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Introduction générale

L’écriture est l'un des grands fondements des civilisations, de conservation et de
transmission du savoir.

La reconnaissance de I'écriture manuscrite ou imprimée reste encore un sujet de recherche
et d’expérimentation, le probléme n’est pas encore entiérement résolu bien que I'on sache
atteindre des taux assez élevés dans certaines applications pour lesquelles soit le
vocabulaire est limité, soit la fonte est unique ou en nombre restreint.

Il existe cependant plusieurs domaines pour lesquels la reconnaissance de I’écriture
estappliguée avec un certain succes : le tri automatique du courrier, le traitement
automatique de dossiers administratifs, des formulaires d’enquétes, ou encore
I’enregistrement des chéques bancaires. La reconnaissance de |’écriture manuscrite est
beaucoup plus complexe que celle de I'écriture imprimée due a son extréme variabilité:
variabilité des formes, des espacements entre mots et caracteres, fluctuation des lignes.

Les travaux de recherche en reconnaissance de I'écriture arabe manuscrite, bien que
moinsavancés que pour d’autres langues, deviennent de plus en plus intensifs.Mais les
chercheurs sont confrontés a un probleme difficile et incontournable, celui de Ila
segmentation. La segmentation fait partie du processus de prétraitement et d'extraction de
I'information. Cependant nous entamons notre travail en utilisant une segmentation
manuelle, puis dans ce qui suivra nous présenterons les résultats de nos expérimentations
sur la segmentation.

Parmi les outils les plus efficaces pour le traitement des probléemes de reconnaissances et
classifications (dans notre cas il s’agit de reconnaitre des mots manuscrits arabes) : les
réseaux de neurones artificiels qui sont inspirés du fonctionnement du systéme nerveux.

Ces réseaux ont la capacité de mémoriser la connaissance a partir d’exemples(dans notre cas
ces exemples sont constitués de plusieurs caractéres extraits a partir de versés coraniques
anciens). Leur fonctionnement ressemble a celui d’'un cerveau humain par le fait que la
connaissance est acquise grace a un processus d’apprentissage et que les poids des
connexions inter-neuronales sont utilisés pour mémoriser cette connaissance sous une
forme réduite.

Notre projet s’inscrit donc dans le cadre de reconnaissance de I’écriture manuscrite arabe
par les réseaux de neurones
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Pour mener a terme notre travail, nous avons adopté la structure suivante:
Chapitre | :Etat de I'art.

Ce chapitre est subdivisé en trois parties, dans la premiere partie nous présenterons
guelgues généralités sur le traitement d’images et I'intelligence artificielle, dans la deuxiéme
partie parlerons de I'approche de la reconnaissance de mots, et enfin dans la troisieme
partie nous présenterons les réseaux de neurones artificiels.

Chapitre Il :Analyse et conception.

Dans ce chapitre, nous présenterons une analyse de notre systeme, puis nous le modélisons
en concevant les différents diagrammes UML, et enfin nous présenterons une description
détaillée de notre systeme.

Chapitre lll :Réalisation.
Ce chapitre traitera la mise en ceuvre de notre systeme.

Et enfin nous terminons par une conclusion générale et une annexe portant un apergu sur
les outils, et algorithmes utilisés dans quelques parties de notre application.
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Etat de I'art

Partie | : Généralités sur les traitements d’'images

[.1. Image

L'image est une Représentation d'un objet parrtesgeaphiques ou plastiques : la sculpture,
la photographie, le dessin, le film, etc. C'estsaus ensemble structuré d'informations qui,
apres affichage sur I'écran, ont une significagioar I'ceil humain[1]

.2. Pixel [3]

Une image numérique est constituée d'un ensemipeides appelépixels (abréviation de
PICtureElement) pour former une image. Le pixel représemsi de plus petit élément
constitutif d'une image numérique. L'ensemble de gigels est contenu dans un tableau a
deux dimensions constituant I'image.

[.3. L'image numérique [1]

Contrairement aux images obtenues a l'aide d'uarapphoto ou dessinées sur du papier, les
images manipulées par un ordinateur sont numéri{pepsésentées par une série de bits).
L'image numérique est I'image dont la surface ess&k en éléments de tailles fixes appelés
cellules ou pixels, ou calculé a partir d'une deson interne de la scéne a représenter.

[.4. Histogramme

Un histogramme est un graphique statistique peamiete représenter la distribution des
intensités des pixels d’'une image. Il fournit dses informations comme les statistiques
d'ordre (moyenne, variance), et peut permettreldligles objetq2]

L'histogramme est donc une fonction qui donnedguence d'apparition de chaque niveau de
gris (couleur) dans l'imaggl]

[.5. Contours et textures[1]

Les contours représentent la frontiére entre Igst®ble I'image, ou la limite entre deux pixels
dont les niveaux de gris représentent une diffé&resignificative. Les textures décrivent la
structure de ceux-ci. L'extraction de contour cstesa identifier dans l'image les points qui
séparent deux textures différentes.

[.6. Images a niveaux de grig]

Le codage dit en niveaux de gris permet d’obtehis ple nuances que le simple noir et blanc. Il
offre des possibilités supplémentaires pour cogla@nieau de l'intensité lumineuse. La couleur est
codée souvent sur un octet soit 8 bits ce qui défrpossibilité d’obtenir 256 niveau de gris (0

pour le noir et 255 pour le blanc). On peut auss$aire avec 16 niveaux de gris (4 bits).

Plus le niveau de gris est élevé, meilleur esidindtion des détails sur I'image. L'usage de
ce codage est utilisé frequemment pour la pres#e éc I'envoi par messagerie électronique
de fichier d’image de taille réduite avec une pdedisibilité de 'image moindre.

[.7. Images en couleur$2]

Chaque pixel possede une couleur décrite par latig@ae rouge (R), vert (G) et bleu (B).
Chacune de ces trois composantes est codée gandafie [0, 255], ce qui donne
16 777 216 couleurs possibles. Il faut 24 bits pmater un pixel.

[.8. Le traitement d’'image
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1.8.1. Définition [7]

Le traitement d'images est une discipline de lfimitique et des mathématiques appliquées
qui étudie les images numériques et leurs transftboms, dans le but d'améliorer leur qualité
ou d'en extraire de l'information.

Il s'agit d'un sous-ensemble du traitement du $idédié aux images et aux données dérivées
comme la vidéo (par opposition aux parties dudraént du signal consacrées a d'autres types
de données : son et autres signaux monodimens®no&mment), tout en opérant dans le
domaine numérique (par opposition aux techniquedogigues de traitement du signal,
comme la photographie ou la télévision traditiotes)!

Dans le contexte de la vision artificielle, le temnent d'images se place apres les étapes
d'acquisition et de numérisation, assurant lessteamations d'images et la partie de calcul
permettant d'aller vers une interprétation des @ndepitées. Cette phase d'interprétation est
d'ailleurs de plus en plus intégrée dans le trategnd'images, en faisant appel notamment a
l'intelligence artificielle pour manipuler des caissances, principalement sur les
informations dont on dispose a propos de ce queéseptent les images traitées
(connaissance du « domaine »).

1.8.2. Quelques techniques fondamentales en traitemt d’'images|2]
Une panoplie de traitements peut étre appliquéenade numeérique, dans ce qui suit nous
donnant quelques exemples de ces traitements.

1.8.2.1. Acquisition de I'image[2]

L’acquisition d'images est une mesure spatialeed’imeraction entre une onde et de la
matiere. L'onde est émise par une source et requrnpeapteur.

La matiere occupe de l'espace et possede une masse.

Elle a pour objet de passer de la scene physigue dorme numeérique observée.

1.8.2.2. La segmentatiorj2]

C’est une procédure permettant de partitionneradm en ses constituants ou objets. La
segmentation automatique est la tache la plusciigfien traitement d’images. Plus la
segmentation est meilleur plus I'étape de recosaarse d’'objets est réussite.

[.8.2.3. La reconnaissance?] [1]

Est le traitement qui affecte une étiquette (exempbute, voiture) a un objet en se basant sur
ses descripteurs.

La base de connaissance contient la connaissanammaine du probleme en cours du
traitement. Dans son aspect le plus simple, elle pensister en coordonnées de l'objet a
traiter, ceci permet de réduire l'espace de rettleer€Comme elle peut étre complexe
contenant toutes les défaillances que peut présamfgroduit manufacturé.

1.9. Conclusion

Dans cette premiere partie du premier chapitresramons abordé quelques notions de base
surlimage et le traitement d'image.

Nous avons donné un petit apercu sur le concelintiligence artificielle, nous avons parlé
de ses domaines de recherche ainsi que de qualgessie ses facettes.

Page 4



Etat de I'art

Partie Il : La reconnaissance des mots manuscrits

[I.1. Introduction

Dans les dix derniéres années, des progres coabldsront été réalisés dans le domaine de la
reconnaissance de I'écriture manuscrite. Ce proggeslld d’'une part aux hombreux travaux
effectués dans ce domaine et d’autre part a ladibpité de bases de données internationales
standards relatives a I'écriture manuscrite quim@tait aux chercheurs de rapporter de fagcon
creédible les performances de leurs approches dandomaine, avec la possibilité de les
comparer avec d’autres approches, vu gu’ils utiides mémes bases. La langue arabe n'a
pas eu cette chance, contrairement au latin, eiee rencore au niveau de la recherche et de
'expérimentation[11], c'est-a-dire que le probléeme reste encore un @arert pour les
chercheurs. L'écriture arabe étant par nature weyslle pose de nombreux problémes aux
systemes de reconnaissance automatique Le proldepias difficile lors de la conception
d'un systéme de reconnaissance de [|'écriture maiteisest la segmentation des mots
manuscrits en vue de leur reconnaissance, qui pésstoujours triviale et demande beaucoup
de temps et de calcylL2]

L'objectif de cette deuxiéme partie du premier dn@gonsiste a introduire et de présenter un
état de l'art du domaine de la reconnaissance de gaoqui nous permettra de situer le
probleme d'OCR.

[1.2. Définition de la reconnaissance de caracterg43]

La reconnaissance optique de caracteres (OCR) restopération informatique rapide
permettant de réaliser la transformation d’'un tédet sur papier en un texte sous forme d’un
fichier informatique en représentation symboligpar(exemple pour les écritures latines, le
codage opéré est le code ASCII (American Standadeé éorinformation interchange), tandis
gue pour larabe on utlise généralement le code MBS (Arabic Standard
MetrologyOrganization).

[1.3. Caractéristiques morphologiques de I'écritureArabe [14]

L'écriture arabe est semi-cursive dans sa formein@e ainsi que manuscrite. Les caractéres
d'une méme chaine (ou pseudo-mots) sont ligatumésomtalement et parfois verticalement
(dans certaines fontes deux, trois et méme quaamacteres peuvent étre ligaturés
verticalement), occultant ainsi toute tentativesdgmentation en caracteres. De plus, la forme
d'un caractere différe selon sa position dansdesigio-mots et méme dans certains cas, selon
le contexte phonétique. En outre, plus de la mai&é caractéres arabes incluent dans leur
forme des points diacritiques. Ces points peuventsituer au-dessus ou au-dessous du
caractére, mais jamais en haut et en bas simulememlusieurs caracteres peuvent avoir le
méme corps mais un nombre et /ou une position oespdiacritiques différents. D'autre part,
le caractéere arabe présente une forme cursive léeyeécessitant, pour la majorité des lettres,
des matrices de dimensions importantes. Ceci lfisspi'a présent les formes informatisées
des caracteres arabes non encore normalisées.
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"I "
| - A | l T ET!‘ -"i
L — =2
igne de base Chevau-:h-:ment Ligature Lgatun

Figure 1.1 : un échantillon de I'écriture arabe illustrant certaines de ces
caractéristiques [15]

+ Des points nécessaires pour différencier les letse
Dans l'alphabet arabe, 15 lettres parmi les 28 guess un ou plusieurs points. Ces signes
diacritiques sont situés soit au-dessus, soit eeales de la forme a laquelle ils sont associés,
mais jamais les deux a la fois.

