur bayésien :

e Le classifieur bayésien optimal, il permet de déterminer la classification la plus
probable d’une instance selon les données d’entrainement [36]. La méthode de calcul
est différente de la méthode de probabilité a posteriori maximum. La classification la
plus probable d’une nouvelle instance est obtenue en combinant les prédictions de
toutes les hypothéses qui sont pondérées par leurs probabilités a priori. Pour un

ensemble de classes C, la valeur de classification optimale de Bayes, ¢, est définie

comme suit: ¢ =arg max S Plc, |, P(1,D) (2.20)

c;eC hjeH

e Le classifieur bayésien naif: Un classifieur bayésien naif permet de déterminer la
classification d’une instance spécifiée en terme d’attributs en présupposant que les
attributs sont indépendants. Cette présupposition d’indépendance des attributs ne tient
pas compte de la réalité dans beaucoup de domaines, d’ou I’épithéte naive pour
qualifier ce type de classifieur. Pour un ensemble de classes possibles C et une
instance spécifiée par un ensemble d’attributs 4, la valeur de classification bayésienne
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c;eC a;€A

2.4.3 Avantages
Le raisonnement bayésien offre plusieurs avantages :

e Le classifieur de Bayes permet d’obtenir de trés bons taux de reconnaissance, a
condition de connaitre précisément les vraisemblances des différentes classes ainsi que
leurs probabilités a priori. Dans la pratique, on ne peut obtenir que des estimations de
ces probabilités.

e |l permet de supporter des données bruitées et manquantes.

e |l associe des probabilités aux prédictions, ce qui est utile dans de nombreux domaines
ou les connaissances sont incertaines.

e |l permet le support des connaissances a priori.

e |l fournit une approche théorique quantitative permettant I’analyse d’autres approches
qui ne sont pas nécessairement basées sur des modeles probabilistes.

e |l permet le traitement incrémental des données.

2.4.4 Inconvénients
Le classifieur bayésien souffre principalement de deux inconvénients :
e Son application nécessite des probabilités dont la détermination requiére typiquement
de grandes quantités de données ou plusieurs connaissances a priori.
e |l nécessite un codt de calcul relativement élevé pour déterminer I’hypothése optimale

dans un cas général.

2.5 Les Modeles de Markov Cachés
Les modeéles de Markov cachés (HMM) sont des modéles statistiques paramétriques de
production du signal pouvant utiliser des descriptions structurelles, donc ils font partie des
méthodes hybrides. L’utilisation des HMM se résume dans :

e Chaque caractére est modélisé par un HMM, un mot sera donc la combinaison des

caracteres et il sera modélisé par un grand HMM.

e On maintient les n meilleurs chemins.

Les HMMs sont utilisés largement dans le domaine de reconnaissance de parole et d’écriture

arabe manuscrite. Le tableau suivant cite quelques systemes utilisant les HMMs comme
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fues extraites, le taux de reconnaissance obtenu et la
Taux de
Systéme Caractéristiques Base utilisée
reconnaissance
Khorsheed Longueur et angle des segments, les 87% avec un Un manuscrit
[57] points diacritiques, les boucles, les post- traitement. | ancien.
points de fin.
Pechwitz et
Les ascendants et les descendants.
Meargner ) » ) 89% IFN/ENIT
L'intensité des pixels.
[79]
La densité des pixels, la densité des .
B - . De 85,45% a
El-Hajj [39] | transitions, la concavité, le centre IFN/ENIT
. 87,20%
de gravité.
) La concavité et l'inclinaison pour
Miled,
o les ascendants et les descendants.
Olivier et - 82,5% IFN/ENIT
) La densité et la forme de
Chriet [68] L
diacritiques.
Benouareth, | Caractéristiques statistiques a partir
Ennaji et des histogrammes.
. . 91,23% IFN/ENIT
Sellami La moyenne, la variance et le mode.
[26] Les points de jonctions.

Tableau 2.4: Exemples d’OCRs arabes utilisant les HMM:s.

2.5.1 Plan théorique

Une chaine de Markov discréte d'ordre n est un processus stochastique discret X =

.......... ,T'} avec des variables aléatoires discrétes (les réalisations de ces

variables sont appelées états), vérifiant la propriété de Markov :

P(X, =q,|X, 4 Xy =q,)=P(X, =g,

Vie[lT] oo Q={q,,cccemm. ,q, } représente I’ensemble des états. C'est-a-dire I’état courant

dépend de n états précédents. Dans la reconnaissance de I’écriture manuscrite, on utilise les
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le de Markov d’ordre 1 est stationnaire si pour tout t et

P(X, =g,

X4 =q_/)=P(Xz+k =qi‘Xl+kfl :q/) (2.23)

C'est-a-dire I’état courant dépend seulement de I’état précédent et il ne dépend pas du temps.

Dans ce cas on définit une matrice de probabilité de transition : 4 = {a, | tel que :

a; = P(Xz =4y X, = q_/) (2.24)

A un instant donné d’un processus quelconque, on peut définir un HMM discret du premier
ordre comme suit :

N états représentés par Q = {g,,q,,....... qy -

M symboles observés dans chaque état ¥ ={o,,0,,.......,0, }. On désigne une
observation au temps t par O, e V.

J1<i,j<Njavec:

1]‘1

e La matrice de probabilité de transition entre les états 4 = {a

> a;=p(X, =q,|X,,=q)Vije[LN] (2.25)

> a, 20 (2.26)
N

> Ya,=1 Vie[,N] (2.27)
j=1

e La matrice B= {bj (k)j de probabilité d’observation des symboles dans chacun des
etats du modele, b, (k) est la probabilité d’observation de symbole quand le modele

est dans I’état j :

> b,(k)=P(o,|X, =q,)avec ke[l M] et je[LN] (2.28)
> b(k)20 (2.29)
> f‘,bj (K)=1 Vje[LM] (2.30)

e Ensemble 1 de densité de probabilité initiale IT = {z,},i =1..., N

> rm,=P(X,=gq,)Vie[lN] (2.31)
> 7,20 (2.32)
> ﬁ‘/zi =1 (2.33)

45


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

Your complimentary
use perfod has ended. Classifieurs pour la reconnaissance d’écriture

y__2 A e
T -Complete

CI)'ck Here to upg

Unlimited Pages

y a deux types de HMM :

e Le modele ergodique qui est un modele sans contraintes ou toutes les transitions d'un

etat vers l'autre sont possibles, c'est-a-dire a; >0 V(i, j) € [L N].

e Le modele gauche-droite qui est un modele ou il y a des contraintes sur des transitions.
Seule la transition d'un état ayant un indice bas vers un état ayant un indice haut est
acceptée [5]. Il existe deux sous-types de ce modele : le modele paralléle (figure 2.10)
et le modele sequentiel (figure 2.11). Le modele séquentiel est souvent utilisé pour
reconnaitre la parole et I'écriture manuscrite car il est plus adéquat a la modélisation

des signaux et il y a moins de parametres a estimer dans la phase de I'apprentissage.

A
D A A AN

S el
PG

Figure 2.10: Le modele paralléle. Figure 2.11: Le modele séquentiel.

Selon le type de symboles des observations on a les HMMs discrets et les HMMs semi-
continus.

e Dans les HMMs discrets les symboles des observations sont des symboles discrets
dans un alphabet fini. Donc, on peut utiliser une densité discréte de probabilité a
chaque état du modele [33].

e Dans les HMMs semi-continus les symboles des observations sont des valeurs
continues ou des vecteurs. Dans ce type de modele, on met une hypothése sur la forme
de la fonction de la densité de probabilité :

b, 0)=Ye,mlow, v, 1< <N (2.34)

m=1

jm?

Ou c,, - Ceefficient de mixture méme d'état j.

IT : Densité symétrique (par exemple Gaussian).

u,, - Vecteur moyen de mixture méme d'état j.

U ,, . Matrice de covariance de mixture méme d'état j.
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cites précédemment, les HMMs ont de bonnes

caracteristiques :

Les HMMs sont robustes a la longueur des écritures. Normalement, chaque état
correspond a une partie de caractére. Si le caractére est grand, il y a plusieurs
échantillons dans chaque partie. Mais le HMM reste dans le méme état si on ne passe
pas a la partie suivante.

La grande expérience accumulée dans [l'utilisation de ces modéles pour la
reconnaissance automatique de la parole.

Les HMMs sont robustes au manque des parties d'un caractére. Si une partie d’un
caractere est manquante, Le HMM va sauter I'état correspondant a la partie qui
manque ce qui est appelé par la capacité d'intégration du contexte et absorption du
bruit.

Leur cadre probabilistique, qui s'accorde bien avec la nature des signaux bruités
comme le cas de la parole et de I'écriture manuscrite.

Les HMMs peuvent calculer la probabilité dappartenance dés les premiéres
observations. Donc, on peut éliminer les chemins qui ne sont pas prometteurs des le
début.

En utilisant les HMMs, on peut facilement incorporer les modéles de langage comme
la n-gramme et la grammaire.

Leurs fondements theéoriques qui ont permis la mise en ceuvre d'algorithmes efficaces
pour ajuster automatiquement et de facon itérative les parametres du modeéle.

2.5.4 Problemes d’un HMM

Probléme 1 : étant donné le modéle A = (4, B, 7), comment peut on calculer, P(O|i) la

probabiliteé de I’occurrence de la séquence des observationsO = o, ,0,,......... ,0,.C’est

le probleme de reconnaissance. Pour résoudre ce probleme, on utilise la procédure
aller-retour (forward-backword procedure) [36].

Probleme 2: Etant donné le modele A = (4, B, z), comment peut on choisir une
séquence des états O =g, ¢y ,ecveeen .4, , afin de maximiser la probabilité P(O,Q|2).

La solution consiste a utiliser I’algorithme de Viterbi [49].
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peut ajuster les paramétres de HMM afin de

obléeme d’apprentissage. Pour le résoudre on utilise

I’algorithme de Baum-Welch [36] utilisant des méthodes introduisant des facteurs de

correction pour calculer la probabilité d’une séquence d’observation étant donné le

modéle.

2.6 Le classifieur des k- plus proches voisins

Le classifieur des k-ppv est I’un des plus anciens dans le domaine de la reconnaissance de

forme, c’est un classifieur non-paramétrique ne nécessitant pas une phase d’apprentissage. Le

principe de cette méthode est tres simple, puisqu’ il consiste a attribuer au prototype que I’on

cherche a identifier I’étiquette de la classe la plus représentée parmi les k-plus proches voisins

des prototypes de la base d’apprentissage. Le voisinage est déterminé au sens d’une distance

dans I’espace de représentation. La distance euclidienne, la distance de Hamming et la

distance du maximum sont couramment utilisées par le classifieur de type k-plus proches

voisins [55].

Ce classifieur a été utilisé par des chercheurs dans la reconnaissance d'écriture arabe

manuscrite, ce qui est détaillé dans le tableau suivant :

Taux de
Systéme Caractéristiques . Base utilisée
reconnaissance
) La moyenne, la 280 images de huit chiffres
Mozaffari, ) ) )
variance, les points pour l'apprentissage.
Faez et ) ) 94,44% )
) de fin, les points 200 images pour le test.
Ziaratbah [69] | )
d'intersection.
Hashizume,
Yeh et Les ascendants et les N’est pas o
o N’est pas mentionnee.
Rosenfeld descendants. mentionné.
[65]
Le rapport entre la 81% pour une
Burrow [29] hauteur et la largeur, normalisation de | IFN/ENIT.
la moyenne. 16x64 pixels.

Tableau 2.5: Exemples d’OCRs arabes exploitant les k-ppvs.

48


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

Your complimentary
use perfod has ended. Classifieurs pour la reconnaissance d’écriture

y__2 A e
T -Complete

CI)'ck Here to upg

Unlimited Pages

lassifieur le plus simple théoriqguement. Donnant

V ={v,v,,....,v, } sera un ensemble de références étiquetées contenant v points dansR"

indiqués comme prototypes. Les prototypes sont étiquetés dans les classes ¢ ; ¢’est-a-dire pour
chague v, € V7, on connait son étiquette de classe /(v,) € Q. Dans la conception classique des
plus proches voisins, V est la totalité de Z. Pour classifier une entrée x, les k-plus proches
prototypes sont preservés a partir de V avec leurs étiquettes de classe. L’entrée x aura
I’étiquette de la classe la plus représentative parmi les k -plus proches voisins [55].