= % O FErn -""""_"] A -;_‘-E‘_I’: o i N, (=
i - =" g = N Mo
= [— —_— — R
= - e —e —e [ e—]
=+ e — - ]
= = — —— = =
- e — —— =
= —— ——— — ———
= P = = =
2= - L = -
15 - e e =
= R R — e e
=R K s — = W g
1= R e J——— =
1= g i - [ e
1= B - . T i
i e . = =
1= - —— - =
1= P e === = =
L e == — o - =
= e . —_ o ==
= s s = S
== " —k — . |
== e P E— — —
o o [ e .
= —r = N -
2= = e —_— =
Tableau Il.1 : L’alphabet arabe.
11.4. Différents aspects de la Reconnaissance Aubatigue de

I'Ecriture [16]
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Devant la difficulté d’établir un systeme universalitant tous les cas d’écriture, la solutio
court terme consiste a particulariser le cadre auienstruire I'approche plus adaptée pour
ce cadre. On peut répartir les systemes de recsamie de I'écriture dans plusie
catégories différentes : mode d’'acquisition «ligne » ou « Hordigne », Approche d
reconnaissance « Globale » ou « Analytique » einekféthode de reconnaissance
Statistiques » ou « Structurelle

[1.4.1. Mode d’acquisition (En-ligne / Hors-ligne) [16]

Il est d’'usage de distinguer deux activitées en RAE3 reconnaissancen-ligneet hors-
ligne. Dans le cas de la REM, il existe deux champspliegtions suivant le mode de sais
Si le mode de saisie est dynamique, on parle dennegssance en temps réel appeen-
ligneou on-line Dans le cas de la saisie statique on parle derseconnaiance en temps
différé appelée hors-ligne aif-line.

[1.4.1.1. Systemes d reconnaissance en ligi [17]

Dans ce type de systémes, la reconnaissance estuéié en temps réel, c-a-dire elle est
effectuée au fur et a mesure que le caractereacé ce qui permet d’obtenir une large me
de correction et modification selon la réponse denra la phase de reconnaisse
chevauchée a la phase d’acquisit

Ce mode d’acquisition est réservé généralemerdicaitlire manusite. C’est une approc «
signal »ou la reconnaissance est effectuée sur des doangesdimensio

L’écriture est représentée comme un ensemble eeéspdont les cordonnées sont fonctior
temps. Ou on s’intéresse aux méthodes et technigiésaitement du message tel qust
écrit, en prenant en compte les informations nedgtiau mécanisme d’écriture telles
position des points, la vitesse et I'accélérationspnt des fonctions du tem

Les moyens de saisie en ligne sont nombreux otalidette graphiqgue avec un ©
électronique et I'écran tactile sont courammenisés

Parmi les plus récentgdateforme disposant d’'un systéme de reconnaissance de liés)
nous trouvons le Palm et I'agenda électronique. deesx appareils regroupent une tablet
numériser £un programme procédant a la reconnaissance ddtde. De ce fait, so
utilisation est plus attrayante puisqu’elle épargnkutilisateur le besoin de « scanner
priori son écriture. Ceci a remis la reconnaissagitdigne au centre d’intensesorts de
développement au sein de la communauté de I'datit ocumen

(a)Ecran tactile ou tablerte (b) Smartphone, iphone, (c)Stvio doppler, stvio

PC, ipad Assistant personnel camerd

Figure 1.2 : Exemples des systemes en-ligne [18]
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[1.4.1.2. Systems de reconnaissance hors ligi [17]

L'écriture hordigne (ou en différé, u encore statique) est obdguar la saisie d'un texte di
existant, obtenue par un scanner ou une caméra €aoas, on dispose d'une image bir
ou en niveaux de gris, ayant perdu toute infornmatemporelle ur l'ordre des points. C
plus, ce mode introduit une difficulté supplémemtaielative a la variabilité dtracé en
épaisseur et en connectivité, nécessitant l'afijgicde techniques deprétraitem

Les domaines d’application les plus typiques sprincipalement associés au traitem
automatique des adresses postales, du montanhdgees, des formulaires, des feuilles
soins...

[

:jq-

LT

drm

Informaticons

!

sorcdonnaos hors ligne : image
tmatrice da pixea =

]

dans le tomps

Figure I1.3: Ecriture en ligne et hors ligne [17]

[1.4.2. Approches de reconnaissani [19]
Durant les derniéres décennies, beaucoup de métlimieegmentation ont été dévelopy
dans le but d'avoir un systeme de reconnaissancardeteres plus robuste. Malgré tous
efforts, la situation reste loin d'atteindre lesb#tions. En se basanur le processus de
segmentation, deux approches ontappliquées :

* Approche globale

* Approche analytiqu

[1.4.2.1. L'approche globale ou holistique

L'approche globale essaye de reconnaitre la rapisésm intégrale des mots de l'ime
d'entée et de le décrire indépendamment des ceradi@i le constituent. Cette approu
présente l'avantage de garder le caractére dansm@uexte avoisinant, ceui permet une
modélisation plus efficace des variations de It#ce et des dégradations qu’elle peut s
[22]. Cependant cette méthode est pénalisante par lia nra@moire, le temps de calcul et
complexité du traitement qui croit linéairement @la taille du lexique considéré, d’ou u
limitation du vocabulair@49].

11.4.2.2. L'approche analytique ou local¢[39].
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Contrairement a I'approche globale, I'approche wigie cherche a identifier les caracteres

ou sous-caracteres (graphémes) issus de la sedimer{t@Eparation de mots, des caracteres)
pour reconstituer les mots.

La difficulté d'une telle approche a été claireméwnbquée par Sayre en 1973 et peut étre
résumée par le dilemme suivant : "pour reconnéréettres, il faut segmenter le tracéet pour

segmenter le tracé, il faut reconnaitre les Iettr@stte approche est la seule applicable dans
le cas de grands vocabulaires. Elle peut s'adégtement a un changement de vocabulaire.

Elle permet théoriguement une discrimination pluge fdes mots car elle se base sur la

reconnaissance des lettres qui la composent st passible de récupérer I'orthographe du

mot reconnu. Son inconvénient principal demeurglzessité de I'étape de segmentation avec
les problemes de sous- ou de sur-segmentationed@éntplique.

Certaines des approches actuelles se proposeintidaviantage des deux méthodes, réduisant
la complexité de l'approche globale en l'appliquamt des entités plus petites (lettres).
L'approche analytique recherche la séquence dedeatbntenues dans l'image a reconnaitre.
Certains modeles permettent de combiner ces dereaux en un seul et peuvent ainsi
s'affranchir de la segmentation préalable de I'enag
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Figure 11.4: Différents systemes, représentations et approches de reconnaissance.

Page 10



Etat de I'art

[1.5. Organisation générale d'un systeme de reconiesance24]
La reconnaissance de I'écrite manuscrite s'irgérasidentifier correctement l'entrée d'une
image du texte écrit sur papier scannée ou phaibgraen la convertissant en un texte sous
forme d'un fichier informatique en format d'édititaile HTML ou Latex[24] Typiquement,
guelque soit le systéeme de reconnaissance du nranustait appel des phases suivantes
:[25]

» Acquisition (scanning, Numérisation),

* Prétraitement,

* Segmentation a des caracteres séparés ou segelgFgfirun caractere,

e Extraction des caractéristiques,

» Classification, suivis éventuellement d'une phaspakt-traitement.

[ Acquisition ]
Matnce de

L

¥ pixels
prétraitement

o Limite des

v caracteres
Segmentation

»

Classification

!

Post-traitement I

-,

v '

Apprentissage Reconnaissance
Modeéles de Caracteres
caractere reconnus

Figure 1.5 : Schéma général d'un systeme de reconnaissance de caracteres.

[1.5.1. Phase d’acquisition [16]
L’'opération d’acquisition constitue l'interfacetemle systéeme et le monde réel. Cette étape
consiste a capter I'image d’'un texte au moyen ad@setirs physiques (scanner, caméra) et de
la convertir en grandeurs numériques adaptés dansgsde traitement, avec un minimum de
dégradation possible. La numérisation consi$g&th

*  Eliminer les bruits.

e Bouchage des trous (gap filling).

* Translation d'échelle.

Page 11



Etat de I'art

¢ Normalisation.

e Binairisation.

Cette étape est assez simple mais tres importantelle influence sérieusement les étapes
suivanteg16]
Il y a deux parametres important :

e Résolution ia résolution normale est 300 dpi. Pourtant, quardille de I'écriture est
petite, il faut augmenter la résolution. La résolutdu scanner désigne sa capacité a
digitaliser les traits fins.

* Niveau d'éclairage: si on ajuste le scanneur pour que l'image sog gaire, le bruit
est réduit mais des traits minces disparaissesi.aus

are Il borcoroctun S Al SR el
sorrets ol ageed conori &8 Awane gz A% nd e oo
prroidad te ol got cormecped They end upguing et Ja-
LAbvas oo applicallan urdaive e L

Hy reducing thie Lotsl rumbe s of OO R generated commes, ad
REHEISHILY OO0l accamaly seepninmes chascwr CLaps,
1 008 o richices the otal nume=er ol ernors shot sk
e ke e = ko o Nzl u.l|.'||in.":|l.i1.*l by T

75 ppp

are “flagped”™ for correction, Sinee manual edifing Lypically
corrects only [lagged errors, os many as #0% of the errors
produced do not get comected. They emd up going into the da
tabase oF mpplication undetected.

300 ppp

By reducing the total number of OCH generated ermors, and
genergling more courate swpicious character “Haps™,
PrimeOCR also reduces the todal number of errors that make
itinte vour datahase or final application by 75%,

ave “flagged” for correction, Since manual editing typically
coerects only flagped emors, as many as 60% of the errors
produced do not et corrected. They erd up going inte the do-
tabase or application undetesied

By reducing the wtal number of OCR generated errors, and
generating more accurale suspicious character “flags™,
Prime(HC R also reduces the total numberof errors that make
it into yoier database or final application by 75%,

600 ppp|%|

are “flagged” for correction. Since manual editing typicaily
comects only Nagged errors, a5 many as 6% ol the emors
produced do not get corrected. They end up going into the da-
tebase orapplication undetected

1200 ppp

| By reducing the total mumber of OCR generated errors, and
|r_,-=,.— generating mote accurate suspicious <harfacter “flags",
g PrieeOCR alse reduces the 1otal number o ferrors that make
Hetors | ARar it inio your database or final application by 75%.
Carrection Camaction

Figure Il 6 : Différents niveaux de résolution[26].

[1.5.2. Phase de prétraitements

Le prétraitement est le processus qui couvre derfae originale de I'image d'entrée a une
forme squelettique ce qui permet de simplifierliage d'extraction de caractéristiq(24. Il
s’agit essentiellement de réduire le bruit supeFpmsx données et essayer de ne garder que
linformation significative de la forme représentdee bruit peut étre di aux conditions
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d’acquisition (éclairage, mise incorrecte du docatne) ou encore a la qualité du document
d’origing[27] [28].
Parmi les opérations de prétraitement généralenigisées nous pouvons citer :

» L’extraction des composantes connexes,

* Le redressement de I'écriture,

* Lelissage,

* La normalisation, et la squelettisation.

v &

L ¥ Fedressement
Extraction du contouy

squelettisation

Figure I.7: Effet de certaines opérations de prétraitement [22].

[1.5.2.1. Extraction de composantes connexes

L'écriture arabe est cursive et les mots sont eépaar des espaces. Toutefois, un mot peut
contenir plusieurs pseudo mots (PAW) qui sont usréign du mot incluant une ou plusieurs
lettres liées. Une segmentation typique est bagéene analyse d'histogramme de projection,
et le regroupement des composantes conrjétés

Une composante connexe (CXX) est un ensemble detspalans le plan. Elle peut
correspondre a un point diacritique, un accentc@ps d’'un caractére ou d’'une chaine de
caractéres... Une fois localisés les CXX sont regéesppour former les mots. Cette
technique est utilisée pour le repérage des pdiatsitiques dans les images de textes arabes
[22].

[1.5.2.2. Redressement de I'écriture

L'idée est de rendre horizontaux les mots a I'didae transformation géométrique de type
rotation isométrique (angle e si a. est lI'angle d’inclinaison) des points de l'image ndot
[21].

L’inclinaison peut provenir de la saisie, si le dowent a été placeé en biais, ou étre intrinseque
au textd22] :
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X'=x cpsa + Yy sina
Y'=ycpsa + X Sina

[1.5.2.3. Lissage de I'écriture

L’'image des caracteres peut étre entachée de lolustsaux artefacts de I'acquisition et a la

gualité du document, conduisant soit & une absdeqgaoints ou a une surcharge de points.
Les techniques de lissage permettent de résoudr@robléemes par des opérations locales
gu’on appelle opérations de bouchage et de nettd2a4

L'opération de nettoyage permet de supprimer ldgegetaches et les excroissances de la
forme. Pour le bouchage il s’agit d’égaliser lestoars et de boucher les trous internes a la
forme du caractére en lui ajoutant des points noirs

Plusieurs autres techniques similaires sont ugdisdont la méthode statistique, une méthode
basée sur la morphologie mathématique ... (pour gdusétail sur ces technique le lecteur

peut se référer 330].

[1.5.2.4. Normalisation

La normalisation peut étre indispensable pour tertlypes de systemes (comme les réseaux
de neurones), Elle permet de ramener les imagesnats a des tailles standard. La
différentielle pousse le principe de normalisatianun degré plus fin en essayant de
normaliser localement différentes parties du metpwaniere a augmenter la similarité d'une
image a une autij@el] [27]

Les parasites, les hampes et les jambages provibdasrdécalages verticaux des mots qui
désynchronisent la présence des informations, yemple : la hampe des caracteréss{]

peut étre éliminéf22].

ét/f,w;- é/g_ﬂd_ﬁﬁx; &f‘"{’ G55 | |80

Figure 11.8: Exemples de mots manuscrits avec des tailles différentes.

[1.5.2.5. Squelettisation

Le but de cette technique est de simplifier I'imagecaractére en une image a « ligne » plus
facile a traiter en la réduisant au tracé du caractLes algorithmes de squelettisation se
basent sur des méthodes itératives. Le processfifecslie par passes successives pour
déterminer si un tel ou tel pixel est essentielrpewarder ou non dans le trd64]

La squelettisation des caractéres arabes peutrindnierreur : deux points diacritiques sont
souvent confondus avec un sgg0]

Remarque
Selon la qualité du document a traiter, le typd'é@witure et la méthode d’'analyse adoptée,
une ou plusieurs techniques de prétraitement doisees. Mais pas forcément toutes.
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Figure 11.9: Exemples de squelettisation [32]

[1.5.3. Phase de segmentation

Dans cette phase les différentes parties logiqguesedmage sont extraites. A partir d’'une
image acquise il y'a d’abord séparation des bloedekte et des blocs graphiques, puis a
partir d’'un bloc de texte il y’'a extraction desr&s, ensuite a partir de ces lignes sont extraits
les mots puis les caracteres (ou parties du caeg{38]

(—:—-’k_--:,{
T T

= =
= (> ] r=—> <

Figure 11.10: Exemple de segmentation de I'image du mot "<Us " [13]

Il existe deux techniques permettant la mise enreede la segmentation : segmentations
explicite et implicite.
« Segmentation explicite segmentation sur des critéres topologiques,celtsiste
a utiliser des points caractéristiques dans le [3#} tels que les minima locaux du
contour supérieur, les espaces ou encore les piintsrsection. Cette approche est
antérieure a la reconnaissance et n'est pas reemseause pendant la phase de
reconnaissance. Elle doit d’étre d’'une grande litgbcar la moindre erreur remet en
cause la totalité des traitements ultérieurs
« Segmentation implicite : segmentation d'aprés les modéles de lettres, ell
consiste a effectuer un découpage a priori de fenan intervalles de grandeur
réguliere[35]. Cette technique est similaire a celle utiliséeretonnaissance de la
parole, ou le signal est divisé en intervalle dege régulier. Contrairement a la
segmentation explicite, il n'ya pas de pré-segmanmtadu mot. La segmentation
s’effectue pendant la reconnaissance et est guyidéecette derniere. Le systeme
cherche dans l'image, des composantes ou des gnempe de graphemes qui
correspondent a ses classes de |efiB®ls
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« Sans segmentation détection de la présence d'une lettre, certayiséeémes se
basent sur la forme globale des mots. Elles s’avérependant indispensable lorsque
la taille du vocabulaire est importarié].

Segmentation explicite Segmentation implicite Sans segmentation

Figure 11.11 : Les différents types de segmentation [35].

[1.5.4. Phase d’analyse ou d’extraction des caraatiétiques

C’est I'une des étapes les plus délicates et lgs iphportantes en OCR. La reconnaissance
d'un caractére passe d'abord par l'analyse de smefoet I'extraction de ses traits
caractéristiques (primitives) qui seront explopésir son identification.

[1.5.5. Phase de Classification

Le choix du classifieur est tres important. |l ditog I'élément de décision dans un systéme
de RdF. Le but des traitements antérieurs étaixtidize I'information essentielle
caractérisant les objets et de la présenter sousriae la plus condensée possible au
classifieur.

La classification dans un SREM hors-ligne conséstiterminer la classe d’appartenance de
I'objet en entrée, elle regroupe deux taches praptissage et la reconnaissance et décision.
A cette étape les caractéristiques de I'étape fgedté sont utilisées pour identifier un
segment de texte et l'attribuer & un modele deeate[37].

[1.5.5.1. Apprentissage{16]
Cette étape permet de construire un dictionnaingrdimtype. Il s’agit de regrouper en classes
plusieurs prototypes dont les caractéristiquesigprochent. Il existe 2 types d’apprentissages
. supervisé et non supervise.

1) Apprentissage superviséi6]
L’apprentissage est dit supervisé si les differefdenilles des formes sont connues a priori et
si la tache d’apprentissage est guidée par un @spar ou professeur. On choisit un sous-
ensemble de formes, chacune est analysée puisfesgeur indique la classe dans laquelle il
souhaite la voir rangée. L'apprentissage consikies a&a analyser les ressemblances entre
formes de la méme famille et les dissemblance® dotmes de familles différentes pour en
déduire les classes avec les meilleures sépampmssibles. Les parameétres décrivant cette
partition sont stockés dans une base d’apprentgssag

2) Apprentissage non supervis€lLe]
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Il s’agit de construire automatiquement les classass intervention de professeur, a partir

d’échantillons de référence et de régles de regmment. Ce mode nécessite un nombre élevé
d’échantillons et des regles de construction pescet non contradictoire, mais n’assure pas
toujours une classification correspondant a latéédk I'utilisateur.

En fait le réle du module d’apprentissage consistguster ses parametres afin de donner une
réponse lors de la phase de décision.

[1.5.5.2. Reconnaissance et décision
La décision est l'ultime étape de reconnaissancpair de la description en parametres du
caractére traité, le module de reconnaissance lehgoarmi les modele de référence en
présence, ceux qui lui sont les plus proches.
La reconnaissance peut conduire a un succes é&ptase est unique (un seul modéle répond
a la description de la forme du caractére). Ellet gmnduire une confusion si la réponse
multiple (plusieurs modéles correspondent a la rg@gmn). Enfin elle peut conduire a un
rejet de la forme si aucun modéle ne corresporaddescription. Dans les deux premiers cas,
la décision peut étre accompagnée d’'une mesurgaieemblance, appelée aussi score ou
taux de reconnaissaride].
Voici quelques approches de reconnaissance :

» L’approche bayésienne
L’'approche bayésienne consiste a choisir parmingemble de caracteres, celui pour lequel
la suite de primitives extraites a la plus fortelqabilité a posteriori par rapport aux caractéeres
préalablement app{i0].

» Les réseaux de neurones
Un réseau de neurones est un graphe orienté pordesénoeuds de ce graphe sont des
automates simples appelés neurones formels. Leomesu sont dotés d'un état interne,
I'activation, par lequel ils influencent les autresurones du réseau. Cette activité se propage
dans le graphe le long d’arcs pondérés appelés sigmaptiquept2].
En OCR, les primitives extraites sur une image daamactére (ou de l'entité choisie)
constituent les entrées du réseau. La sortie &tluééseau correspond au caractere reconnu.
Le choix de l'architecture du réseau est un compantre la complexité des calculs et le
taux de reconnaissanpis].
Par ailleurs, le point fort des réseaux de neursésisle dans leur capacité de générer une
région de décision de forme quelconque, requisaupalgorithme de classification, au prix
de l'intégration de couches de cellules suppléniestaans le réseddd].

» Approche stochastique

Contrairement aux méthodes précédemment décritgspréche stochastique utilise un
modele pour la reconnaissance, prenant en comptgalade variabilité de la forme. La
distance communément utilisée dans les technigeex @¢omparaison dynamique » est
remplacée par des probabilités calculées de mapiésefine par apprentissage. La forme est
considérée comme un signal continu observable léaesmps a différents endroits constituant
des états « d’'observations ». Le modéle décrietats a I'aide de probabilités de transitions
d’'états et de probabilités d’observation par dtatcomparaison consiste a chercher dans ce
graphe d’états, le chemin de probabilité forte €égpondant a une suite d’éléments observes
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dans la chaine d’entrd80]. Ces méthodes sont robustes et fiables du faitexéstence
d’algorithmes d’apprentissage efficagd6]. Si 'apprentissage est lent, la reconnaissance est
par contre trés rapide car les modéles comprerg@édralement peu d'états et le calcul est
relativement immédiat. Les méthodes les plus répesiddans cette, approche sont les
méthodes utilisant les modéles de Markov cachésNilM

* Approche hybride
Pour améliorer les performances de reconnaissémtendance aujourd’hui est de construire
des systémes hybrides qui utilisent différents ¢yde caractéristiques, et qui combinent
plusieurs classifieurs en couches.