Pour arriver a cette méthode de classification, on fixe £ et N dans I’équation suivante :

k
p(x)~ N—VR (2.35)

Et on déduit la variable 7,. Supposant qu’on va travailler sur la distance euclidienne, R est

I’hypersphére contenant exactement & éléments de I’ensemble de références V. la classe

inconditionnelle sera approximée comme sulit :

k
p(x) = N—VR (2.36)

K, dénote le nombre des éléments dans R des classes w,, la classe conditionnelle pour
k,
NV,

1

wi=1.. ., approximée dans R est : p(xjw,)

1

(2.37)

Ou N, est le nombre des éléments des classes w, dans Z. Les probabilités antérieures sont

habituellement estimées par : Aw)=

=|=

(2.38)

On utilise cette équation pour estimer P(w,), les probabilités postérieures sont obtenues

kN,
1x)P(w, A
comme suit : P(wi|x) _7 (o, |x) () ~ NVeN (2.39)
p(x) k
NV,
. k,
En conséquence : P(wi|x)z?’ (2.40)

L’erreur minimale du classifieur bayésien utilisant I’approximation en haut attribuera x a la
classe ayant la plus grande probabilité postérieure, c'est-a-dire la classe la plus représentative

parmi les k-plus proches voisins de x. La région R et le volume 7,, respectivement, sont
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semble de données Z. On peut dire que le k—ppv est

«d N—>c et V, >0. Lexpression V, -0 est
équivalente a k—>o et k/N —0. Cest-a-dire le taux d’erreur du classifieur &ppv,

P satisfit :

kppv

Iimpkppv :PB (241)

N>
k<o
k/N—0

Ou P, est I’erreur de Bayes. Quand kest 1 (la régle de plus proche voisin, dénotée 1-ppv), et

N — oo, le taux d’erreur P_

P, <2P, (2.42)

est délimité par le double de celui de Bayes ; c'est-a-dire :

Notant que I’utilisation de plusieurs métriques aura un impacte sur les régions. Sans se soucier

de la métrique utilisee, la regle de k—ppv est appliquée de la méme maniere. Le type de
métrique ne change pas les propriétés asymptotiques des k—ppv car la forme de R n’est pas

fixée.

2.6.2 Avantages
e La méthode de k-ppv présente les avantages d'étre a la fois tres simple a implémenter
et d'application trés générale car non-paramétrique.
e L’absence d’apprentissage fait du k-ppv un parfait candidat pour les classifications qui
doivent étre constamment ajustées ou révisées. En fait, la mise a jour de la
classification ne peut pas étre plus simple. Il n’y a qu’a étiqueter et indexer les

nouvelles classes, et enlever les classes nuisibles.

2.6.3 Inconvénients

e Le k-ppv nécessite un nombre important d’échantillons dans la base d’apprentissage
afin de remplir convenablement I’espace des caractéristiques, notons qu’un espace
bien rempli engendre deux inconvénients qui ont longtemps rendu cette méthode
inusitée. Ce sont la taille de la mémoire nécessaire au chargement de la base
d’apprentissage et le temps nécessaire au calcul des distances entre le prototype a
identifier et les différents échantillons de la base d’apprentissage.

e |l est intolérant aux bruits et a la redondance des caractéristiques.

e |l n’existe pas une mesure de similarité naturelle pour les caractéristiques nominales

évaluées.
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rmation concernant la structure des données.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu des principaux classifieurs utilisés pour la
reconnaissance de I’écriture arabe.

Les réseaux de neurones, et plus précisément les PMCs représentent le type de classifieur le
plus employé, ceci peut étre justifié par leur simplicité qui n’affecte en rien leur efficacité.
L’utilisation des HMMs a permis aussi d’obtenir des résultats intéressants pour certaines
applications grace a leur capacité d’intégration du contexte et d’absorption du bruit. Les
SVMs, le classifieur bayésien et les K-ppvs ont été peu exploités dans les OCRs arabes et
représentent toujours un terrain fertile pour de futures recherches.

Nous avons par contre introduit un nouveau classifieur non-encor utilisé dans le domaine de
I’écriture arabe qui est le réseau Fuzzy ART dont on s’est servi pour implémenter notre
systeme. Nous y reviendrons au quatriéme chapitre, ou nous nous attarderons sur ses qualités

de classification.
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informations nécessaires a I’application. Cette sélection passe souvent par
I’élimination du bruit d0 aux conditions d’acquisition, par la normalisation des
données, ainsi que par la suppression de la redondance. Ceci ayant pour objectif de
fournir des données de qualité a la phase suivante qui est I’extraction de primitives.

Le prétraitement englobe plusieurs opérations dont nous citons :

3.1.1 Normalisation

La normalisation des caracteres est une opération trés importante, I’image de caractere
est transformée en un plan standard avec une dimension prédéfinie de telle maniere a
ce qu’elle donne une représentation d’une dimensionnalité fixe pour la classification.
Le but de la normalisation est de réduire la variation entre les formes des classes afin
de faciliter le processus d’extraction de primitives. On distingue des méthodes
linéaires et des méthodes non-linéaires [33].

Si la largeur et la hauteur du caractére original est respectivement W, et H,, la
largeur et la hauteur du caractére normalisé seront 7, et H,, et la dimension du plan
standard (normalisé) est L. Le plan standard est habituellement considéré comme un

carré dont les mesures sont 32x32 ou 64x64 pixels ; bien entendu d’autres mesures

peuvent étre utilisées.

3.1.2 Binarisation

La binarisation est sans doute le traitement de base de la plupart des systemes

d'analyse d'image. Certains, apprécient dans cette transformation de I'image, la

diminution de la qualité d'informations et donc des codts de stockage ; d'autres la

préfereront pour obtenir des images plus proches de l'original. Elle permet de passer

d’une image de niveaux de gris a une image binaire composeée de 2 valeurs 0 et 1, plus

simple a traiter.

On peut trouver dans la littérature plusieurs centaines de méthodes de binarisation.

Toutefois, elles peuvent toutes étre regroupées en deux grandes familles:

e Les méthodes de seuillage global ou le méme seuil est utilisé pour toute I'image,
tels que tous les pixels de I'image (ou d'une zone d'intérét) qui ont une intensité

lumineuse supérieure a ce seuil seront définis comme blanc et les autres comme

55


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

Your complimentary
use period has ended, Architecture des OCRs

om p I e‘te Thank you for using

e
t C PDF Complete.

Click Here to upgi classe ont I’avantage d’étre extrémement rapides

Unlimited Pag

eurs faiblesses dans le cas ou l'intensité lumineuse

de I'image n'est pas constante, ce qui est malheureusement trés fréquent pour des
documents numérisés.

e Les méthodes de seuillage local ou le seuil est propre a chacun des pixels de
I'image permettent d'obtenir une qualité de seuillage bien plus intéressante que les
méthodes a seuillage global, puisqu'ils traitent de maniére homogeéne les zones qui
ont subi un éclairage différent, mais demandent plus d'effort de calcul [89].

3.1.3 Redressement

Le redressement est une opération fréquente en analyse de documents, souvent dd a
un mauvais positionnement du document sur le scanner, conduisant a une inclinaison
de I’'image [49].

Iy a plusieurs méthodes pour détecter I’inclinaison dans la page, certaines comptent
sur la détection des composantes connexes en trouvant la moyenne des angles
connectant leurs centroids ; d’autres utilisent I’analyse de profil de projection, ou la
page du document est projetée sur plusieurs angles, et les variances dans le nombre

des pixels noirs pour chaque ligne sont déterminées.

(€ o
. PTG TP o\ | i i ﬁ:nmm..
Corm w2 ¢ 57 " ¢ H“'*“I—(7 Haut: hauteur
C AN g LedN e A i_)'“‘\.\- Eep s 3 d'une
e sy S S S B 25 [ composane
g \ > T - K I._)-x s Dist: distance
INCINE R Y - i S = 2] > - —————e——= enfre deux
j,_,n o’ ‘ ;'\ L, 2> N ;_;» N 3_‘ e 1 composantes
R NP —
e Vs O '\7:»_;\_|',f‘~‘- R R ———
g VU e e
vy O premicre colonne utilisé pour P E
Ia projection particlle T
Selection de la premiére colonne du texte Projection horizontale correspondante

Figure 3.1: Profil de projection d'un texte arabe.

3.1.4 Lissage

C’est un traitement local qui définit une nouvelle valeur de pixel en examinant son
voisinage. |l existe plusieurs opérateurs de lissage inspirés de la morphologie
mathématique, ils consistent a remplacer la valeur de chaque point par une expression
en fonction de ses voisins. Dans le cas de I’écriture, le lissage sert a éliminer les trous

(bouchage) et les points isolés (nettoyage). Un point est mis a 0 s’il n’y a pas assez de
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a 1 dans le cas contraire. On distingue deux types

e Le lissage par des filtres linéaires dont la valeur du pixel de sortie est une

combinaison linéaire des valeurs des pixels voisins en entrée. Les principaux

filtres existants sont :

Image originale Image lissée

> Le filtrage par la moyenne, qui consiste & remplacer chaque pixel par

la valeur moyenne de ses voisins (y compris le pixel lui-méme). Cette
méthode a pour effet de modifier les niveaux de gris trop différents de
leurs voisins.

Le filtrage gaussien quand a lui, est un opeérateur de lissage utilisé pour
estomper les détails et le bruit [33].

Figure 3.2: Lissage par un filtre moyen.  Figure 3.3: Exemple d’un filtre moyen.

e Le lissage par des filtres non-linéaires, qui comporte le filtre médian et le filtrage

par le max.

> Le filtre médian réalisant un lissage de I’image un peu plus performant

que le filtre moyen concernant les détails dans I’image. Chaque pixel
est traité en considérant ses voisins sur un voisinage donné, le pixel
lui-méme et ses voisins forment alors un ensemble dont on calcule la
médiane, le pixel sera alors remplacé par cette valeur médiane.

Le filtrage par le max, est un filtre de lissage qui adoucit les pixels
isolés ayant un niveau de gris tres différent des niveaux de gris de leur
voisinage. Sa particularité est de bien préserver les contours trés

marqués.

3.1.5 Squelettisation

Dans le plan continu, le squelette d’une forme est un ensemble de lignes passant en

son milieu. C’est la notion d’axe médian d’une forme continue qui est définie comme

suit : Soit R une forme plane, B son contour et P un point de R. Un plus proche voisin
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el qu’il n’existe aucun autre point sur B dont la

nce PM. Si P a plus d’un plus-proche voisin, P est

appelé point squelette de R. L’union de tous les points squelettes est appelée squelette

ou axe médian de R. D’apres Hildich [51] cet axe doit avoir les propriétés suivantes :

e Epaisseur : le squelette est mince. Idéalement, il n’est constitué que de lignes
ayant comme épaisseur un pixel.

e Position : le squelette est idéalement positionné au centre des formes.
Malheureusement le centre d’une forme discréte n’est pas unique.

e Connectivité ou homotopie : I’axe médian posséde exactement le méme nombre
de composantes connexes, et pour chague composante, le méme nombre de trous
que la forme initiale.

e Stabilité : dans le cas d’un calcul du squelette par amincissement, tout ou partie du
squelette ne doit pas pouvoir étre érodé a nouveau. Aussitdt qu’un pixel est
considéré comme point squelette, on ne doit plus pouvoir remettre cette
désignation en question ; cette propriété évite les érosions de squelette par les
extréemités.

e Invariance par translation et rotation.

e Réversibilité de I’axe médian pondéré ; c'est-a-dire que la forme doit pouvoir étre
reconstruite a partir du squelette et des rayons des boules maximales.

Il est admis que ces conditions sont pour la plupart contradictoires. Par exemple on ne

peut pas avoir un squelette homotypique qui respecte la condition d’épaisseur stricte

(1 pixel de largeur). Il faut donc faire des compromis et une comparaison de différents

algorithmes est nécessaire pour choisir celui qui convient le mieux a une application

donnée. 1l y a plusieurs algorithmes de squelettisation tels que ceux de, Hilditch,

Yokoi et Coll, Gonzales et Wood, Rutovitz, Deutsch, Zhang et Suen, et de Zhang et

Wang [19].

3.2 Segmentation

La segmentation correspond aux différentes opérations qui doivent étre effectuées
pour extraire, a partir de I’image du document considéré, les différentes unités de base
afin de réaliser leurs reconnaissances. Les trois premiers niveaux de segmentation, qui
se terminent par la localisation des mots, ont été abordés dans le premier chapitre.