[1.5.6. Phase de post-traitement
Cette étape aide a réduire considérablement dearsrrCependant, ce n'est pas une étape
completement séparée des étapes précédentes. Camm®cessus de reconnaissance
I'écriture de I'humain, I'étape de post-traitenemttintégrée strictement en ces étapes.
Le post-traitement comprend la vérification, I'exi@an de I'action et I'adaptation. Cette étape
peut étre rajouté a un systeme de reconnaissaniécdeure a pour but d’améliorer le taux
de la reconnaissance, en introduisant des infoomatcontextuelles permettant de lever
'ambiguité dans la reconnaissance de certains motsaracteres, parmi ces informations en
citant :
* Les connaissances pragmatiques sur la longueurrmeyse chacune des lettres, ou
sur le nombre de lettres constituant un mot.
* Les algorithmes de correction orthographiques ouphmdogiques a l'aide de
dictionnaires de digrammes, trigrammes ou n-grammes
* Les connaissances linguistiques quand il s'agiladeeconnaissance de phrases
entiéres, on fait intervenir des contraintes deaix successifs : lexical, syntaxique
ou sémantique.
» Lexical : pour valider la reconnaissance effectegene retenant que des mots du
dictionnaire, et en rejetant les listes de letinesnsistantes.
e Syntaxique et sémantique : pour réduire la liskerdets candidates et valider ceux
qui ont été retenus a I'étape préced¢hig [48].
Il peut étre aussi envisagé si la reconnaissancdon@e pas les résultats escomptés, et
sachant que le probleme n’est en fait pas résuitamd reconnaissance elle-méme mais d’un
autre module, de I'acquisition, du prétraitemenino@me de I'extraction des caractéristiques,
ou ¢a peut bien étre engendré par une base d'agsaye pas assez compje6d.

[1.6. Conclusion

Dans cette deuxieme partie du premier chapitres rauons vus quelques Caractéristiques
morphologiques dédcriture Arabe, Différents aspects de la Reconaads Automatique de
I'Ecriture, Approches de reconnaissance. En pkes,principaux problemes rencontrés dans
ce domaine. Ensuite nous avons abordé les difigsettapes intervenant dans la conception
d'un systéme de reconnaissance de caractéeres.

Page 18



Etat de I'art

Partie Ill : Les réseaux de neurones artificiels

[11.1. Introduction et historique

Le cerveau humain est un appareil de calcul trégptexe qui reste inaccessible.

Sa grande capacité de penser, de mémoriser etsdedré les problémes a inspiré les
scientifiques, qui ont essaye de modéliser sontimmeement durant ces opérations.

C’est ainsi, qu’'un groupe de chercheurs a créé aodete de calcul, qui tend a imiter le
cerveau humain. Ce qui a introduit I'étude du catmuronal (réseaux de neurones).

La premiére période a commencé il ya une dizairares avec William James, et s’est
terminé par la publication du perceptron et c'@ssiaque les progrés ont commencé.

En 1943, Mac-Culloch et Pitts ont constitué le pgenmmodeéle simplifi€ du neurone
biologique[50], appelé aussi neurone formel.

En 1949, le psychologue Donald O. Hebb a introlduierme de connexionnisme, pour parler
des modeles massivement paralleles et connectgtdl le premier a définir la régle de mise
a jour des poids synaptiques. Connue sous le neghe'de Hebb [50].

En 1958, le psychologue Frank Rosenblatt a dévéltpmpmodele du perceptrgdl].ll s’agit
d’'un réseau de neurones, capable d’'apprendre &atiffier des formes simples, et a calculer
certaines fonctions logiques. Il est inspiré duéaye visuel. Il a réussi a I'appliquer pour la
reconnaissance de formes.

Les travaux de Rosenblatt (1958), ont vécu un grat&tét dans le milieu Scientifique.ll a
défini une structure de réseau appelée Perceptraina la caractéristique de traiter les
problemes linéairement séparables.

Au début des années 60, Bernard Widrow et Marciéinbiot inventé le réseau Adaline
(Adaptive Linear), il se distingue par un algoritmapprentissage plus rapide que de celui
du perceptron. Cet algorithme ajuste les poidslganinimisation de l'erreur quadratique,
cette minimisation appelée aussi ‘la descente ddignt’.

En 1969, deux scientifigues américains, appelésskjiret Papefb0] ont publié un livre,
dans lequel ont démontré les limites du percegtroposé par Rosenblatt. En particulier, son
incapacité de traiter des problemes non linéaires.

De son coté, TeuvoKohonen (1972) a introduit un @mdl I'a appelé Mémoire Associative.
Son apprentissage est non supervise, il a trounéapplication, dans la reconnaissance de
forme et de parole.

Les travaux se sont ensuite, ralentis considéraméfusqu’aux années 80. Précisément en
1982, ou John Hopfield a donné un nouveau soutfleréseaux de neurones, en publiant un
article introduisant un nouveau modeéle de réseamsmmeé réseau completement connecté »
[50]. Parallelement, Werbos a congcu un mécanisme d’afigsage, pour les réseaux
multicouches de type perceptron : la rétro propagdBack-Propagation).

Cet algorithme qui permet de propager I'erreur Jesscouches cachées sera Popularisé en
1986 dans un livre "ParallelDistributedProcessipgl’ Rumelhart et §b2]. Les réseaux de
neurones ont par la suite connu un essor consigértplusieurs applications sont apparues,
ce qui a donné un avancement significatif a lanmgeneuronalgb3].
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Actuellement, Les réseaux de neurones sont explsiés forme de circuit intégré, et qui
sont utilisés dans des domaines tres variés, ciaotige d’exemple, la reconnaissance de
forme, les problemes d’optimisation, la prédictibévaluation et le contrdle.

[11.2. Définition [54]

Un réseau de neurones artificiels est un modelecaleul dont la conception est tres
schématiquement inspirée du fonctionnement desonearbiologiques.

Les réseaux de neurones sont généralement optipesedes méthodes d’apprentissage de
type probabiliste, en particulier bayésien. lls tsptacés d'une part dans la famille des
applications statistiques, qu’ils enrichissent auacensemble de paradigmes permettant de
créer des classifications rapides, et d’autre ghants la famille des méthodes de l'intelligence
artificielle auxquelles ils fournissent un mécargsperceptif indépendant des idées propres de
I'implémenteur, et fournissant des informationsitlée au raisonnement logique formel.

En modélisation des circuits biologiques, ils peterg de tester quelgques hypotheses
fonctionnelles issues de la neurophysiologie, ctbenles conséquences de ces hypothéses
pour les comparer au réel.

[11.3. Principes des réseaux de neurones [55]

[11.3.1. Du neurone biologique au neurone artificié [55]

Le cerveau humain contient de I'ordre de 10 mili&ade neurones.

Un neurone biologique est une cellule vivante, aorée au traitement de I'information. De
son corps cellulaire ou soma, rayonnent de nombseuendrites (jusqu’a 100000) qui
recoivent des signaux provenant d’autres neuroneglules sensorielles

Ces signaux sont traités par le neurone, qui trahsmson tour un signal, si certaines
conditions sont réunies le long de son axone at@awneurones, ou a de cellules effectrices
(cellule musculaire par exemple) : On dit que leroae est alors activé. Chaque neurone
artificiel est un processeur élémentaire. Il reqoit nombre de variables d’entrées, en
provenance des neurones en amont. A chacune denteses, est associé un poids w
représentatif de la force de connexion. Chaqueesssur élémentaire est doté d’'une sortie
unique, qui se ramifie ensuite, Pour alimenter omiore de neurones en avals, a chaque
connexion est associé un Poids.

Le modele général du neurone artificiel, est corétes éléments suivants :

— Une ou plusieurs entrées pondérées.

— Un sommateur; Une fonction de transfert ; Unéisds ; et une entré;.
—Wj; est la valeur du poids synaptique reliant I'enirée neurone j.

— 2 est la somme pondérée des enthges

—F () est la fonction de transfert.

—Sest la sortie du neuron8. = F Ew;. X)).
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Dendrites

Novau
Synapses

Corps Cellulaire

Figure lll.1 : La représentation du neurone biologique.[56]

Un neurone biologique contie :

[11.3.1.1. Un corps cellulaire[57]

Qui joue le réle d’'un sommate a seuil. Il effectue une sommation des influx narvpar se:
dendrites ; si la somme est supérieure a un seniié@ le neurone répond par un flux nerv
ou potentiel d’action qui se propage le long deaxone ;si la somme est inférieure au se
il reste inactif.

[11.3.1.2. Des prolongement [57]
Qui recoivent les signaux en provenance d’autrégles. Ce sont ledendrites.

[11.3.1.3. Un prolongement unique

Appeléaxone diffuse le signal du neurone vers d’autres ced. [57]

L’axone, quiest a proprement parler la fibre nerveuse, serndgen de transport pour |
signaux eémis par le neurone Pour former le systéenesux, les neurones sont connecté:
uns aux autres suivants des répartitions spatiebesplexes, les connexionsentre X
neurones se font en des endroits appelés synapsiés sont séparés par un petit esg
synaptique de I'ordre d’'un centiéme de micron. [@'dacon simple, on peut dire que le sc
du neurone traite les courants électriques quiphaviennent de ses ndrites, et qu'il
transmet le courant électrique (sous forme d’imipuaks chaque une de durée d’environ 1rr
une amplitude d’environ 100mv) résultant de cetdraént aux neurones auxquels il
connecté par I'intermédiaire de son ax

Le schéma claggue présenté par les biologistes est celui d’'umasceffectuant un
sommation des influx nerveux transmis par ses desdsi la sommation dépasse un cer
seuil, le neurone répond par un influx nerveux aiemtiel d’action qui se propage le long
son axone. Si la sommation est inférieure a ce Seuileurone reste inact[58]
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Dendrites Corps cellulaire
l Seuillage

\ Sommation

Svnapses

Figure I1l.2 : Le modeéle d’un neurone biologique.[56]

[11.3.1.4. Un élément de jonctiol [57]

Appelésynapse Les synapses permettent aux cellules de communentre elles, de plus
joue un réle dans la modulation des signaux qusitant le systeme nerve

Schéma d’'une synapse :

C} y Synapsa 1 \Wli ) 4
S e ¥z
~O

) _— oIps
- cellnlayre

/ﬂ ‘_H\_ Axona T
\ H] H]
5

\

Figure l11.3 :Mise en correspondance neurone biologique/ neurone artificiel. [55]

[11.3.2.Mo délisation d’un neuroneformel [60]

La modélisation consiste a mettre en ceuvre unmegstie réseau neuronal sous un aspec

pas biologique mais artificiel, cela suppose d’apke principe biologique, on aura u

correspondance pour chaque élément composant |eoneeubiologque, donc une
modélisation pour chacun d’entre €

On pourrarésumer cette modélisation par le tableau (Ilid)i nous permettra de vc

clairement la transition entre le neurone biologigtile neurone form
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Neurone biologique Neurone artificiel
synapses Potds de connexions
Axones Signal de sortie
Dendrites Signal d’entrée
Noyau Fonction dactivation

Tableau lll.1 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel. [60]

[11.3.2.1. Les entrées Elles peuvent étre :

* Booléennes.
e Binaires (0,1) ou bipolaires (-1 ,1).
* Réelles.