Nous n’aborderons donc ici que le quatrieme niveau, qui consiste a localiser les lettres
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t extraits. Cette étape n’est pas toujours nécessaire

la forme globale des mots. Elle s’avére cependant

indispensable lorsque la taille du vocabulaire est importante et qu’une approche
analytique est utilisée. Il existe deux techniques permettant la mise en ceuvre de la

segmentation :

3.2.1 Segmentation implicite

Les méthodes de segmentation implicite s’inspirent des approches utilisées dans le

domaine de la reconnaissance de la parole, ou le signal est divisé en intervalles de

temps réguliers. Elles permettent d’assurer un taux de présence important des points
de liaison entre les lettres parmi les points proposés [89]. Le systéme recherche dans

I’image, des composantes ou des groupements de graphémes qui correspondent a ses

classes de lettres. Classiquement, il peut le faire de deux manieres, soit par fenétrage,

soit par recherche de primitives.

e Dans les méthodes par fenétrage, le principe est d’utiliser une fenétre mobile de
largeur variable pour trouver des séquences de points de segmentation potentielles
qui seront confirmées ou non par la reconnaissance de caractéres. En variant la
taille de la fenétre et sa position, on obtient plusieurs séquences de points de
segmentation qui seront analysés par le systeme de reconnaissance.

e Pour les méthodes par recherche de primitives, il s’agit de détecter les

combinaisons de primitives qui donneront la meilleure reconnaissance possible.

3.2.2 Segmentation explicite

Cette approche souvent appelée dissection, est antérieure a la reconnaissance. Les
hypotheses sur les caracteres sont déterminées a partir des informations de bas niveau
présentées sur I’image. Ces hypotheses sont définitives, et doivent étre d’une grande
fiabilité, car la moindre erreur de segmentation remet en cause la totalité des
traitements antérieurs.

Les méthodes de segmentation explicite s’appuient sur une analyse morphologique du
mot manuscrit pour localiser des points de segmentation potentiels. Elles sont
particulierement adaptées a I’analyse de la représentation bi-dimentionnelle et donc

plus souvent utilisées dans les systémes de reconnaissance hors-ligne.
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- e étape de grande importance, si elle est mal-

entamée, il sera difficile, voire impossible d’effectuer une reconnaissance efficace.
L'objectif de cette étape est la sélection de I'information pertinente qui se trouve noyée
dans la masse d'information brute acquise [73]. La problématique de cette étape a
pour origine le risque de perte d'information signifiante pour la reconnaissance. La
minimisation de ce risque est conditionnée par deux dilemmes liés chacun a un
paradoxe de causalité ; il s'agit du dilemme de la réduction et du dilemme de la
segmentation.

Ici nous allons décrire une collection des principales méthodes d’extraction de
primitives, utilisées généralement par des OCRs arabes.

3.3.1. Les moments
Ils servent a extraire des propriétés de I’image comme I’espace de la forme, le centre

de masse, etc. La definition générale des fonctions de moment m , d’ordre (p+q)
pour la fonction f(x,y) d’intensité d’une image continue X x Y est :

M,y = [ [ 8,y (6, 9).f (x, y)dxdy (3.1)

Ou p et g sont des entiers appartiennent a l'intervalle [0, o], X et y sont les coordonnés

d’un point de I'image et ¢, (x,y)est la fonction de base. Les propriétés comme

I’orthogonalité de la fonction de base sont irritées par les fonctions de moment [61].
Pareillement, la définition générale pour une image digitale X x Y peut étre obtenue

en remplagant I"intégral par des sommes: m,, => > 4, (x,y)f(x,y) (3.2)

y

Ou p et g sont des entiers appartiennent a l'intervalle [0, o] représentant I’ordre et

#,, (x, y) est la fonction de base. Les moments les plus utilisés dans les OCRs arabes

sont :

e Les moments géométriques. Le moment géométrique d’ordre (p+q) de f(x,y) est

+00+00

definit par : m,,, = [ [x"y? f(x, y)dxdy (3.3)

—00—00

Cette méthode est colteuse car la fonction de base du moment géométrique est
non-orthogonale.
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lexes a travers I’espace des coordonnées polaires a

7T T rg

I’intérieur d’un cercle comme suit : ¥, (x, ») =V, (0, 6) =R, (0)2"* (3.4)

Ou j=+-1, n>0, m est un entier positif ou négatif, o est la plus petite
distance a partir de I’origine au pixel (x,y), @ est I’angle entre le vecteur p et

I’axe X respectant la direction inverse de I’horloge et R (p) est le polynGme

nm

orthogonal radial [33].

3.3.2 L’histogramme

L’histogramme est un tableau affichant la distribution d’un ensemble de pixels d’une
image f(x, y) d’un niveau de gris donné. L’amplitude de I’histogramme est une table
H(k) qui montre le nombre de pixels ayant un niveau de gris de valeur k. La définition
de I’amplitude d’un histogramme pour une image digitale (x,y) est donnée par :

H(k)= Cardinalke[o,kmax],(x,y)(—[(O,O),(x—l,y—l)] {f(X, )’)|f(x1 y)= k} (3.5)

Ou cardinal {} est le nombre de pixels dans I’ensemble donné. La figure 3.4 montre
I'histogramme de projection horizontale d'un mot tiré de la base IFN/ENIT.

)),BL_U\ 28 )5

Figure 3.4: Histogramme de projection horizontale.

3.3.3 Les primitives de direction

Les caracteres comprennent des traits qui sont : des lignes orientés, des courbes ou

poly-lignes. L’orientation ou la direction des traits joue un rdle important dans la

différenciation entre les caractéres ; on cite les techniques suivantes :

e Chaine de code, ou les pixels de contour d’une image binaire sont communément
codés en chaine de code quand ils sont tracés dans un certain ordre [75]. Chaque
pixel de contour pointe vers son successeur dans I’'une des 8 directions, comme

illustre la figure 3.5.
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Figure 3.5: Les huit directions de chaine de code.

e Vectorisation, qui est une procedure visant a représenter un caractére par un
ensemble de segments droits, plutdt que par un ensemble de pixels. Cette
représentation est vectorielle. Ici, chaque ensemble de pixels continus est
remplacé par un segment ; chaque segment est codé par les 4 coordonnées de 2

extrémités (x,,,), (x,,»,). Le critere est une erreur moyenne de représentation

qui est definie comme la valeur des carrés des distances entre un segment et tous

les pixels qu'il remplace.

3.3.4 La transformée de Hough

Elle est capable de détecter les lignes droites, courbes, et n’importe quelle forme
particuliére qui peut étre définie par des équations paramétriques. Dans son principe,
cette méthode planifie les points de I’image a partir de I’espace d’image vers un
espace paramétrique, et apres elle extrait les primitives. Le point dans I’espace de
Hough est une ligne a certain angle et certaine distance de I’origine, la valeur de ce
point est une expression de comment plusieurs coordonnés de point se trouvent sur
cette ligne, donc, on utilise la TH comme étant le chemin de trouver les lignes droites
dans un ensemble donné. Les points dans I’espace de Hough ayant la grande valeur
traduisent le fait que plusieurs coordonnées de point se trouvent en direction de la
ligne correspondante dans I’espace cartésien. Cela peut étre utilisé pour détecter la
ligne de base.

3.4 Reconnaissance

Cette étape consiste a déterminer la classe d'appartenance de la forme considérée en
utilisant un classifieur. Ce dernier peut étre vu comme une fonction de décision qui
associe a une entrée e décrite dans un espace E une sortie s décrite dans un espace S.

Les entrées du systeme représentent les formes a reconnaitre et les sorties les classes
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bartiennent. Le processus de reconnaissance est

p phase correspond a la conception du classifieur,

qui est achevée par un apprentissage automatique de ce dernier. Tandis que la
deuxieme phase consiste a évaluer les performances du systéeme a partir d'un

ensemble de données appelé base de teste.

3.4.1 Apprentissage
Etape durant laquelle le systéme va acquérir et organiser la connaissance en classes ou
modeéles de référence ; ce qui est constitué par des groupements de formes ayant les
mémes caractéristiques. Ainsi, plus les caractéristiques sont robustes et différentes
d’un ensemble de formes a I’autre, plus il est facile de séparer les formes en familles
homogénes. Par contre, plus les propriétés sont redondantes, contradictoires et
incomplétes, plus les répartitions en familles sont approximatives et plus il est
difficile pour le system de décider a quelle famille appartient une forme donnée. On
se trouve donc confronter a un compromis entre la redondance et I’altération des
données, d’une part et la fiabilité de sa modélisation, de I’autre. Il existe deux types
d’apprentissage :

e L’apprentissage supervise, ou les différentes familles des formes sont connues a
priori ; ici, la tAche d’apprentissage est guidée par un superviseur qui indique pour
chaque forme entrée, le nom de la famille lui correspondant. L’ apprentissage se
déroule de la maniére suivante : on choisit un sous-ensemble de I’ensemble des
formes a reconnaitre, chacune de ces formes est analysée et décrite. Le concepteur
indique le nom de classe souhaitée pour la forme entrée, c'est-a-dire la classe dans
laquelle il souhaite la voir rangée. La tache de I’apprentissage consiste alors a
analyser les ressemblances entre les formes d’une famille et les dissemblances
entre les formes de familles différentes pour en déduire les classes de
I’apprentissage avec les meilleurs separatrices possibles. Les paramétres deécrivant
cette partition sont stockés dans une base d’apprentissage. Plus cette base est
grande et plus les séparatrices peuvent étre déterminées avec précision et
meilleurs sont les résultats.

e L’apprentissage non-supervise ; qui consiste, a partir d’échantillons de références
et de régles de regroupement, de distinguer automatiquement les classes par le
systéme, sans intervention du concepteur. Ce mode d’apprentissage nécessite un
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bonne formation des classes [85].

3.4.2 Classification
A partir du vecteur descriptif d’une entrée, on recherche, parmi les classes
d’apprentissage connues, celles qui sont les plus proches. La notion de proximité a un
sens différent en fonction de la nature de la représentation et du type de méthode. La
classification peut conduire a un succes si la réponse est unique, c’est-a-dire lorsqu’il
n’existe qu’une seule classe qui répond a la description de la forme ; mais elle peut
conduire a une confusion si la réponse est multiple, c'est-a-dire que plusieurs modeéles
correspondent a la description, ce qui dénote une certaine ambiguité volontaire ou non
au sein de la phase de I’apprentissage. Dans les deux cas la classification peut étre
accompagnée d’une mesure de vraisemblance, appelée aussi score ou taux de
reconnaissance. La classification peut aussi conduire a un rejet de la forme si aucune
des classes apprises ne correspond a la description de la forme entrée.
L’évaluation des performances d'un classifieur est une phase importante dans le
processus de conception et mise en ceuvre de ce dernier, dans la mesure ou elle permet
de savoir si le systéme est suffisamment performant pour I'application visée. Elle
permet aussi de comparer le systeme réalisé avec d'autres systémes.
Disposant d'une base de test, on procéde généralement a I'évaluation du
comportement d'un classifieur a partir de certaines mesures qui peuvent étre globales,
semi-globales ou locales.
e La mesure globale : en reconnaissance de formes, les taux de reconnaissance
(TL), d’erreur (TE) et de rejet (TR) correspondent a des estimateurs classiques. 1ls
sont définis par:

Nombre d'entités bien reconnues
TI = (3.6)
Nombre total d'entités présentées au classifieur

Nombre d'entités mal — reconnues
TE = (3.7)
Nombre total d'entités présentées au classifieur
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o (3.8)

Nombre total d'entités présentées au classifieur

Performances semi-globales : elle concerne la matrice de performances semi-

globale MAT présentée par I’équation 3.9, ouTL! correspond au nombre d'entités
de la classe C, pour lesquelles la bonne solution est placée dans les k premiéres
propositions rapportées au nombre total d'entités de la classe C, (i, k €[1, N]). TR,
est le nombre d'entités de chaque classe C, rejetée. La matrice MAT contient en

réalité, des taux de reconnaissance cumulés:

TL; TL:... TLY TR,
TL: TL:... TLY TR,

MAT =| ' ' ' (3.9)
TL, TL5... TL) TR,

Performances locales: une analyse encore plus fine du comportement du

classifieur peut étre obtenue par des mesures locales comme les matrices de

confusion ol chaque matrice MC* est composée de N lignes et N+1 colonnes,

avec N représentant le nombre de classes. Les éléments de la diagonale sont les

taux de reconnaissance 7L! qui correspondent au nombre d'entités de la classe C,

pour lesquelles la bonne solution apparait dans les k premiéres propositions ; la

moyenne de ces taux donne le taux de reconnaissance global 7L, . La derniére
colonne N+1 est réservée aux taux de rejet TR, qui correspondent au nombre

d'entités rejetées pour chaque classe C, ; la moyenne de ces taux est TR.