[11.3.2.2. Fonction d’activation

Cette fonction permet de définir I'état interne meurone en fonction de son entrée totale,
citons a titre d’exemple quelques fonctions souwifisées :

a. Fonction binaire a seuil
a.l. Fonction Heavisidaléfinie par la fonction h(x), qui est illustréer pafigure 111.4

six =0
sinon

h(x) = {é

a.2. Fonction signaléfinie par la fonction sng(x), appelée aussi fiemcde transfert a
seuil, et qui est illustrée par la figure 111.5

+1 si x = 0
sgrix) = :
—1 Sirnnon
1; h(x) "™ sgn(x)
1 1
O ~ 0 =
-1

Figure ll1.4 : Fonction Heavisidale. Figure III.5: Fonction signe.
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Le seuil introduit une non-linéarité dans le com@amrent du neurone, cependant il limite la
gamme des réponses possibles a deux valeurs.

b. Fonction linéaire
C’est I'une des fonctions d’activation les plus pies, sa fonction est définie par :
F(x)=x

Elle est représentée par la figure 111.7

2 F®
v
0 X
> x u v
" AT l_l
Figure I11.6 : fonction linéaire Figure lIl.7 : fonction linéaire a seuil.

c. Fonction linéaire a seuil ou multi-seuils

On peut la définir comme suit :

X x € |[uv|
F(x) =1{v sl >y
u Six<u

Cette fonction représente un compromis entre latfon linéaire et la fonction a seuil :

Entre ces deux barres de saturations, elle coaféreeurone une gamme de réponse possible.
En modulant la pente de linéarité, on affecte éelde neurone.

Cette fonction est représentée par la figure II1.7.

d. Fonction sigmoide

Elle est I'équivalent continu de la fonction lingai Etant continue, elle est dérivable,
d’autant plus que sa dérivée est simple a calcellerest définie par la fonction f (x):

flx) =——

1+e™*
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La tracée de cette fonction est donnée par ladiguB

F(x)

Figure 1I1.8 : Fonction sigmoide.

[11.3.2.2. Fonction de sortie

Elle calcule la sortie d’'un neurone en fonctionsibam état d’activation. En général, cette
fonction est considérée comme la fonction idenkti peut étre :

* Binaire (0,1) ou bipolaire (-1 ,1)
* Réelle

[11.4. Apprentissage des réseaux de neurongss]

Pour un réseau de neurones, I'apprentissage peut@sidéré comme le probleme de la
mise a jour des poids de connexions au sein dwauésdin de réussir la tdche qui lui est
demandée.

L’apprentissage est la caractéristique principade BNA et il peut se faire de différentes
manieres et selon différentes redies].

[11.4.1. L'apprentissage supervisé [55]

L’apprentissage "supervisé€" pour les réseaux deones formels, consiste a calculer les
coefficients synaptiques, de telle maniére questeies du réseau soient, aussi proches que
possible des sorties "désirées". lls peuvent étotalsse d’appartenance de :

— La forme que 'on veut classer.

— La valeur de la fonction que I'on veut approcher.

— La sortie du processus que I'on veut modeéliser.

— La sortie souhaitée du processus a commander.

On connait donc, en tout point, ou seulement elggas points, les valeurs que doit avoir la
sortie du réseau en fonction des entrées correaptesl: C'est en ce sens que I'apprentissage
est "supervisé". Cela signifie qu’un "professgbit]peut fournir au réseau des "exemples", de
ce que celui-ci doit faire.

Ce type d’apprentissage, sera adopté par la saite Ithlgorithme de prédiction.
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La plupart des algorithmes d’apprentissage desavésele neurones formels, sont des
algorithmes d’optimisation : lls cherchent & mirseri par des méthodes d’optimisation non
Linéaires, une fonction de co(t qui constitue uresume de I'écart entre les réponses réelles
du réseau et les réponses désirées.

Cette optimisation se fait de maniére itérativepadifiant les poids en fonction du gradient
de la fonction de codt :

Le gradient est estimé par une méthode spécifigue@seaux de neurones, dite méthode de
rétro propagation, puis il est utilisé par I'algbme d’optimisation proprement dit.

Les poids sont initialisés aléatoirement avantdieptissage, puis modifiés itérativement,
jusqu’a obtention d’'un compromis satisfaisant, ena précision de I'approximation sur
'ensemble d’'apprentissage, et la précision depfapimation sur un ensemble de validation
disjoint du précédent.

C’est ce type d’apprentissage que nous allonsetipar la suite dans notre travail.

[11.4.2. L’'apprentissage non supervise

Un réseau de neurones non supervisé peut étrengggdleitilisé dans un but de visualiser ou
d’analyser des données : On dispose d'un ensemshd®rthées, représentées par des vecteurs
de grande dimension. Et I'on cherche a les regnmoselen des criteres de ressemblance qui
sont inconnus a priori. Ce type de taches est cemstatistique sous le nom de méthodes
"d’agrégation”.

On peut utiliser les réseaux de neurones bouckésrgaliser une tache assez voisine : a partir
des données décrites par des vecteurs de granaesgidons, on cherche a trouver une
représentation de ces données dans un espace dendiom beaucoup plus faible,
(Typiguement de dimension 2) tout en conservantpesximités" ou "ressemblances” entre
ces derniers.

Il N’y a pas la, donc de "professeur”, puisque tcasréseau de découvrir les ressemblances
entre les éléments de la base de données, et ttadege par une proximité dans la "carte"
de dimension 2 qu'il doit produire.

[11.4.3. L’apprentissage hybride
L’apprentissage hybride utilise les deux approchBsisqu'une partie des poids est
déterminée par I'apprentissage supervisé, et Equdrtie par 'apprentissage non supervise.
[11.5. Application [66]
Les principales applications des réseaux de nesreot 'optimisation et I'apprentissage. En
apprentissage, les réseaux de neurones sont eisamnt utilisés pour :
» L’apprentissage supervise ;
e L’apprentissage non supervisé ;
* L’apprentissage par renforcement.
Pour ces trois types d'apprentissage, il y a égaieom choix traditionnel entre :
» L’apprentissage « off-line »: toutes les donnéest stans une base d'exemples
d'apprentissage qui sont traités simultanément ;
* L’apprentissage « on-line » : Les exemples songgnt&s les uns aprés les autres au
fur et a mesure de leur disponibilité.
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Nous nous limitons, a l'apprentissage supervisér line » a partir d'une base d'exemples.
Dans ce cadre, l'apprentissage a l'aide de résdauxieurones est bien adapté pour
I'apprentissage a partir de données complexes @snsigr une rétine, sons) mais aussi a partir
de données symboliques. Les entrées peuvent @résemtées par de nombreux attributs a
valeurs réelles ou symboliques, les attributs pougétre dépendants ou non. La ou les sorties
peuvent étre réelles ou discréetes.

L'apprentissage a l'aide de réseaux de neuronésl@stnt au bruit et aux erreurs. Le temps

d'apprentissage peut étre long, par contre, apppertissage, le calcul des sorties a partir
d'un vecteur d'entrée est rapide. La critique jppade est que le résultat de I'apprentissage,
c'est-a-dire le réseau de neurones calculé pagolidime d'apprentissage, n'est pas

interprétable par I'utilisateur : on ne peut pasrsw d'explication au calcul d'une sortie sur un
vecteur d'entrée. On parle de << boite noire >>.

Ceci est la principale différence entre réseauxndarones et arbres de décision. Si

l'utilisateur a besoin de pouvoir interpréter lsuléat de I'apprentissage, il choisira un systéme
basé sur les arbres de décision, sinon les dethoaet sont concurrentes.

Dans ce qui a précédé nous avons vu la notion chepkeon, brique de base des modeles plus
complexes, et le perceptron multi-couches (PMC).

L'accent sera mis sur les algorithmes d'appremgspaur ces deux modeles, en particulier sur
l'algorithme de rétropropagation du gradient apmiqux PMC. Cet algorithme est, en effet,

le premier algorithme d'apprentissage convaincansdin modéle suffisamment puissant et
cet algorithme a de nombreuses applications.

[11.6. Le perceptron

[11.6.1. Définition

Le perceptron était la premiere signification coetelde I'architecture adaptive, inventé par
Frank Rosenblatt en 1957, le perceptron est aetuelht une classe entiere des architectures.
Il suit un apprentissage supervisé selon la reglelebb. Il est limité a deux couches (couche
d’entrée et couche de sortie), il a été connu our utilisation dans la reconnaissance de
forme, dans la classification et pour résoudreagpe@sations logiques (‘ET’ ou ‘OUTL3].

Sa principale limitation est qu’il ne peut résoydyee les problémes linéairement séparables.

[4]

Couche de sortie

Couche d entree

Figure 111.9 : Perceptron a deux couches.
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Dans sa version simplifiée, le perceptron est mamazhe et n'a qu'une seule sortie a laquelle
toutes les entrées sont connectées. Les entriesatie sont booléennes.

Le potentiel post-synaptique biaisé est reprégaaute 7 = Z W.X; — 6
® définit le seuil (ou biais) a dépasser pour qusoldie Y soit a lest le W, poids
de l'entrée x,

La fonction d'activation est la fonction de Head&si(la fonction signe est parfois utilisée) :

[67]

0 si Z2<0

Y:H(Z):{1 si Z >0

T Fonction

wSommation de signe
e oS . N
. - C P e I >

e f Sortie
: - H
I ) s
] i (=]
Sigrnas Poids |Seui|

d'entree Synaphgueaes

Figure 111.10 : Représentation du Perceptron.[68]

[11.6.2. La régle de Hebb[67]

La régle de Hebb établie par Donald Hebb est une régle d'apprentissage des réseaux de
neurcnes artificiels dans le contexte de I'étude d'assemblées de neurones.

Cette régle suggére que lorsque deux neurcnes sont excités conjointement, il se crée ou
renforce un lien les unissant.

Dans le cas d'un neurone artificiel seul utilisant la fonction signe comme fonction
d'activation cela signifie que:

W) = Wi + a(Y.X;)
ou ‘[-1«’].' représente le poids 1 corrigé, et O représente le pas d’apprentissage.

Cette régle n'est malheureusement pas applicable dans certains cas bien que la solution
existe.

[11.6.3. Regle d'apprentissage du perceptrof67]
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Le perceptron de Frank Rosenblatt est trés proche de la régle de Hebb, la grande différence
etant gu'il tient compte de I'erreur observée en sortie.

W! =W, +a(Y; - V)X,

oo :
Y, Représente |a sortie attendue.

1!
n’r»g Le poids U corrigeé, et a le pas d'apprentissage.

[11.6.4. Apprentissage par méthode de gradient [69]

Plutdt que d'obtenir un perceptron qui classifierexement tous les exemples, il s'agira
maintenant de calculer une erreur et d'essayerigieniser cette erreur. Pour introduire cette
notion d'erreur, on utilise des poids réels et émige la notion de seuil (ou d'entrée
supplémentaire), ce qui signifie que la sortie sggale au potentiel post-synaptique et sera
donc reelle.

Un perceptron linéaire prend en entrée un vecteur X~ de N valeurs Xi,..., % et calcule une

sortie 0. Un perceptron est défini par la donnée d'un vecteur W~ de N constantes :

Les coefficients synaptiqueg,, ..., W..La sortie o est définie par :

H
— —

oO=X. W= E Wi X

=i

L'erreur d'un perceptron P défini par W*=(W1,...,Wn) sur un échantillon
d'apprentissage Sd'exemples (X~%,C°) est définie en utilisant la fonction erreur quadratique
par

12 2
Elw)y=1s2 I:C"": = c:-:}:

feHe 8

Ou O’ est la sortie calculée par P sur l'entrée X~°. L'erreur mesure donc |'écart entre les
sorties attendue et calculée sur I'échantillon complet. On remarque que E(w~) = O si et
seulement si  le perceptron classifie correctement |'échantillon complet.