TL;.... TEj... TEf, , TR,
TE... TL'... TE._, TR,

Mck — il i iN-1 i (310)
TEy, TEy... TL, TR,
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= -=and le processus de reconnaissance aboutit a la
génération d'une liste de mots possibles, éventuellement classés par ordre décroissant
de vraisemblance, afin de prendre compte des nombreuses relations d’ordre : logique,
lexical et syntaxique entre les différents composants d’un document [59]. On peut dire
que le rble de cette étape consiste a corriger les erreurs de I’étape de reconnaissance,
en tenant compte de tous les types d’informations propres au document :

e L’information lexicale : le contrdle lexical vérifie la présence d’un mot dans un
lexique de référence. Dans notre cas la reconnaissance sera effectuée au niveau du
mot, donc le mot présent dans le lexique sera attribué par une valeur de confiance
qui dépend de celle attribuée par I’étape de classification.

e L’information syntaxique : I'utilisation d’un ensemble de régles grammaticales
permet de prendre en compte le contexte syntaxique d’un document pour
confirmer ou infirmer la séquence de mots proposeés.

e L’information sémantique : c’est le fait de mettre en corrélation des résultats
obtenus sur des champs différents de I’image, mais codant la méme information ;
c'est le cas des cheques ou on trouve une zone pour les montants numériques et

une autre zone pour les montants littérales.

3.6 Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de fournir une vision détaillée sur les possibles
structures que peut avoir un systéeme de reconnaissance d’écriture manuscrite hors-
ligne. Nous avons aussi, expliqué les différentes phases composant ce type de systeme
a savoir: le prétraitement, la segmentation, I’extraction des caractéristiques, la
reconnaissance et le post-traitement, en détaillant les techniques utilisées dans
chacune d’elles.

Les deux étapes de segmentation et de poste-traitement ne seront pas traitées lors de
I’implémentation de notre systéme. Ceci est argumenté par [I’utilisation d’une
approche globale ne nécessitant pas un processus de segmentation d’une part, et la

non-disponibilité d’un dictionnaire de validation d’une autre.
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tées, elles contiennent des informations parasites et

n’explicitent pas les informations utiles pour la reconnaissance. Le role du prétraitement est

de préparer ces données a la phase d’extraction de primitives en éliminant le bruit, en

corrigeant les erreurs, en homogénéisant, normalisant et réduisant les données. On a appliqué

dans cette étape les opérations suivantes :

4.1.1 Normalisation

Elle est considérée comme étant la phase la plus importante dans 1’étape de prétraitement, elle

consiste a appliquer des algorithmes et des opérations afin d’avoir la méme taille pour toutes

les images du mot.

On a appliqué dans notre systéme une normalisation linéaire [33] en se basant sur un

algorithme comportant trois étapes:

Calculer la matrice M de dispersion de la forme, conséderant la fonction d'image

digitale f(x,y) pour laquelle f(x,y)=1 indique que (X,y) est un pixel objet et f(x,y)=0

indique que (X,y) est un pixel de contour. La matrice M est I'élément cl¢ dans le

processus de normalisation. Pour la calculer on doit avoir d'abord le centroide de la

forme en calculant ses coordonnées : X =22x. f(x,y) /4
x oy

y=2>rf(xy) /4

Ou A est le nombre total des pixels objets: 4= z z f(x,»)
x oy

) . . . m, m,
La matrice de dispersion est une matrice d'ordre 2x2: M = { ’ ’
m,, My,

Ou ses ¢éléments sont définis comme suit;

m, :(szz'f(x’y) /AJ_)_CZ
my, =m,, {ZZx.y.f(x, ¥) /AJ - Xy

m,, =(22y2.f(x,y) /AJ—}Z

4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

(4.7)

Changer l'origine des axes des coordonnées vers le centre de la forme ou on doit

utiliser une matrice orthogonale composée de deux vecteurs normalisés E, et E,, afin
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(4.8)
2
2 2
A, = m, t+m,, — \/(ml,l - mz,z) + 4m1,2 (4.9)
2
Les vecteurs normalisés E, et £, sont donnés par :
m,
2 2
e, \/(ﬂvl —my, ) +m,
E = = (4.10)
€, A - my,
2 2
_\/(ﬂ“l - ml,l) T,
m,
2 2
e, (ﬂvz _ml,l) +m,
E,=| ™ |= \/ (4.11)
€, A= my,
2 2
_\/(ﬂ“z - ml,l) T,

Maintenant la matrice R peut étre construite a partir de £, et E, par:

E" e e
R=|"" |= T (4.12)
Ez er eZy

Tan que M est réelle et symétrique et £, et £, sont orthogonaux l'un a l'autre donc R

est orthogonale ce qui garde la direction des nouveaux axes. Chaque position de pixel

objet (x,y) aura une nouvelle position (x',y') donnée par :

x' xX—X
{ ,}:R.{ _} (4.13)
y y=y

La matrice de dispersion changée M' est donnée par :

w=|t 0 4.14
“lo 4 (4.14)

e Changer I'échelle de base ou I'échelle des deux axes sera changé selon 4, et A,.Pour

un pixel objet (x',y").

La nouvelle position (x",y") est obtenue a travers une transformation définie par :

W= {ﬂ - WECJ _ [C/ xéﬂ_l C/«(/)Zﬂﬂ 4.15)

ou ¢ représente une constante.
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es exemples de la base IFN/ENIT avant et aprés la

Ww oo

Image avant normalisation de taille 414x106 pixels

(J ‘ w e

Image aprés normalisation de taille 400%100 pixels

Figure 4.1: Normalisation du mot "J=",

ip)\w

Image avant normalisation de taille 288x62 pixels

A p)) g,«y

Image apres normalisation de taille 400x100 pixels

Figure 4.2: Normalisation du mot "zl s
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e 35 T A T QAT
, — av . -, ol -

Image avant normalisation de taille 788x91 pixels

J C‘D)J ‘_):QJ\J (5“

Image avant normalisation de taille 400x100 pixels

Figure 4.3: Normalisation du mot " _ls_ill s/ ) (s,

4.1.2 Squelettisation

L'opération de squelettisation consiste dans le cas particulier de I'écriture, a ¢éliminer
I'épaisseur du trait ou plutdt a 'amincir jusqu'a I'épaisseur minimale d'un pixel. Le choix des
pixels a supprimer lors d’une itération dans un algorithme de squelettisation est délicat.
Intuitivement, il semble naturel de supprimer les points de contour qui ne changent pas la
connectivité. Il nous faut donc définir ce qu’est un point de contour et comment mesurer la

connectivité d’un point.

x, | x, | «x,
XS P Xl
X6 X7 XS

Figure 4.4: Pixels voisins de P.

Par convention, nous noterons le voisinage N (P) d’un point P de I'image comme explicité sur
la figure 4.4. Par convention, nous allons considérer que les objets d’intérét d’une image
binaire sont représentés par les pixels de valeur 1 et que, par conséquent, les pixels de valeur 0
représentent le fond ou les trous. Si S désigne ’ensemble des points objets alors S, le

complément de S, désigne I’ensemble des points de fond. Nous considérerons ensuite que P
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noterons, enfin, b (P) le nombre de pixels noirs, donc

a 1, dans N (P).
Un point de contour est un point qui a au moins un pixel blanc dans son 4-voisinage. Si le

pixel blanc est x, le point est un point de contour gauche ou ouest, s’il s’agit de x, le point
est un point de contour droit ou est, pour x, c’est un point de contour haut ou nord et enfin
pour x, il s’agit d’un point de contour bas ou sud.

Un point de fin est un point tel que b(P) = 1. Les algorithmes de squelettisation vont donc
chercher a mettre a 0 les points de contour qui ne sont pas des points de fin.

Un sous-ensemble Q d’une image binaire I, est une 8-(4-) composante de I si et seulement si
pour toute paire de points (P,M) de Q, il existe un 8-(4-) chemin allant de P a M.

La 8-(4-) connectivité¢ d’un sous-ensemble S de ’image est le nombre de 8-(4-) composantes
de son complément S .

Un point P non-nul est dit 8-(4-) supprimable si et seulement si sa mise a valeur nulle ne
change pas la 8-(4-) connectivit¢ de 1’objet d’intérét auquel il appartient. Un point 4-

supprimable est 8-supprimable mais I’inverse n’est pas vrai (Figure 4.5).

Figure 4.5: Exemple de pixel 8-supprimable et non 4-supprimable.

La squelettisation d’une forme consiste a supprimer les points de contour qui ne sont pas des
points de fin et qui sont 8-(4-) supprimables (suivant le choix de la connectivité a conserver).
Pour savoir si un point est 8-(4-) supprimable, il faut définir un critére calculable sur son
voisinage. Ce criteére est appelé, selon les auteurs :

e Nombre d’intersections,

e nombre de connectivité,

e simplicité du pixel.

C’est Rutovitz [33] qui a commencé par définir et utiliser le nombre d’intersections qui porte

8
son nom, qui est: X, (P)= Z:|xi+1 - xi| (4.16)
i=1
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ions 0 — 1 et 1 — 0. Il est égal a deux fois le nombre
de 4-composantes dans N(P). Ainsi si X, (P)=2, il est certain que les pixels noirs de N(P)

sont 4-connexes (si b(P) > 1). Dans ce cas, et si P est un point de contour sans €tre un point de
fin (2 < b(p) < 6), il est supprimable sans risque de modification pour la connectivité de la
forme. En revanche, comme le critére est basé sur la 4-connectivité, les points 8-supprimables
et non 4-supprimables ne seront pas supprimés. Il faut ajouter un post-traitement spécifique
pour ces points, ce qui est assez lourd.

Afin de résoudre ce probléeme, Hilditch [51] a défini un nouveau nombre d’intersections basé,

cette fois-ci, sur le nombre de 8-composantes dans N(P):

X, (P)=Y" b, 4.17)
1 [ x, ,=0et (x,,=lou x, , =1

bi _ { Sl. 2i-1 ( 2i 2i+1 ) (418)
0 sinon

X, (P) est égal au nombre de 8-composantes de N(P) excepté quand tous les 4-voisins de P
sont noirs mais dans ce cas P n’est pas un point de contour. Ainsi si X, (P)=1, la
suppression de P ne change pas la 8-connexité de I’objet.

Un point P est dit multiple (ou point de rupture) si X, (P)>1 et simple si X, (P)=1.Si P
est un point multiple, sa suppression change la 8-connexité¢ de I’objet, et seuls les points
simples sont supprimables.

On a appliqué quatre algorithmes ; de Rutovitz, de Zhang et Suen, de Deutch et celui de
Zhang et Wang. L’utilisation de plusieurs algorithmes de squelettisation était dans le but de

choisir le meilleur entre eux, c'est-a-dire celui préservant le plus la structure du mot.

4.1.2.1 Algorithme de Rutovitz
Rutovitz [33] a appliqué un balayage sur I’image suivi d’une suppression de pixels si et

seulement si les quatre conditions suivantes seront satisfaites :

R: 2<b(P)<6 (4.19)
R,: X,(P)=2 (4.20)
R,: xxx;=0 ou X,(x;)=2 (4.21)
R,: xxx,=0 ou X,(x)=2 (4.22)

Ou b (P) est le nombre de pixels noirs, X, (P) est le nombre de transitions, et les x, sont les

pixels voisins du pixel du centre.
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1 ne nécessite qu’une sous-itération. En revanche, il ne

prend pas en compte la simplicité des points de voisinage pour les points supprimables, il
entraine donc des collisions non-gérées. Ceci implique que la stabilité du squelette n’est pas
assurée (souvent trop érodée) et conduit a un squelette décalé par rapport a I’axe médian. Il ne
réduit pas non plus les lignes doubles 8-connexes.

La figure suivante montre des exemples de I’application de cet algorithme sur quelques
¢échantillons de la base IFN/ENIT ou on remarque que cet algorithme ne préserve pas la

H\H

structure du caractére Alif """ dans le cas ou ce dernier est suivi par le caractére Leme "J" ou

’on note la disparition du Alif et du Leme pour les mots: "4=Bll"| "5 yall" et "zluall",

[ e
S Kl hl - .
3_.) > SN
A . VNS
Mot avant squelettisation Mot apres squelettisation

E Y —— g 2w

Mot avant squelettisation Mot aprés squelettisation

Pald ¢ n s ¢ A
a9 &\ O Als S\ T
”
- J‘ Agp ) | (J‘“ S > = GJ_‘QL_JLJ {0
Mot apres squelettisation
Mot avant squelettisation

Figure 4.6: Echantillons squelletisés par l'algorithme de Rutovitz.