On suppose Sfixé, le probléme est donc de déterminer un vecteur W~ qui minimise E(w~).
Une méthode qui permet de rechercher le minimum d'une fonction est d'utiliser la méthode
du gradient.

[11.6.4.1. Méthode du gradient [66]
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Soit f une fonction d'une variable réelle a valergslles, suffisamment dérivable dont on

recherche un minimum. La méthode du gradient coisine suite x qui doit en principe

s'‘approcher du minimum. Pour cela, on part d'udeuvaguelconquexet I'on construit la
suite récurrente par :

our tout ne0, *,pey = ¥, ¢ A X, aveC = ' ol £ gst
p , Ax =-¢ fix)
une valeur « bien » choiste.

| . 1
ona: fix ) =A%, < e fe DUSX ) - € (A )" damis le théorime
des approximations finiessi g f(l‘”)  suffisamment » petit, On voit que, sous reserve de

la correction de I'approvimation, fAlx . ) estinfenewrd f(.'\'“)

Figure 111.11 : La méthode du gradient.
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On remargue que ¥, + 1 est d'autant plus éloigné de ¥, ue la pente de la courbe en x,,
est grande. On peut décider d'arréter l'itération lorsque cette pente est suffisamment faible.
Les inconveénients bien connus de cette méthode sont :

1.le choix de e est empirique.

2. si e est trop petit, le nombre d'itérations peut étre trés éleve.

3. si e est trop grand, les valeurs de la suite risquent d'osciller autour du minimum sans
converger,

4. rien ne garantit que le minimum trouvé soit un minimum global.

[11.6.5. Algorithme d'apprentissage par descente dgradient [66] [70]

E est une fonction des n variables. La méthode du gradient a été rappelée dans le cas d'une
variable v e, mais cette méthode peut étre étendue au cas de fonctions de plusieurs
variables réelles. Pour mettre en ceuvre la méthode appliquée & la fonction erreur
quadratique E, nous allons, tout d"abord, évaluer la dérivee partielle de E par rapport 3 w, ,

pour tout i. Ona:

GEW) 10« . 18 o
. Z(f 25 kel

owi 20wi S =
CE(FF) |

X-w))

owi

ﬁ

Or:——(c~o(xw) = i_(c—a(,v})=i(c—am)*“—’;—a'(.ar)*xf
owi oy owi

owi
—&E:(? ) = Z (c—o0)(—xi)a'(x-w)
owi B
D'oit : Awi =—¢g * @ = z—:z xXi¥(c—o)*c'(x-w)
owi

» Algorithme
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* Initialiser aleatorement les coefficients wi.

* Répeter :
* Pout tout1:
* Awi=0

*Fin Pour
Pour tout exemple (x, ¢) dans S
* (Calculer la sortie o du réseau pour | "enfrée x
 Pout tout1:
c AWi=Awl+ g * (C—0) * X1 * G'(X.W)
» Fin Pour
Fin Pour
*Pour tout 1:
* W1=WI1+ Awl
*Fin Pour
*Fin Repeter

» Variante de la Regle Delta généralisée :

* On ne calcule pas les variations de coefficients@nmant sur tous les exemples de S mais
on modifie les poids a chaque présentation d’exempl

Initialiser aleatoirement les coefficients wi.
» Repeter :
Prendre un exemple (x, ¢) dans S
*Calculer la sortie o du réseau pour | ’entree x
‘Poutidel an:
*WI=Wi+eg*(C—0)*Xl*G (XW)
Fin Pour
*Fin Repéter

[11.6.6. Algorithme d’apprentissage de Widrow-Hoff (adaline / régle delta)
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L'algorithme de Widrow-Hoff s'écarte de I'algoriterdu gradient sur un point important : on
modifie les poids aprés présentation de chaque gheeem fonction de I'erreur locale et non
de l'erreur globale. Rien ne prouve donc que larditron de l'erreur en un point ne va pas
étre compensée par une augmentation de l'erreur |psuautres points. La justification
empirique de cette maniére de procéder est commaunates les méthodes adaptatives : le
champ d'application des méthodes adaptatives s&nent I'ensemble des probléemes pour
lesquels des ajustements locaux vont finir par eayer vers une solution globale.
L'algorithme de Widrow-Hoff est trés souvent uglisn pratique et donne de bons résultats.
La convergence est, en général, plus rapide quéapaethode du gradient. Il est fréquent
pour cet algorithme de faire diminuer la valeurfenction du nombre d'itérations comme

pour l'algorithme du gradierf66] [70]

La fonction de transfert est lin€aire (purelin) : o(y) =y
Donc:c'(y)=1

« Initialiser aleatoirement les coefficients wi.
* Repéter :
Prendre un exemple (x, ¢) dans S
*Calculer la sortie o du réseau pour | "entree x
‘Poutidel an:
* WI=W1+g&*(c—0)*Xl
Fin Pour
*Fin Repeéter

» Remarques[70]

* ¢ : pas d’'apprentissage.
* Régles « delta » et « delta généralisée » : lwithmes convergent vers la solution des
moindres carres.
» La régle « delta généralisée », par la non-litéae la fonction de transfest permet de
minimiser I'importance d’'un élément étranger (erré& mesure, bruit trop important, ...).

» Conclusion [66]
En conclusion, l'apprentissage par perceptron aulgpanéthode du gradient ne sont rien
d'autre que des techniques de séparation linéailike fgudrait comparer aux techniques
utilisées habituellement en statistiques. Ces ni&thcont non paramétriques, c'est-a-dire
gu'elles n'exigent aucune autre hypothése sumesébs que la séparabilité.
On peut montrer que « presque » tous les échamdilde moins de 2n exemples sont
linéairement séparables lorsque n estle nombreadables. Une classification correcte d'un
petit échantillon n'a donc aucune valeur prédictivar contre, lorsque I'on travaille sur
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suffisamment de données et que le probleme s'e,podt constate empiriquement que le
perceptron appris par un des algorithmes précédeamisbon pouvoir prédictif.

Il est bien évident que la plupart des probléemappientissage qui se posent naturellement ne
peuvent pas étre résolus par des méthodes augdéesimil n'y a que trés peu d'espoir que les
exemples « naturels » se répartissent « sagemeet partet d'autre d'un hyperplan. Une
maniere de résoudre cette difficulté serait soitndettre au point des séparateurs non-
linéaires, soit (ce qui revient a peu prés au mémeejomplexifier I'espace de représentation
de maniére a linéaires le probleme initial.

C'est ce que permettent de faire les réseaux roudies.

[11.7. Le perceptron multicouche

Bien que les réseaux monocouches, soient déjaniamfeutilisés dans plusieurs applications,
comme la reconnaissance de visages et le traitedeesignal, leur efficacité pour traiter les
problemes compliqués est treés limitée. Les théoseamedimitation du perceptron mis au point
par minsky et papdf] , qui ont conclu que les cellules d’associationsdi@nperceptron sont
codées a la main, et pas par un algorithme d’appsagdg4].

L’idée de base des réseaux multicouches, est toytleament de décomposer une tache, en
plusieurs étages, dont chacun est censé étre iphydesa résoudre. La différence entre le
perceptron et le perceptron multicouche, résidesdanfacon de génération des cellules
intermédiaires, elles sont a la main dans le pémeptandis que la fonction des cellules
intermédiaires dans un réseau multicouche, pouétait générer automatiquement par un
algorithme d’apprentissag®].

La caractéristique fondamentale de I'apprentissagest la regle du gradient, les unités de
ces réseaux sont organisées en couches, les neafane couche sont connectés a la couche
suivante seulement (il n’ya pas de rétroaction).

— ~ wad
Rl S s s~
@ = 2 ot SN
~ = B
~ |~ —
@ —he< F <

Couche Couche Couche Couche
D'entee Cachee ™M Cacheéee MN+1 De sortie

Figure 111.12 : Architecture d’un perceptron multicouche.

Les réseaux multicouches comportent une couchdré&nune de sortie et une ou plusieurs
couches caché¢sl].

L’'apprentissage de ce type de réseau est un afgsayd supervise.

Son architecture est arbitraire et dans la plumgbes cas, il faut essayer plusieurs
configurations, pour y arriver a I'architecture genable au probleme envisage.
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Dans notre travail, nous allons utiliser des résede neurones de type perceptron
multicouches.
[11.7.1. La rétro propagation du gradient d’erreur

Un des points important dans la conception d'une application & base de réseaux de neurones
concerne la méthode d'apprentissage. Celle-ci doit idéalement nous permettre de converger
rapidement vers le minimum global de la fonction de coiit choisie. Cependant les méthodes
permettant de trouver le minimum global d'une fonction sont en géneral trés lentes en
considérant le nombre de paramétres que nous devrons prendre en compte. Nous avons

donc utilisé I'algorithme de rétro-propagation du gradient qui ne garantit pas d'aboutir au
minimum global de la fonction G, mais celui-ci est beaucoup plus rapide et est donc
utilisable dans le cadre de notre application.
Le but de I"algorithme de rétro-propagation du gradient est de minimiser notre fonction de
colt (i.e. de minimiser I'erreur). Pour cela il utilise le concept de dérivees partielles et calcule

le gradient de la fonction de colt qui fournit une indication sur la direction et I'amplitude du

changement a effectuer sur les poids W pour minimiser C'. En effet cet algorithme utilise le

fait qu'en tout point le gradient est normal aux lignes de niveau ce qui permet de connaitre

la direction d'un des minimum de C.

La modification des poids suivra donc une loi du type

oC

Aw — —n 5

La complexité de cet algorithme est donc fonction du nombre de paramétres (poids) & traiter
et augmente trés vite avec la taille du réseau neuronal.
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Figure 111.13 : Graphe représentant la rétro propagation du gradient d’erreur.

[11.7.2. Rapport : Capacité/Généralisation [6]
Nous ne pouvons pas parler d’'apprentissage sagiévte probléme de la généralisation.

La généralisation est la faculté d’étendre une aenre a des exemples non appris.Nous

avons obtenu une machine a apprendre qui a appes approximation. Comment se
comporte cette approximation sur des points difftrees N appris ?

Avant d’approfondir cette question, il est nécassd’introduire la notion de capacité.En
effet, des résultats théoriques permettent d’étaivle relation entre la généralisation d’'une
machine a apprendre et sa capacité.

[11.7.2.1. Capacité [6]

La capacité a été introduite par Vapink(1995) darthéorie de I'apprentissage.Pour illustrer
la notion de capacité, nous considérons une seitpothts que nous cherchons a interpoler
avec un polyndme. D’'un cété, si le polyndbme a tdwp coefficients (capacité forte)), il
apprendra par cceur tous les points. Ainsi, si monsidérons une machine a apprendre dans
le cadre des problemes de classification, la cépaa@présente le nombre maximum
d’exemples que la machine peut classifier, quelsiigl’étiquetage.

[11.7.2.2. Généralisation [72]

Les réseaux de neurones devant généraliser sexéasples de I'ensemble d’apprentissage,
ils ne sont qu'une approximation des fonctions tjae recherchait vraiment. Quelques
problémes de l'approximation de réseaux de neurspas identifiés ici et des solutions y
sont proposees.