4.1.2.2 Algorithme de Deutsch

Deutsch [52] a ajouté une condition a celles de Rutovitz pour résoudre le probléme des lignes
doubles 8-connexes. Puis il a ajouté une sous-itération en effectuant une rotation de 180° sur
les conditions de suppression pour tenter d’aligner le squelette avec I’axe médian. Cela donne
les conditions suivantes :

e Premiére sous-itération :

D : X (P)=02 ou 4 (4.23)
D,: b(P)#1 (4.24)
D,: xx;x;,=0 (4.25)
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D;: Si  X,(P)=4 alors une des conditions (a) ou (b) suivantes doit étre vraie:
(a): xx,=Lx, +x,#0,etx;, +x, +x,=0 (4.27)
b): xx;=Lx, +x, #0,etx, +x; +x, +x, =0 (4.28)

e Deuxiéme sous-itération :

Db: X,(P)=02 ou4 (4.29)
D,b:  b(P)#1 (4.30)
D,b: Rotation de 180° par rapport a D, c'est-a-dire x,xsx, =0 (4.31)
D,b: Rotation de 180° par rapport a D, c'est-a-dire x,x,x, =0 (4.32)

Dsb: Rotation de 180° par rapport a D, c'est-a-dire si X ,(P)=4 alors une des
conditions (a’) ou (b’) suivantes doit étre vraie :
(@):  x;xg=Lx,+x, #0,etx, +x, +x, +x,, =0 (4.33)

bY:  xx;=Lx, +x; #0,etx, +x, +x; +x, =0 (4.34)

La encore, les collisions ne sont pas gérées mais leurs conséquences sont minimisées par la
double itération ; en revanche, les carrés sont souvent complétement érodés. Ce qui est montré

par la figure suivante

ol e SRR A
Qs 3 S N
JJ . v JJ j——,)
Mot avant squelettisation Mot apres squelettisation

' \ | !rj‘ )\ ﬂ ;:@UE)/ :
\)9) > ’
>
Mot avant squelettisation Mot aprés squelettisation

v

oY &\l Aoy Lo\ A, s
Mot aprés squelettisation

Mot avant squelettisation

Figure 4.7: Echantillons squelletisés par l'algorithme de Deutsch.

76


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

£ 0

Click Here to upe

Your complimentary
use perfod has ended. Implémentation du systeme REMA

Thank you for using
O m p | ete PDF Complete.

rithme paralléle en une seule itération qui produit des

squelettes parfaitement 8-connexes et qui gere les collisions en donnant de trés bons résultats

et restant relativement rapide.

Figure 4.8: Exemple de collision si on supprime x,, P n'est plus simple.

Pour se faire, ils font ’inventaire de toutes les collisions possibles (Figure 4.8) lors de la
suppression d’un point simple (caractérisé par X ,, (P)=1 b(P) > 1) suivant sa nature (Ouest,
Est, Nord, Sud, Sud-ouest, Nord-ouest, Sud-est, Nord-est). Chaque point P se voit attribuer
une étiquette de 0 a 8 suivant la configuration de ses voisins avec la fonction
WN:P—{0,...,8}telsque:

WN(P) =0 - P est un point multiple.

WN(P) =1 - P est un point simple.

WN(P) =2 - P est un point simple et x, est un point multiple.

WN(P) =3 - P est un point simple et x, est un point multiple.

WN(P) =4 - P est un point simple et x, et x, sont des points multiples.

WN(P) =5 - P est un point simple et x, est un point multiple.

WN(P) = 6 - P est un point simple et x, et x, sont des points multiples.

WN(P) =7 - P est un point simple et x, et x, et x, sont des points multiples.

WN(P) = 8 - P est un point simple et x, est un point multiple.

La figure ci-dessous illustre quelques exemples ou on remarque que cet algorithme préserve la

H‘H

structure du caractere Alif """ contrairement aux deux algorithmes cités avant. C’est pourquoi

nous I’avons choisi pour étre utilisé dans notre systéme.
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Mot avant squelettisation
MBI
EP I VAT (53

Mot avant squelettisation

yw/b}f

) 3

Mot apres squelettisation

v

v

L oed zal

Mot apres squelettisation

‘Q&}\ﬁiﬂid) § ’ i~
, c@@x@yﬁ

Mot apres squelettisation

Figure 4.9: Echantillons squelletisés par l'algorithme de Zhang et Wang.

4.1.2.4 Algorithme de Zhang et Suen

Cet algorithme est le plus souvent cité et utilisé. Il consiste en deux sous-itérations pour

repérer les pixels a effacer selon les critéres suivants :

e Premiére sous-itération :

Z,: 22b(p)<6 (4.35)
Z,: X,(P)=2 (4.36)
Z,: xx,x,=0 (4.37)
Z,: xxx;,=0 (4.38)
e Deuxieme sous-itération :
Zb: 2<b(p)<6 (4.39)
Z,b: X,(P)=2 (4.40)
Zb:  Rotation de 180° par rapport a Z, c'est-a-dire x,x,x, =0 (4.41)
Zb: Rotation de 180° par rapport a Z, c'est-a-dire x,x,x; =0 (4.42)

Cet algorithme est relativement efficace et robuste au bruit de contour. Néanmoins certaines

parties du squelette peuvent étre décalées par rapport au centre.
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rencontré avec 1’algorithme de Rutovitz, a savoir la disparition des deux caractéres Alif "!" et

Leme"J".

¥ 2|t . SN Y SUR
O‘SIJJ}.’ ~ ) 5=

Mot avant squelettisation Mot apres squelettisation

v

\ ‘@)\ 643}33'“ 3\ QSGL =S
o .
>
Mot avant squelettisation Mot apres squelettisation

v

VST 21'4:\,.1‘..\10;.73

Mot avant squelettisation

QWIJ[ QMK_L@;:

Mot apres squelettisation

Figure 4.10: Echantillons squelletisés par l'algorithme de Zhang et Suen.

4.1.3 Alignement et Redressement
Le probleme est que I'écriture cursive est généralement inclinée et les méthodes habituelles de
redressement du mot entrainent souvent des distorsions causant des pertes d'information
importantes. C'est d'ailleurs pour cette raison que nous proposons une technique simple de
redressement en montrant que le calcul de l'entropie sur un histogramme de densité nous
donne un indice supplémentaire permettant d'améliorer la détection de I’angle de rotation
correcteur. Le mérite de la méthode proposée est qu'elle est plus robuste.
Dans notre méthode, nous projetons les ordonnées du contour du mot selon onze angles. Le
calcul de I'entropie de I'histogramme des ordonnées pour chacun de ces angles nous permet de
trouver la direction selon laquelle la projection du mot est la plus compacte. La connaissance
de cette direction et l'analyse de la distribution de l'histogramme sélectionné nous permettent
de choisir I’angle correcteur. L'avantage de cette technique est qu'elle ne cause aucune
déformation de l'image de départ. Notre méthode est réalisée en quatre étapes:

e Extraction des points de contour du mot.

e Génération d'histogrammes des ordonnées des points suivant plusieurs inclinaisons, ou

chaque ordonnée des points du contour est successivement projetée dans un repére

dont I'axe d'inclinaison par rapport a I'horizontale varie selon un pas de 1 degré, de -5
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e 5 degré autour de 1'horizontale semble raisonnable et

bable qu'un mot soit écrit avec une plus grande

On va

inclinaison. Cette estimation est d'ailleurs confirmée par l'observation des exemples de
notre base de données ou nous avons également testé des balayages de -20 degré a +20
degré. Toutefois, si cela devait se produire, il serait possible d'augmenter le balayage.
Pour chacune des 11 projections, un histogramme de densité des ordonnées est
calculé. On s'attend a ce que l'inclinaison réelle du mot donne la répartition la plus
compacte de I'histogramme.

Sélection de I'histogramme le plus compact a l'aide de I'entropie. L’ entropie est une

mesure de I’information représentée par la formule suivante :

E= —Z p; log(p,) (4.43)
N,

et p,=—- 4.44

pi=— (4.44)

Ou N, est le nombre de pixels ayant I’ordonnée y,dans le repére de projection et N est
le nombre total des pixels ou de points de contour du mot. La probabilité p, de

Ihistogramme  désigne la  fréquence d’occurrence de l’ordonnée  y,

Q. p =1 (4.45)
L'entropie E est maximale si toutes les probabilités p, sont égales. Elle est minimale

si toutes les probabilités p, sauf une, sont nulles. Ainsi, plus une distribution est

hétérogene, moins elle est étalée et plus petite est son entropie. Au contraire, plus une
distribution est homogene, plus elle est étalée et plus grande est son entropie. Pour
trouver la direction privilégiée correspondante a l'inclinaison du mot, il faudra donc
minimiser l'entropie.

Sélection de I’angle correcteur. L’angle d’inclinaison correcteur sera celui de

I’histogramme le plus dense représentant la plus petite entropie.

montrer l'application de notre méthode sur trois exemples squelletisés de la base

IFN/ENIT, la premiére image contient un seul mot "=l )s", la deuxiéme comprend deux

mots " _all &2l et la troisiéme inclut trois mots "iala¥) dcalil) i g,

Les tableaux suivants contiennent les rotations de chaque mots suivant les onze angles dans

l'intervalle [-5°, +5°].
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Tableau 4.1: Les onze angles de rotation pour le mot "4/ j+/".
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Tableau 4.2: Les onze angles de rotation pour le mot "s_iall 4= L)",
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Tableau 4.3: Les onze angles de rotation pour le mot "4uda¥) Ll uis?"
Les figures 4.11, 4.12 et 4.13 illustrent les onze histogrammes de projection horizontale

associés & chacun des mots; "ae! )5, " yrall LBl ot "l ALl (i g,
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Figure 4.11: Histogrammes de rotation du mot "4e/__is/".
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finalement le mot "4ula¥) 4Ll L 5" 'angle correcteur est de 3°.

ite celui le plus dense donnant ainsi I'angle correcteur.

La figure ci-dessous montre une correction d’inclinaison pour les mots "ael, 5", " Akl

6yl ot "AlaY) Acaldll L
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Figure 4.14: Les mots "de/js!", "5 iall ilill' ot "da¥) 4aLill uis? aprés redressement.

4.2 Extraction de primitives

L'étape d'extraction des primitives permet de convertir les données réelles dans un format
propre a leur utilisation. Du fait de la nature numérique des systémes actuels, cette
représentation de l'information est caractérisée par une série de valeurs numériques qui
traduisent, soit la présence, l'absence ou la valeur associée a la caractéristique concernée.

Dans notre systéme nous avons utilisé les primitives suivantes :

4.2.1 Primitives statistiques
L’étude d’une image numérique débute le plus souvent par le calcul et 1’analyse de son
histogramme. A partir de I’histogramme on obtient les trois primitives suivantes :

La moyenne p donnée par la relation suivante :

255

=562 Z (i) (4.46)

ou H (i) est le nombre d’occurrence du niveau de gris i dans I’image.
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enfin, le nombre de sous-mots est calculé a partir de I’histogramme de projection verticale. La
figure 4.15 montre que le mot "ie!,) %" contient 5 sous-mots, le mot " _rall 228" comprend

également 5 sous-mots et le mot "4dla¥) Lxla@ll i 5" est composé de 8 sous-mots.

N ) - L.

Z:kﬂ"‘ o . N 10
ul o Y| "”’\9-‘—“007

i
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0;
a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

Figure 4.15: Histogrammes de projection verticale des mots "4e/ s/, "5 iwall 2Ll of "' pui o5
Llay) Ll

Les sous-mots sont séparés par des espaces dans I’histogramme, on a trouvé beaucoup de
diffécultés dans le calcul du nombre de sous-mots, cela est dii aux problemes des

chevauchements entre les caractéres. La figure 4.16 montre deux exemples de mots contenant

des chevauchements. Le premier se trouvant dans le mot "»5iIS 4" entre le caractére et le

caractére "a" ce qui donne un nombre de sous-mots de 2 au lieu de 3. Idem pour le mot "

le chevauchement concernant les caractéres " 3" donne un seul sous-mot au lieu de 2
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Figure 4.16: Exemple de nombre de sous-mots mal-calculé.

Pour tracer la ligne de base correspondante a une image d’un mot donné, on réutilise
I’histogramme servant a la correction de I’inclinaison de I’image. Le sommet le plus haut de
I’histogramme représente la ligne qui contient le plus de point objet dans 1’image redressée,
cette ligne représente dans le plus souvent des cas la ligne de base du mot de I’image traitée.
A partir de cette ligne on utilise une méthode approximative permettant de tracer deux autres
lignes, 1'une au-dessus et 1’autre au au-dessous de la ligne de bases, sur lesquelles on se base
pour déterminer le nombre d’ascendants et de descendants dans le mot sur I’'image.

Pour se faire on calcule I’histogramme vertical des deux parties d’image se trouvant au-dessus
et au-dessous des deux lignes tracées, a partir des quelles on calcule le nombre de sous-mots
pour chacune d’eux. Le nombre de sous-mots obtenu de I’histogramme de I’image se trouvant
au-dessus de la ligne haute (celle que nous avons tracé au-dessus de la ligne de base)
représente le nombre d’ascendants dans le mot ; tandis que le nombre de sous-mots calculé a
partir de I’histogramme de 1’image se trouvant au-dessous de la ligne basse (celle que nous
avons tracé au-dessous de la ligne de base) représente le nombre de descendants dans le
mot de I’'image.

Apres plusieurs tests effectués sur différentes classes d’images, nous avons choisi de tracer
nos deux lignes selon la mesure suivante : Soit T, et Ty les tailles des deux images se

trouvant respectivement au-dessus et au-dessous de la ligne de base, la ligne haute (c'est-a-

86


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

Your complimentary
use perfod has ended. Implémentation du systeme REMA

y__2 A e
T -Complete

Cllck Here to upe ligne de base) sera tracée a Ty /3, tandis que la ligne

Unlimited Pages

essous de la ligne de base) sera tracée a Ty, /2.

La figure 4.17 illustre la détection de la ligne de base pour les mots : "ae) ) 5", " _all d2lll"
et "Ala¥) Al L 5"

A sl s o

AV A s A Y LoALL .
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Figure 4.17: Ligne de base des mots "4c/jis/", "5 siall dxlill" ot "dula¥) Lialidl] uui 57"

4.2.2 Moments de Tchebichef

Les moments de Tchebichef sont inclus dans la famille des moments orthogonaux discrets, on
va commencer par une description concernant les moments orthogonaux ensuit on va voir la
signification du terme discret. Finalement on présentera le plan théorique permettant le calcul

de ces moments.

4.2.2.1 Moments orthogonaux discrets

Les moments orthogonaux ont été proposés afin d'éliminer certains problémes causés par les
moments invariants tels que; la redondance d'informations dans les vecteurs de primitives, la
sensibilité aux bruits et la grande variation dans l'intervalle dynamique des valeurs menant a
une instabilité numérique quand la taille de 1'image est grande. Ces moments possedent un
domaine complétement différent de l'espace de coordonnées de l'image, par exemple les
polynomes de Legendre et de Tchebichef sont valides seulement dans l'intervalle [-1,+1]
tandis que les polyndmes radiaux de Zernike sont définis a l'intérieur d'un cercle.

Les moments a base orthogonale discrets qui sont proposés récemment sont faciles a
implémenter et présentent une grande tolérance aux bruits et une grande précision concernant
la reconstruction de l'image, leur inconvénient majeur est l'absence de l'invariance aux
transformations, aux rotations et aux changements d'échelle ou une étape de normalisation
doit étre faite avant [22]. Le probléme des moments discrets est que les ccefficients des

polynomes sont généralement calculés en utilisant des équations récurrentes, ce qui conduit
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Invariance
Performances Exactitude de aux
Sensibilité
Complexité | reconstruction | changements
aux bruits
d'image d'échelle et a
Types de moments la rotation
) Extrémement
Moments géométriques Elevé Faible Non
difficile
) Extrémement )
Moments complexes Elevé Faible o Oui
difficile
Moments
Moments a
de Faible Elevé Moyen Oui
base
Legendre
orthogonale
Moments
continus Faible Tres éleve Elevé Oui
de Zernike
Moments
Moments a
de Faible Moyen Tres élevé Non
base
Tchebichef
orthogonale
Moments
discrets Faible Moyen Tres élevé Non
de Hahn

Tableau 4.4: Comparaison entre les performances des différents moments.

Le tableau 4.4 détaille les différents types de moments appliqués a l'image en faisant une
comparaison sur leurs performances. Les moments géométriques et les moments complexes
ont un colt de calcul moindre, mais sont trés sensibles aux bruits et ont une capacité de
reconstruction d'image extrémement difficile. Les moments a base orthogonale quand a eux
sont insensibles aux bruits et préservent l'avantage d'avoir une grande précision de
reconstruction d'image, par contre leurs cotts de calcul reste élevé.

Les moments discrets de Tchebichef sont proposés par Mukundan [71] afin d'éliminer les
problémes des moments orthogonaux continus tels que les moments de Zernik et de Legendre

liés a la reconstruction d'image. Ce sont des moments basés sur les polyndmes orthogonaux
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e Un domaine discret de définition qui est li¢ a I'espace des coordonnées de I'image.

e Une absence des conditions d'approximation numérique, permettant une représentation
plus précise des caractéristiques d'images en donnant comme résultat une image
exactement reconstruite a partir d'un ensemble complet des moments discrets en

consommant un temps de calcul moyen.

4.2.2.2 Plan théorique

Les polynomes de Tchebichef d'ordre n définis sur l'espace discret des coordonnées
X e [0,1,2, ...... ,N — 1] comme suit :

t,(x)=(1-N), ,F,(-n—x,1+n11-N.,) (4.48)
Ounx=0,1,2,.....,N-1.

La fonction , F, est une fonction hypergéométrique définie par :

(@) (ay),(ay), 2"
(@), 00530,,by32) = Y @il (4.49)
k=0 (bl)k(bz)kk'
Ou (a,), et (b,), sont des symboles de Pochhammer donnés par :
(a), =a(a+1(a+2).... (@a+k-1) (4.50)
b), =bb+1D(b+2).....b+k-1) (4.51)
Les moments de Tchebichef satisfont la relation d'orthogonalité suivante :
N-1
> t,0)t, @) = p(n,N)S,, (4.52)
i=0
Pour 0<m, n<N -1, lafonction p(n,N) est la norme carrée donnée par :
N +n
p(n,N)=(2n)! (4.53)
2n+1

La valeur du polynome ¢, (x) peut étre facilement calculée en utilisant la relation récurrente

suivante :

(n+1t,,(x)=2Cn+1)2x =N+t (x)+n(N> —=n*)t, (x)=0 (4.54)

n+l
Avec comme conditions initiales :
U (x)=1

t(x)=2x-N+1 (4.35)

&9


http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22

£ _Complete  7nkyoutorusig

Your complimentary
use perfod has ended. Implémentation du systeme REMA

vcnck Here to upc nsion sont donnés par la formule :
= T, (X)](X) (4.56)
! p(r N =
Ou
~ t 1 2 N-1-k\n+k
F ()= (1) R (4.57)
IB(naN) IB(naN) k=0 n—k n k
Les moments de Tchebichef a deux dimensions peuvent étre exprimés par la formule :
N-1N- 1~ -
» ML ()f (%) (4.58)

,()(p,N),O(q, N)'=%%

Les trois tableaux suivants donnent les 49 premiers moments pour trois images de la classe

" _all 281" o1 on remarque ’apparition des mémes valeurs dans chaque tableau:

E Y

0,0308 | 0,0167 | 0,0076 | 0,0207 | 0,0052 | 0,9704 | 0,0032 | 0,0253 | 0,0140 | 0,0300
0,0007 | 0,9712 | 0,9884 | 0,0094 | 0,9779 | 0,9769 | 0,0173 | 0,9706 | 0,9491 | 0,0334
0,9785 | 0,9798 | 0,9675 | 0,9885 | 0,0087 | 0,9909 | 0,0172 | 0,9477 | 0,9939 | 0,9768
0,9964 | 0,0225 | 0,0223 | 0,0192 | 0,9718 | 0,0043 | 0,9806 | 0,9944 | 0,0043 | 0,0302
0,0187 | 0,9919 | 0,0126 | 0,0043 | 0,9952 | 0,9835 | 0,0042 | 0,0153 | 0,9976

Tableau 4.5: Les 49 premiers moments de Tchebichef du premier échantillon du mot " _i<ll 4= L)",

A

R VARSI

0,0329 | 0,0152 | 0,0086 | 0,0278 | 0,0066 | 0,9462 | 0,0042 | 0,0396 | 0,0120 | 0,0520

0,0009 | 0,9869 | 0,9769 | 0,0081 | 0,9456 | 0,9354 | 0,0143 | 0,9425 | 0,9607 | 0,0654

0,9621 | 0,9825 | 0,9756 | 0,9952 | 0,0063 | 0,9741 | 0,0212 | 0,9756 | 0,9705 | 0,9598

0,9897 | 0,0298 | 0,0245 | 0,0154 | 0,9851 | 0,0027 | 0,8756 | 0,9502 | 0,0038 | 0,0485

0,0201 | 0,9992 | 0,0158 | 0,0063 | 0,9259 | 0,9497 | 0,0079 | 0,0108 | 0,9698

Tableau 4.6: Les 49 premiers moments de Tchebichef du deuxiéme échantillon du mot "cs_iall 42L/",
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0,0311 | 0,0162 | 0,0068 | 0,0247 | 0,0077 | 0,9774 | 0,0022 | 0,0213 | 0,0112 | 0,0376
0,0009 | 0,9726 | 0,9856 | 0,0095 | 0,9833 | 0,9587 | 0,0195 | 0,9973 | 0,9416 | 0,0334
0,9735 | 0,9783 | 0,9689 | 0,9880 | 0,0088 | 0,9902 | 0,0254 | 0,9990 | 0,9930 | 0,9981
0,9979 | 0,0162 | 0,0316 | 0,0288 | 0,9605 | 0,0094 | 0,9896 | 0,9982 | 0,0408 | 0,0310
0,0153 | 0,9912 | 0,0171 | 0,0048 | 0,9946 | 0,9827 | 0,0000 | 0,0334 | 0,9930

Tableau 4.7: Les 49 premiers moments de Tchebichef du troisieme échantillon du mot " il 4",

4.3 Reconnaissance

La reconnaissance regroupe deux taches importantes : I’apprentissage et la classification. Le
résultat de I’apprentissage est, soit la réorganisation ou le renforcement des classes existantes
en tenant compte de I’apport de la nouvelle classe ; soit la création d’une nouvelle classe
représentant la forme entrée. Le résultat de la classification est un avis sur ’appartenance ou
non de I’entrée aux classes d’apprentissage. On va commencer par décrire la base utilisée

ensuite on détaillera le principe de ces deux phases.

4.3.1 Description de la base

Nous avons utilis¢ la base de données Tunisio-Allemande IFN/ENIT qui est une base de mots
arabes manuscrits [79] dont le développement rentre dans le cadre d’un projet de coopération
entre le laboratoire de Systémes et de Traitement de Signal de 'ENIT (Ecole Nationale
d’Ingénieurs de Tunis) et le laboratoire de recherche sur la reconnaissance de 1’écriture arabe
de 'IFN (Institute Fuer Nachrichtentechnik). Cette base a été réalisée pour avancer la
recherche et le développement des systémes de reconnaissance de mots arabes manuscrits ;
plus de 30 groupes de recherche I'ont déja utilisé, elle est disponible et gratuite sur le site :
www. Ifnenit.com pour les recherches non-commerciales. La base dans sa version 2.0 de
niveau 1 contient 26459 images de noms composés de 1 a 4 mots, avec un total de 115585
sous-mots et 212211 caractéres rédigés par 411 scripteurs représentant les 937 noms de
villages tunisiens.

Un type de formulaire est illustré dans la figure 4.18 ou le scripteur a écrit une liste de mots

représentant les noms et codes de villes/villages tunisiens.
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Figure 4.18: Exemple de formulaire rempli pour la construction de la base IFN/ENIT.

Le tableau 4.8 montre des statistiques concernant le nombre de mots, de sous-mots et de

caracteéres composant les noms de villes/villages tunisiens tirés de la base IFN/ENIT.
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Unlimitea ms de | Nombre de sous- Nombre de
composant le nom ville mots caractéres
1 12992 40555 76827
2 10826 54722 08828
3 2599 20120 36004
4 42 188 552
Total 26459 115585 212211

Tableau 4.8: Nombre de mots, de sous-mots et de caracteres composant IFN/ENIT.