Le paramétre a minimiser dans le cas de I'entragméiun réseau de neurone est I'erreur sur
les résultats donnés par le réseau de neuroneen@apt, celle-ci ne tient compte que des
valeurs de I'ensemble d’entrainement, alors qu'ewrait tenir compte de I'erreur sur toutes
les données a traiter. Ceci étant impossible, ase kplutdt I'optimisation sur un risque
moyen. Le risque quadratigue moyen est un bonnpEtra & optimiser. Ce risque se
décompose en trois termes : I'erreur bayésiennkials et la variance. L’erreur bayésienne
tient a 'apprentissage, mais est indépendanta gedcédure d’apprentissage. La difficulté

Page 36



Etat de I'art

de cette optimisation est de contrdler a la foisides et la variance. Alors que la variance est
monotone croissante, amis converge, le biais a amportement non-monotone. |l
commence par décroitre, puis croit lentement. alit fdonc trouver un compromis ou la
somme du biais et de la variance est minimale.a @alient a accepter un certain biais pour
maintenir la variance relativement faible. Danscés des réseaux de neurones, c’est le
contrble de la complexité du réseau de neuron@eumet de trouver I'estimateur réalisant le
bon compromis biais-variance.

[11.7.3. L'algorithme de rétro propagation du gradient [74]

4+ La fonction sigmoide de paramétre k=0 est définie par :

.h-
G;EE:I:I T ——

frl 1+e™

(1.1)

Cette fonction est une approximation indéfiniment dérivable de la fonction & seuil de
Heaviside, d'autant meilleure que k est grand. Nous prendrons k=1 dans la suite, soit la
fonction d@ nie par :

& 1

a(x) =——

g+1 1+e™

(1.2)

-z 223 S (o f22) +L) ——

—-L O - [=] = Lo

Figure 111.14 : La fonction sigmoide.
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On peut remarquer que la dérivée de la fonction C© est simple & calculer :

%

o'(x) =———==o@)(1-o())  (1.3)

(1=e")

+ Un neurcne élémentaire & nentrées réelles x== (X.,...,%.) est défini par les poids

synaptiques réels w—= {wy,...,w,) et |a sortie o est calculée par la formule suivante :

of.‘l_",l = ! (1.4)
I+e
Ou: "
— —
Y=x WS E WiX;  [15)

i=!

Un perceptron multi-couches (PMC) est un réseau de neurones a couches cachées avec les

neurones éléementaires ainsi définis.

[11.7.3.1. Introduction de l'algorithme

Le principe de I'algorithme est, comme dans le cas du perceptron linéaire, de minimiser une
fonction d'erreur. Il s'agit ensuite de calculer la contribution & cette erreur de chacun des
poids synaptiques. C'est cette étape qui est difficile. En effet, chacun des poids influe sur le
neurone correspondant, mais, la modification pour ce neurcne va influer sur tous les
neurones des couches suivantes.

Soit un PMC defini par une architecture & n entrées etad p sorties, soit w= le vecteur des
poids synaptiques associés & tous les liens du réseau. L'erreur du PMC sur unéchantillon
d'apprentissage S d'exemples (x=+,c=:) est définie par :

P
By =172 Z E‘if*”"“*”'?’: (16)
wWh= L
=1

—

(x5 cHe s
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QU 0y est la k-itme composante du vecteur de sortie 0=+ calculé par le PMC surl’entrée X
L'erreur mesure donc |'écart entre les sorties attendue et calculéesur I'échantillon complet.

Nous supposons Sfixé, le probleme est donc de déterminer un vecteur w= qui

minimise E(w=). Cependant, de la méme fagon que pour le perceptron avec la régle de
Widrow-Hoff, plutét que de chercher @ minimiser I'erreur globale sur I'échantillon complet,
Nous cherchons a minimiser |'erreur sur chaque présentation individuelle d'exemple.

L'erreur pour un exemple est :

o

E .-_«{“ y=1 .‘Zfr* - o)t {1?}

=1

Nous notons E la fonction E,_ ., E est une fonction des poids synaptiques, pour applituer

méthode du gradient, il nous faut évaluer les @&svpartielles de cette fonctibrpar
rapport aux poids synaptiques. Les calculs quiesuiwsont faciles. La seule complication
provient de la complexité des notations et descaglutilisés, complication due a la structure
du PMC. Nous utilisons les notations suivantes :

« chaque cellule est définie par un indice,

« le réseau comporte p cellules de sortie,

. sil est l'indice d'une cellule de sortie, G est la sortie attendue pour cette cellule sur
I'entrée X-,

« W, est le poids synaptique associé au lien entre cellule | vers la cellule I, ce qui
implique qu'elles se trouvent sur deux couches successives par définition de
I'architecture,

« X; est |'entrée associée au lien entre cellule ] vers cellule 1,

« Pred(i)est I'ensemble des cellules dont la sortie est une entrée de la cellule i ; ceci
implique que la cellule n'est pas une cellule d'entrée et que tous les éléments
de Pred(i) appartiennent a la couche précédente de celle a laquelle appartient la
cellule |,

« Y, I'entrée totale de la cellule i, soit Y = 2 preary W Xy

« 0O est la sortie de la cellule i, soit 0=0(Y,),Succ(i) est I'ensemble des cellules qui
prennent comme entrée la sortie de la cellule |, ceci implique la cellule n'est pas une
cellule de sortie et que tous les éléments de SUCC(i) appartiennent a la couche
suivante de celle a laquelle appartient la cellule |.
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Suce(i)

cellule £

T

6 80

Figure 111.15 : Schéma représentant la définition d’un réseau de neurones.

Il nous reste maintenant a évaluer 0 E(w~)/0 w; que nous noterons 0 E/0 w;. Tout d'abord

remarquons que W; ne peut influencer la sortie du réseau qu'a travers le calcul de la

quantité y;,ce qui nous autorise a écrire que
¢E GEcy; ¢E
-, o i (1.8)
Cwy CV;c Wi C

» |l nous suffit donc de calculer @ E/0 vy, pour cela, nous allons distinguer deux cas : le

cas ou le neurone i est un neurone de sortie et le cas ou c'est une cellule interne.

Le neurond est une cellule de sortie :

Dans ce cas, la quantigene peut influencer la sortie du réseau que paalt®itdeo.
Nous avons donc :

{:-T.i C-\ G.i{: ‘|'i

Nous allons maintenant calculer chacune des deuivé@& partielles apparaissant dans
I'équation(1.8).Pour la premiére de ces deux dérivées nous avons :

i

B

o T - IZ 5

e {JI._-.‘.'- O;__\ (g - o) {1.1[}}
A=l

Seul le terme correspondankai aune dérivée non nulle€e qui nous donne finalement :
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cE & 1{ 2 _ ¢
__\_\— O -0 = -0
& 052 T |'-] I |'-:|

¢ o; (1.11)
Pour la seconde des deux dérivées de I'équatid) €h utilisant la définition du calcul de la
sortie d'une cellule élémentaire et la formule diewd de la dérivée de la fonction sigmoide

donnée en (1.3), nous avons :

¢ a; ¢aly;)
SR a(v)(1-c(y;))=o;(1-0;) (1.12)
cdy; cy;

En substituant les résultats obtenus par les @nsail.11) et (1.12) dans I'‘équation (1.9),
nous obtenons :

dFE
— _f . . 1_ -
3y, (ci0;)0;(1-0;) (1.13)

> Le neurond est une cellule interne :

Dans ce cas, la quantiygva influencer le réseau par tous les calculs disles de
I'ensembleSucc(i).Nous avons alors : (1.14)

¢E g EC g & E S e o ¢E .
—= —— — — Wiz * 0; (1-0;)
(S = EC V; OV 056 V; OV

k e Suce(i) ke Sucel(i) ke Suce(i)
Soit encore :
= o.(1-0,) ok .
= o 1l=-0; = W g
ay; - Z &y . (1.15)
E e Succih)

Par I'étude de ces deux cas, nous avons obtenu deux équations (1.13) et (1.15) qui nous

permettent de calculer les dérivées partielles 0 E/0 y; pour toute cellule i. Le calcul devra

étre fait pour les cellules de sortie puis des cellules de I'avant-derniere couche jusqu'aux

cellules de la premiere couche. C'est pour cette raison que I'on parle de « rétropropagation

». Grace a [I'équation (1.8), nous pouvons calculer toutes les dérivées

partielles @ E(w~)/0 w;. Enfin, pour en déduire la modification & effectuer sur les poids

synaptiques, il nous reste simplement a rappeler que la méthode du gradient nous indique
-

A, =g EOW (1.16)
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que : Tous les éléments sont donc en place pour nousepee de définir I'algorithme de
rétro- propagation du gradient.

[11.7.3.2. L’Algorithme de rétro propagation
Pour écrire |'algorithme, nous allons simplifier quelques notations. Nous appelons & la

quantité - d E/0 y. En utilisant les équations (1.8), (1.13), (1.15) et (1.16), nous obtenons les
formules suivantes :
pour une cellulé de sortienous avons :

§; = o;(1-0,)(c;0;) (2.1)

Pour une cellulé interne, nous avons :

&;=o0;(l-0;) OF Wi
Z (2.2)

k= Suce(i)
La modification du poidsv; est alors définie par :

Aw;=egx;0, (2.3

Nous pouvons faire les remarques suivantes :

« La régle de modification des poids pour le perceptron linéaire est : W, » W, + € (c-
0)x.. Dans le cas du PMC, cette régle est : w; — W; + € o) X;. Ces deux regles sont
trés similaires, le terme d'erreur c-Oest remplacé par un terme plus compliqué 0,

« Pour une celluleide sortie, la quantité O correspond a l'erreur usuelle -
0, multipliée par la dérivée de la fonction sigmoide,

« Pour une cellule i interne, le calcul de O dépend de la somme pondérée deserreurs
des cellules de la couche suivante,

« Aprés présentation de I'entrée X~ et calcul de la sortie 0, le calcul deserreurs &, sera
effectué de la couche de sortie vers la couche d'entrée.

Il ne reste plus qu'a écrire l'algorithme
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Algorithme de rétropropagation du gradient :

Entrée : un échantillon §de R" = RF - ¢

un PMC avec une couche d'entrée Cj. g-1 couches cachees Cy. ... Cp 4.
une couche de sorte L“q_ 7 cellules.

Initialisation aleatoire des poids w; dans [-0.5.0.5] pour i entre 1 et i
Répéter

Prendre un exemple (x.c7) de S et calculer o™

- - caleul des 6; par retropropagation

Pour toute cellule de sortie 7 §; ¢ o0;(1-0;}(c-0;) finPour

Pour chague couche de g-1a 1

Pour chaque cellule 7 de la couche courante

&;=ofi-0) Ty Suce(hy O W

finPour

finPour

- - mise a jour des poids
Pour tout poids Wi W
finRépéter

Sortie : Un PMC défim par la structure mitiale choisie et les W

i T € 0; x;; finPour
o W

+ Remarques

- L'algorithme de rétropropagation du gradient est ertension de l'algorithme de
Widrow-Hoff. En effet, dans les deux cas, les posisit mis a jour a chaque
présentation d'exemple et donc on tend a minimisereur calculée pour chaque
exemple et pas I'erreur globale.

- La méthode donne de bons résultats pratiques. Rapisipart des cas, on rencontre
peu de problemes dus aux minima locaux, peut &keegau fait que lI'on minimise
une erreur locale.