Le tableau 4.9 montre des statistiques concernant l'age et la profession des scripteurs qui ont

contribué dans la construction de la base.

Age Etudiant Professeur Technicien autres Total
<20 29% 0% 0% 0% 29%
21-30 35,6% 4,2% 3,9% 3,9% 47,6%
31-40 0,2% 3,4% 4,9% 2,0% 10,5%
>40 0% 4,1% 5,4% 3,4% 12,9%
Total 64,8% 11,7% 14,2% 9,3% 100%

Tableau 4.9: Age des scripteurs participant a la construction de la base IFN/ENIT.

La base contient dans sa version finale cinq ensembles: a, b, c, d et e, en général les quatre

premiers ensembles sont utilisés pour l'apprentissage tandis que l'ensemble e est laissé pour

effectuer les tests. Le tableau 4.10 donne le nombre de mots et le nombre de scripteurs

participant a la création d’un ensemble donné de la base.

Ensemble Nombre de mots Nombre de scripteurs
A 6537 102
B 6710 102
C 6477 103
D 6735 104
E 6033 87

Tableau 4.10: Nombre de mots et de scripteurs pour chaque ensemble de I’'IFN/ENIT.
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Tableau 4.11: Echantillons de mots de la base [FN/ENIT.
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hlis¢é sur un sous-ensemble de la base IFN/ENIT.

L’algorithme d’apprentissage utilisé

I’organigramme ci-dessous.

est celui du réseau Fuzzy ART qui est décrit par

Début

<

Réactivation de tous les

neurones de la couche
F,

»
Lt
y
Initialisation du réseau Réseau saturé
(Pentrée est
rejetée par le
réseau)
y
Présentation d’une nouvelle
entrée X au réseau
Non
y
Actionnement de la couche de
neurones F,
Autres
neurones
N encor actifs

Oui

Compétition (détermination
du neurone gagnant j)

Mise a jour du neurone
gagnant j

Désactivation du neurone j
Test de

vigilance

Figure 4.19: Fonctionnement de [’algorithme d’apprentissage de Fuzzy ART.
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....... w,]"avec des 1.

2. Fixer le paramétre de sélection a, le taux d’apprentissage 1, et le taux de vigilance p.

3. t=1 (4.59)

4. Répéter tant que ¢ <7 __

(a) Choisir aléatoirement un ensemble flou p(t) parmi la base d’apprentissage.

(b) Effectuer I’encodage complémentaire

EC: d'(t)= {p ) } (4.60)
p ()

O p° =[(1= p)1= Py )evrveerne (1-p)T (4.61)

(c) Calculer les nivaux d’activation n, des neurones de la premiére couche :

1
a (t)yNnw,(t)
n'(t) = g (4.62)
o+ |wi (t)|
i=1,...... ,5. ou a est le taux de sélection, |.| désigne la norme /, du vecteur :
|x| ‘ B X, ]T‘ = in (4.63)
i=1
et x My représente I’intersection floue entre x et y
_xl | _yl | —mjn(xn)ﬁ) |
Xy V2 min(x,,y, )
Nl =], (4.64)
_xn_ _yn_ _mjn(xn’yn)_
(d) Calculer les sorties de la couche compétitive :
1 si n(f)=max n (1)
a’(t) = IS =1l S (4.65)
0  autrement
soit g = argmax n,(t) (4.66)

j
I’indice du neurone gagnant.
(e) Sile degré de résonance du neurone g avec les sorties de la couche d’entrée est
la' () w, (1)
— 7 <
a'e)

inférieur au seuil p: (4.67)
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ur choisir le prochain gagnant.

(f) Libérer tous les neurones bloqués.

(g) Mettre a jour le prototype du neurone gagnant :

Mw, (&) =@ @) "W, ()~ w, (0] (4.68)
ou n est le taux d’apprentissage.
(h) t=t+1 (4.69)

Fin
La premiere chose que I’on peut remarquer a 1’équation 4.60 est que la norme des vecteurs

encodés demeure toujours constante :
. R R R R
‘a (t)‘=zpi+Z(1_pi)=zpi+R_zpi =R (4-70)
i=1 i=1 i=1 i=1
Le processus d’encodage permet donc de normaliser en amplitude les entrées. Le niveau
d’activation 7, du neurone ide la couche compétitive, calculé a 1’équation 4.62, permet de
mesurer le degré de ressemblance entre I’entrée a', exprimée dans son encodage

complémentaire, et le vecteur de poids w,. En posant w, = [xyc ]T (4.71)

Ou x et y sont deux vecteurs quelconques dans I’espace des entrées, on obtient I’interprétation
géométrique de la figure 4.20 pour le cas particulier d’un espace a deux dimensions. La région
définie par le rectangle en trait plein correspond a la zone d’activité du neurone ;. Pour tous

les entrés p situées a I’intérieur de cette zone, le numérateur de 1’équation 4.62 sera égal a :

o GHE M

r, A
1

0 >

0 1

n
s
Figure 4.20: Régions associées a w; = [xyc] (en trait plein) eta a' M W, (en trait pointillé).
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Et n, =——— (4.74)
a +|w,|

C’est-a-dire une valeur inférieure a 1. Pour un w, fixé, plus a sera grand, plus le niveau
d’activation sera petit et, inversement, plus w, sera grand, plus le niveau d’activation tendra
vers 1 pour un o donné.

Pour les entrées p situés a ’extérieur de la zone, comme & la figure 4.20, I'opération a' N w,
engendre la nouvelle région indiquée en trait pointillé. Pour cette région, nous aurons

1 . . . ’ . ;. N . .
a Nw, <w,| et le niveau d’activation calculé sera nettement inférieur a 1. Ainsi, les

neurones dont la région associée englobe p gagneront la compétition avant les autres, et s’ils
sont plusieurs a I’englober, c’est celui dont la région est la plus petite qui sera déclaré

gagnant.

Soit Z, la région associée a w,. Dans le cas général d’un espace des entrées a R dimensions, il

s’agit d’un hyper-rectangle défini respectivement par les coins x et y de ses composantes

minimum et maximum. La dimension de cette région peut se calculer de la fagon suivante :
1Z,] = |x~ | (4.75)
Pour qu’un vecteur w, puisse changer de valeur (équation 4.68), il faut que le neurone

correspondant gagne la compétition de I’équation 4.65 et que celui-ci n’échoue pas le critére

de résonance de I’équation 4.67. Dans ce cas seulement, la région Z, associée a ce neurone

pourra grandir et, éventuellement, englober 1’entrée. Si ’on pose un taux d’apprentissage n=1

a I’équation 4.68, on parle dans ce cas d’apprentissage instantané, alors la région Z, sera

grandie juste assez pour englober I’entrée p. Dans le cas particulier d’un neurone inactif (un

neurone qui n’a jamais gagné), c’est-a-dire un neurone dont le w, ne contient que des uns
(étape 1 de I’algorithme), on obtiendra w,(t+1)=a'(t)et la région Z, sera limitée au point
p(t). Par la suite, ’apprentissage ne pourra qu’augmenter la taille de la région Z, et, par
conséquent, la norme de w, ne pourra que diminuer. En fait, toujours sous I’hypothése de n=1,
on peut montrer que la région Z, correspondra toujours au plus petit rectangle (ou hyper-

rectangle) englobant I’ensemble des entrées qui vont faire gagner et résonner le neurone i au

cours de I’apprentissage.
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k neurones du Fuzzy ART. En effet, le dénominateur

‘al(t)‘ = R est une constante et il faut que :
la' @) nw, (0|2 R, (4.76)
Pour que le neurone gagnant puisse subir une modification de son vecteur de poids. Or :

I X
@' () w, (0] = pc}r{ }

LP y

pNx

Lp" Ny
‘px ]| 4.77
-7 (de  Morgan) 77

(puy) ]
|pmx|+R—|puy|
=R-(pusl-lpn)
=R-|z, ®p|

Ou Z, ® p désigne la plus petite région (hyper-rectangle) qui englobe a la fois Z, et p. Par
conséquent, on obtient I’expression suivante : ‘Z ) p‘ <R(1-p) (4.78)

Qui spécifie la taille maximum qu’une région peut atteindre en fonction du taux de vigilance
p. Plus il est grand, plus les régions sont contraintes a de petites tailles. A la limite,
lorsque p — 1, le Fuzzy ART apprendra les entrées par coeur. Plus il est petit, plus les régions
pourront croitre. A la limite, lorsque o — 0, un seul neurone pourrait couvrir tout I’espace
d’entrée, et le réseau ne produirait plus qu’une seule catégorie. Lorsque le neurone gagnant ne
respecte pas le critére de résonance, alors il est temporairement tiré de la compétition et le
neurone suivant ayant le plus grand niveau d’activation est sélectionné a son tour. Ce
processus est répété jusqu’a ce qu’on trouve un neurone qui résonne. Ceci sera toujours
possible dans la mesure ou le réseau comporte encore des neurones inactifs.

Généralement, dans le cas d’une entrée qui ne ressemble a aucune des catégories actives,
c’est-a-dire lorsque le neurone gagnant était précédemment inactif, on fixera automatiquement
le taux d’apprentissage mn=1 pour passer en mode d’apprentissage instantané. Sinon, si
I’entrée engendre la résonance d’une catégorie existante, alors on fixera un taux 0 <7 <1.
Finalement, mentionnons que le parameétre de sélection a est habituellement fixé a une petite

valeur telle que, par exemple, 0.01. Ainsi, le neurone gagnant sera celui dont la région
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Unlimite ntage d’agrandissement qui compte, mais seulement la

dimension finale.

4.3.3 Classification
Elle est effectuée par le classifieur Fuzzy ART sur I'ensemble e de la base IFN/ENIT en se

basant sur une méthode de classification globale, ou on a obtenu les résultats suivants :

4.3.3.1 Résultats

Le taux de reconnaissance obtenu avoisine les 82%, tandis que le taux de rejet est de 10% ; les
8% restants représentent le taux de mots mal-classés. Comme on a indiqué dans le chapitre

précédant ces trois taux sont calculés par les équations suivantes :

Nombre d'entités bien reconnues

Tauxde reconnaissance = (4.79)
Nombre total d'entités présentées au classifieur

Nombre d'entitées mal — reconnues

Taux  d'erreur = (4.80)
Nombre total d'entités présentées au classifieur

Nombre d'entités rejetées

Tauxde rejet = (4.81)
Nombre total d'entités présentées au classifieur

Le tableau suivant montre les résultats obtenus en variant le nombre de classes a reconnaitre

ainsi que le nombre d’itérations effectuées lors de la phase d’apprentissage.

Classes | Topl Top2 Top3 Top4 Top5 Top8 Top9 | Topl0
150 | 78,66% | 79,15% | 80,88% | 81,87% | 82,52% | 84,45% | 86,95% | 88,48%
300 | 74,45% | 75,25% | 76,89% | 78,15% | 80,04% | 82,44% | 84,58% | 86,97%
450 | 71,52% | 73,38% | 75,14% | 77,25% | 79,79% | 81,45% | 83,01% | 84,86%
600 | 69,72% | 71,75% | 74,63% | 76,19% | 78,89% | 80,40% | 82,05% | 83,10%
750 | 68,15% | 69,54% | 72,16% | 74,25% | 76,75% | 78,46% | 81,18% | 82,79%
937 166,95% | 67,68% | 70,85% | 72,00% | 76,15% | 77,25% | 80,50% | 82,00%

Tableau 4.12: Résultats de la classification.
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er ’exécution de notre systtme REMA sur quelques

s différentes étapes. Les figures 4.21, 4.22 et 4.23

montrent ’application des quatre algorithmes de squelettisation sur trois échantillons tirés de

la base IFN/ENIT, ou on remarque que l’algorithme de Zhang et Wang est le meilleur

concernant la préservation de la structure du mot.
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Figure 4.21: Squelettes du mot "4e/_is+!" aprés l'application des quatre algorithmes

de squelettisation.
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Figure 4.22: Squelettes du mot "s_all 4Ll gpreés application des quatre

algorithmes de squelettisation.
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Figure 4.23 : Squelettes du mot "4lwa¥! 1Ll i s aprés application des quatre
algorithmes de squelettisation.

Les histogrammes de projection horizontale ainsi que la détection de la ligne de base pour les

trois mots "de) ;5" " sruall Ll ot "AlaY) Akldl 5" sont illustrés dans les figures 4.24,

4.25 et 4.26. Notons ici, que I’histogramme le plus dense est celui coloré en jaune.
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Figure 4.24: Calcul des histogrammes de projection horizontale et détection de

la ligne de base pour le mot "4=/ s/,
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Figure 4.25: Calcul des histogrammes de projection horizontale et détection de
la ligne de base pour le mot " _stall 4=Lll",
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Figure 4.26: Calcul des histogrammes de projection horizontale et détection de
la ligne de base pour le mot Wil a¥) Lalill guigd

Les images ci-dessous affichent les résultats obtenus lors du calcul des cinq primitives
statistiques utilisées. L’algorithme de squelettisation employé est celui de Zhang et Wang. Le
nombre de sous-mots quand a lui, est calculé a partir de ’histogramme de projection verticale.
Deux échantillons de chacune des classes des mots "4 ) 5", " _rkhall A2L" et " Ahsalall i ob)

LLaYI" ont été sélectionnés, afin de mieux comparer les mesures enregistrées.
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Figure 4.27: Calcul des primitives statistiques et de [’histogramme de la projection
verticale pour un premier mot de la classe "4e/ s/
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Figure 4.28: Calcul des primitives statistiques et de [’histogramme de la projection
verticale pour un deuxiéme mot de la classe "4/ i/

On remarque dans les figures 4.27 et 4.28 que les mesures statistiques enregistrées pour les
deux échantillons de la classe "4c/_is" sont quasiment identiques. Néanmoins, des distinctions
peuvent étre remarquées concernant le nombre d’ascendants et de descendants causées par la

variété intra—scripteurs et les chevauchements entre les caracteres.
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Figure 4.29: Calcul des primitives statistiques et de [’histogramme de la projection
verticale pour un premier mot de la classe " s iwall L2Lll",
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Figure 4.30: Calcul des primitives statistiques et de [’histogramme de la projection
verticale pour un deuxiéme mot de la classe " siwall L2ll",

Concernant les figures 4.29 et 4.30 les problémes cités plus haut meénent quand a eux a des
différenciations entre les valeurs du nombre de sous-mots et celui des descendants des deux

échantillons de la classe " _yall 28",
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Figure 4.31: Calcul des primitives statistiques et de [’histogramme de la projection
verticale pour un premier mot de la classe "4da¥) 4alill uis?'
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Figure 4.32: Calcul des primitives statistiques et de [’histogramme de la projection
verticale pour un deuxiéme mot de la classe "4la¥) Laludl) i s,

Pour les mémes problémes, les deux échantillons du mot "4la¥) Lxaldll (s 5" marquent une

différence majeure concernant le nombre d’ascendants.
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classe les résultats enregistrés sont presque identiques. Ceci explique I’efficacité des moments
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-E’-“ Moments de Tchebichef

| Charger une image I
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Calcule des 49 premier moments géoméetriques de Tchebicherf

0.0219 0.9927 0.0060 0.0045 0.9952Z 0.9926 0.0015
0.0117 0.0264 0.9797 0.9998 0.0050 0.9812 0.9938
0.9920 0,0118 0.9509 0.0034 0.0234 0.9744 0.9873
0.0076 0.9521 0.9709 0.0131 0.0406 0.9804 0.9907
0.0063 0.9792 0.0152 0.0157 0.0114 0.0287 0.99273
0.0064 0.0222 0.0226 0.0259 0.9530 0.0163 0.9879
0.9979 0.0322 0.9675 0.0125 0.0398 0.9360 0.9629

Figure 4.33: Calcul des 49 premiers moments de Tchebichef d’un premier mot de la
classe "4e/ iz

IF"‘ Moments de Tchebichef

| Charger une image I

Image resdressée et normalizée Squelettization

1 -
L f r - ~ I
) )):J /)// 4
Calcule des 49 premier moments géométriques de Tochebichel

0.0237 0,0002 00079 0.9942 0.0053 0.9937 0.9813
0.0116 0.0140 0.9886 0.9912 0.9951 1.0000 0.0041
0.9772 0.0106 0.9452 0.93900 0.0113 0,006 0.0242
0.9898 0.9840 0.9950 0.0046 0.0122 0.9912 0.0013
0.005%9 0.9812 0.0727 0.035%3 0.9676 0.9899 0.0206
0.0032 0.9922 0.0269 0.0101 0.9969 0,.0231 0.0155
0.9811 0.0062 0.9644 0.9735% 0.0130 0.0278 0.9831

Figure 4.34: Calcul des 49 premiers moments de Tchebichef d’un deuxieme mot de la

classe "/ ) js/".
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Charger une image I

Image resdressée et normalisée Squelettization

Calcule des 49 premier moments géométriques de Tchehicher

0.0260 0.9996 0.9918 0.0134 0.9836 0.9688 0.0094
0.0129 0.9754 0.0130 0.0079 0.9820 0.0081 0.0037
0.9668 0.9557 0.0415 0.9830 0.9920 0.0886 0.97008
0.9957 0.9914 0.0155 0.9918 0.9938 0.0436 0.9540
0.0327 0.0317 0.994171 0.9967 0.9832 0.9910 0.9548
0.0726 0.07146 0.9978 0.9795 09870 0.0098 0.95641
0.9790 0.9672 0.9998 0.9959 0.0210 0.0194 0.9738

Figure 4.35: Calcul des 49 premiers moments de Tchebichef d'un premier mot de la classe

" s < (/ 1" Q’(/n-

F"‘ Moments de Tchehbichef

| Charaer une inmage I

Image resdressée et normahzée Squelettization

. -
! 1 ;
Calcule des 49 premier moments géométriques de Tchebicher

0.0288 0.99346 0.0153 0.9990 0.9973 0.9902 0.0213
0.0311 0.0095 0.0247 0.9735 0.9856 00112 0.9982
0.9894 0.0162 0.0000 0.9726 0.9827 0.0316 0.9416
0.9689 0.9912 0.0022 0.99508 0.0254 0.0195 0.9270
0.9770 0.95%87 0.0162 0.0171 00376 00094 0.9783
0.9979 0.9347 0.0009 00408 0.9880 000438 0.0334
0.0068 0.9605 0.0088 0.9930 0.9833 0.9981 0.0077

Figure 4.36: Calcul des 49 premiers moments de Tchebichef d’un deuxieme mot de la classe

" s ypuall dald)’
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| Charger une image I

Image resdressée et normalizée Squelettisation _

MR _ AN U ‘-
WJ‘@W@,: SR L,

Calcule des 49 premier moments géométriques de Tchebicherf

0.0276 0.9943 0.0057 0.9994 0.0106 0.9972 0.9867
0.0013 0.0342 0.0060 0.9987 0.9823 0.9987 0.9869
0.9582 0.0232 0.0133 0.9977 0.9753 0.9745 0.0052
0.9987 0.9518 0.9994 0.0201 0.0131 0.9835 0.0077
0.0257 0.9662 0.9534 0.0082 0.0209 0.0349 0.9731
0.0063 0.02589 0.9862 0.9724 0.9933 0.9921 0.9717
0.9830 0,0592 0.0011 0.9936 0.9650 0.9686 0.0232

Figure 4.37: Calcul des 49 premiers moments de Tchebichef d'un premier mot de la
classe "oy Lalidll juis?

'1;'-'" Moments de Tchebichef

| Charger une image I

Image resdressée et normalisée Squelettization

TRV W ST I
: Py e T by
Calcule des 49 premier moments géomeéetrnigues de TchebicheF

0.0330 0.9972 0.0053 0.9967 0.0013 0.0162 0.9831
0.0102 0.0262 0.0150 0.0050 0.9794 0.9975 0.9750
0.9527 0.0254 00200 0.0149 0.9825 0.9565 0.9992
0.983%5 0.9693 0.9974 0.0099 0.0301 0.9826 0.0097
0.0211 0.9681 0.9692 0.9800 0.0394 0.0148 0.0010
0.0196 0.0161 0.95385 0.9907 0.9832 0.0091 0.9711
0.0034 0.0486 0.0386 0.0456 0.9468 0.9987 0.95%487

Figure 4.38: Calcul des 49 premiers moments de Tchebichef d’un deuxieme mot de la
classe "ba) Laldl) i

Plusieurs difficultés ont été rencontrées durant la phase de reconnaissance engendrant un
classement erroné¢ de quelques mots de la base dii: a la mauvaise écriture de certains
scripteurs (ce qui est illustré par le tableau 4.13) ; et aux problémes de chevauchements et de

ligatures (indiqué par le tableau 4.14).
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Tableau 4.13: Echantillions des mots mal-écrits.
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résultats obtenus, des comparaisons avec des systémes

de reconnaissance de mots arabes manuscrits hors-lignes travaillant sur la base IFN/ENIT ont

été effectuées. Les travaux concernés sont ceux de :

e Le systtme ICRA (Intelligent Character Recognition for Arabic). Congu par Ahmed
Abdulkader [67], et qui a utilisé un classifieur neuronal de type PMC. L'apprentissage
s’est fait sur les ensembles a, b et ¢ de la base IFN/ENIT, tandis que les tests ont été
réalisés sur l'ensemble e de cette derniere.

e Le systtme SHOCRAN (Systeme for Handwritten Optical Character Recognition for
Arabic Names). A été développé par un groupe de chercheurs égyptiens [67]. Le systéme
fut entrainé sur les ensembles : a, b, ¢ et d ; pour le test 'ensemble e a été utilisé.

e Le systtme TH-OCR. Développé par Pingping Xiu, Hua Wang, J.Jin, Yan Jiang,
L.Peng et X.Din [65]. Ce systéme a utilis¢é une méthode de reconnaissance statistique
basée sur les réseaux de neurones en appliquant trois niveaux de segmentation, a savoir :
la segmentation de texte en lignes, la segmentation de lignes en mots et la segmentation de
mots en caracteres.

e Le systéme UOB. Congu par Chafik Mokbel et El Hajj [65] de 'université du Liban, ou
ils ont utilisé les chaines de Markov cachées (HMM). les quatre premiers ensembles de la
base ont été utilisés pour I'apprentissage et le dernier pour le test.

e Le systtme REAM (Reconnaissance de 1'Ecriture Arabe Manuscrite). Clest le
résultat d'un travail de groupe de chercheurs tunisiens comprenant S. Masmoudi-Touj, N.
Essoukhri-Ben Amara, H. Amiri et N. Ellouz [67], et qui ont utilis¢ une chaine de Markov
de type planaire dans la phase de reconnaissance.

e Le systtme ARAB-IFN. Congu par Pechwitz [33], utilisant les chaine de Markov cachées
semi-continus d’ordre 1 comme classifieur. Il a appliqué les opérations de prétraitement
de normalisation et de squelettisation afin de détecter la ligne de base. Les tests ont été

faits sur ’ensemble e de la base IFN/ENIT.

L'évaluation des performances de ces cinq systémes de reconnaissance de l'écriture arabe
manuscrite est indiquée dans le tableau 4.15, ou on remarque que les résultats enregistrés par
notre systéme sont nettement meilleurs que ceux obtenus par les systeémes; SHOCRAN, TH-
OCR et REAM ; tandis que les syst¢emes ICRA, ARABE-IFN et UOB donnent des taux de

reconnaissances relativement meilleurs que le notre, ceci peut étre expliqué par 1’expérience
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pn des types de classifieurs utilisés par ces derniers, a

Nom de systéme Topl Top5 Top10
ICRA 65,74% 83,95% 87,75%
SHOCRAN 35,70% 51,62% 51,62%
TH-OCR 29,62% 43,96% 50.14%
UOB 75,93% 87,99% 90,88%
REAM 15,36% 18,52% 19,86%
ARAB-IFN 74,69% 87,07% 89,77%
REMA 66,95% 76,15% 82,00%

Tableau 4.15: Comparaison entre les performances du systéme proposé et certains OCRs arabes.

4.4 Conclusion

Nous avons mis au point un systéme de reconnaissance d’écriture arabe manuscrite, utilisant
un réseau Fuzzy ART comme classifieur et les moments de Tchebichef ainsi que quelques
caractéristiques statistiques comme primitives. Dans ce chapitre, nous avons présenté
I’architecture générale du systéeme proposé et expliqué ses différentes étapes
d’implémentation.

Les résultats obtenus sont encourageants comparés a d’autres systémes travaillant eux aussi
sur la base IFN/ENIT. Le taux d’erreur enregistré est principalement di a la mauvaise écriture
et aux problémes de chevauchement des lettres dans les mots classés.

Notons ici que le taux de reconnaissance peut étre amélioré par une combinaison avec

d’autres classifieurs et I’ajout d’une étape de poste-traitement
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