- Cependant, les problemes de minima locaux exidganir améliorer l'algorithme vis a
vis de ce probléme, mais aussi pour essayer dam@éla vitesse de convergence, une
variante couramment utilisée consiste a pondénerodification des poids en fonction
du nombre ditérations déja effectué. Plus formedlet, on fixe une

constante 0 [ [0,1[appelée momer{momentum) ; soittun compteur du nombre
d'itérations de la boucle principale, la regle dmlification des poids devient :

Wi = Wy + A ""'a;;-":"}

i
A 11'{;{.“,‘1 =£ b; Xy T oA 11',;?-{?‘—1)

- L'intérét de cette régle est de prendre en conmggenlodifications antérieures des
poids dans le but d'éviter des oscillations pegids.

- Le critere d'arrét n'est pas précisé dans l'alyoet Ce critere peut étre : « arréter des
gue l'erreur estimée passe sous un seuil prédéfidin retrouve alors le probleme
toujours présent en apprentissage de la sur-sigatiah. En effet, le critere d'arrét
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111.8.

dépend de l'erreur observée mesurée sur I'ensatiapprentissage et non de l'erreur
réelle. Les méthodes pour palier a ce probleme isentiques a celles utilisées pour
les arbres de décision. Par exemple, utiliser isemble test, quand c'est possible,
pour estimer I'erreur réelle. Ou encore, utilises techniques d'élagage qui tentent de
diminuer la taille du réseau.

Le mode de présentation des exemples est égalexhsant de notre algorithme. En
regle générale, on choisit une présentation édeitab

Le choix de l'architecture initiale du réseau restgrobléme difficile. Ce choix peut
étre fait par I'expérience. Des méthodes ditestacanstructives » existent : il s'agit
d'ajouter des cellules au cours de I'apprentispageque lI'apprentissage se fasse bien.
Mais ces méthodes rencontrent souvent le problémelad sur-spécialisation.
L'architecture peut aussi étre choisie a l'aidené¢hodes basées sur les algorithmes
génétiques.

Le modele et l'architecture étant choisis, un mold est également de choisir les
« bonnes » valeurs pour les paramétres e et a. Eaar on découpe l'ensemble
d'apprentissage en un ensemble d'apprentissagensemble de validation et un
ensemble test. Lors de la phase d'apprentissage,aroéte périodiguement
l'apprentissage, on estime l'erreur réelle suséerble de validation, on met a jour les
parametres e et a en fonction de la variation d& @sreur estimée. L'ensemble test
sert a estimer I'erreur réelle a la fin de I'appssage.

L'algorithme de rétropropagation du gradient a pa étendu a certaines classes de
réseaux récurrents pour lesquels il y a rétroactims réseaux sont tres utiles pour la
prédiction de séries temporelles.

Conclusion

Le développement gu'ont connu les réseaux de nearamtificiels a suscité un grand
enthousiasme mais aussi des critiques. Beaucouudd® comparatives comme celle
effectuée dans cette thése ont fournies une vuienigpg pour les réseaux de neurones
artificiels, tandis que d'autres offrent une vuesgmiste. Pour de nombreuses taches et
problemes, tel que la reconnaissance de formey;, d pas une seule approche et qui pourrait
dominer les autres. Le choix, le choix de la tegbeidoit &tre en fonction de I'application en
question, c’est pour ¢a qu'on doit comprendre einedtre les capacités, suppositions, la
possibilité d’appliquer plusieurs approches daffemdintes disciplines.
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Analyse et Conception

IV.1. Introduction

Avant I'implémentation et la réalisation de toutpplcation informatique,il convient de
suivre une démarche méthodologique pour arrivarradttre en place.

Pour réaliser notre application, nous commenconsipa analyse profonde et bien réfléchie,
suivie d'une conception en se basant sur le fosmediUML.

IV.2. Présentation de 'UML
IV.2.1. Description

UML (UnifiedModelingLanguage ou Langage de modéisa unifié), est la notation
standard qui s’est imposée pour la modélisatiorsgistemes informatiques.

Elle est née de la fusion de trois méthodes quieptus influencé la modélisation objet au
milieu des années 90 :'OMT (Object Modeling Teclug) de James Rumbaugh, Booch de
GradyBooch, et OOSE (Object Orient Software Engingg d’lvar Jacobson.

L'UML permet de spécifier, de visualiser, de coust et de documenter I'ensemble des
artefacts (graphisme) du systeme. Elle devientuadjoui un standard dans le domaine
d’analyse et de conception orienté objet.

IV.3.0bjectif de notre travail

L’objectif principal de notre travail est de réalisun systtme de reconnaissance de mots
manuscrits arabes anciens en utilisant les résauneurones.

IV.4.Analyse

La phase d’analyse débute par la mise en évideasedifférents acteursqui interviennent
dans le systeme, et leurs besoins. Ensuite, medéds objectifs a atteindre, dans la phase de
conception et ce en s’appuyant sur la phase d’sealy

IV.4.1.Quelques définitions de base

¥ Tache

Est 'ensemble logique d’opérations permettantd@mxion d’unprogramme ou d’une partie
d’'un programme.

* Acteur

Les acteurs d'un systeme sont les entités extaines dernier quiinteragissent (saisie de
données, réception d’informations, ...) avec lui. lageurs sont donc a I'extérieur du
systeme et dialoguent avec lui. Ces acteurs pezmtate cerner I'interface que le systéme va
devoir offrir a son environnement.

Oublier des acteurs ou en identifier de faux candonc nécessairement a se tromper sur
l'interface et donc la définition du systeme a jioel.

+ Cas d'utilisation
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En anglaisuse casepermet de mettre en évidence les relations fongélles entre les
acteurs et le systeme étudié. Le format de reprasem d'un cas d'utilisation est
complétement libre mais UML propose un formalismedes concepts issu de bonnes
pratiques.

Le diagramme de cas d'utilisation permet de reptéserisuellement la séquence d'actions
réalisées par un systeme. Il est représenté pabaibe rectangulaire, produisant un résultat
sur un acteur, appelé acteur principal, et ce@petiddamment de son fonctionnement interne.

> Relation entre cas d'utilisation
Qui propose trois types de relations standards :
* Include
Le cas d'utilisation incorpore explicitement etrdaniere obligatoire un autre cas d'utilisation
a I'endroit spécifié.
= Extend
Le cas d'utilisation incorpore implicitement de riéa@ facultative un autre cas d'utilisation a

I'endroit spécifié.

= (Généralisation
Les cas d'utilisation descendants héritent desrigtég de leurs parents.

= Scénario
Il représente une succession particuliere d’enemaent qui s’exécute du début a la fin du cas
d’utilisation, un enchainement étant I'unité deatggion séquence d’actions.

Un cas d'utilisation contient, en général, un scénaominal et plusieurs scénarios alternatifs
(qui se terminent d’une fagon normale) ou d’erréqts se terminent en échec).

IV.4.2. Identification des acteurs

v’ Utilisateur
C’est la personne qui désire reconnaitre des @&esc{ou mots) manuscrits arabes anciens.
IV.4.3. Spécification des taches

Les taches effectuées sont résumées dans le taldemssous :
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Acteur Taches

T1
Utilisateur T2:
T3:
T4 :
T5:
T6:

T7 :

: Accéder a l'interface principale.

T8 :Déconnection.

Faire prétraitement.

Faire apprentissage.

Faire reconnaissance d’'un caractere.
Faire segmentation des lignes.

Faire segmentation en caracteres.

Faire reconnaitre un mot.

Tableau IV.1 :Spécification des taches.

IV.4.4. Spécification des scénarios pour l'utilisaur

+ Scénario

Succession particuliere d’enchainementsgsiatant du début a lafin du cas d’utilisation.

Chacune des taches effectuées par I'utilisateud@site par un ensemble de scénarios, ces
scénarios sont illustrés dans le tableau ci-dessous

Tache

Scénarios

principale.

T1: Accéder a linterfaceS1 : Lancer I'application.

T2 : Faire prétraitement.

S2 :Appuyer sur le boutdrétraitement » sur I'interface principale.

hY

S3: Sélectionner la lettre a prétraiter en appuyaur le boutor
« Sélection ».

S4 : Appuyer sur le bouton « Lancement du prétrats ».

T3 : Faire apprentissage.

S5 : Appuyer sur le boutapprentissage » sur l'interface principa
S6 :Saisir le nombre de neurones d’entrée.

S7 : Saisirle nombre de neurones de sortie.
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S8 : Saisir le nombre de neurones dans la coudirtea
S9 : Saisir le pas d’apprentissage.
S10 : Saisir le momentum.

S11: Cliquant sur le bouton « Input » et choismage d'une lettre
manuscrite.

S12 : Sélectionner le type correspondant a leeleti@nuscrite dans la
Liste.
S13: Cliquer sur le bouton « Commencer I'appreatige ».

S14 : Sauvegarder les paramétres et résultatapigréntissage dans
base de données en cliquant sur le bouton « Ajoaitén base d
données ».

T4 : faire reconnaissan
d’'un caractere.

c815: Appuyer sur le bouton reconnaissance d’uractare su
I'interface principale.

S16: Sélectionner I'image de la lettre manuscéteeconnaitre e
cliquant sur le bouton « Selection ».

S17 : Entrainer la lettre en cliquant sur le boutdentrainer ».

S18: Reconnaitre la lettre en cliqguant sur le dout
« Reconnaissance ».

T5 : faire segmentation d
lignes.

£S19 : Cliquer sur le bouton « Segmentation deg$gndans l'interfac
Segmentation.

S20: Choisir I'mage des lignes a segmenter equaht sur le
bouton « Selection ».

S21: Choisir le répertoire de sortie en cliquanr $e boutor
« Selection ».

S22 : Extraire les lignes en cliquant sur le boutoBxtraction deps
lignes ».

T6 :faire Segmentation €823 : Cliquer sur le bouton « Segmentation des ctznes » dans

caracteres.

I'interface Segmentation.

S24: Choisir Iimage du mot a segmenter en cliquaor le
bouton « Selection ».

S25: Choisir le répertoire de sortie en cliquant $¢ bouton
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« Selection ».

S25: Saisir la taille en pixels des caractéresalie dans le chan
zone de texte.

S26 : Extraire les caractéres en cliquant sur lgdyo« Extraction de
caractéres ».

p

T7 . Faire reconnaissanc®27 : Sélectionner I'image du mot a reconnaitreckquant sur le

d’'un mot.

bouton « Selection ».

S28 : Reconnaitre le mot en cliquant sur le bokwt&econnaissance ».

1Y

T8 : Déconnection.

S29 : Se déconnecterde l'interface principale éuaht sur le bouto
«Quitter».

>

IV.5.Conception

Tableau 1V.2 :Spécification des scénarios pour
Iutilisateur.

Cette étape consiste a représenter des objeteriot et de contrble en page client et

serveur.

IV.5.1. Diagramme de classes

Le diagramme de classes constitue un élémentrimgsriant de la modélisation : il permet de
définir de maniere générale la structure statiqua dysteme : il ne permet en revanche pas
de définir le nombre et I'état des instances irdlielles. Néanmoins, on constate souvent
gu'un diagramme de classes proprement réalisé pendse structurer le travail de
développement de maniére tres efficace, il permssiadans le cas de travaux réalisés en
groupe (ce qui est pratiquement toujours le cas dies milieux industriels), de séparer les
composantes de maniére a pouvoir répartir le traleadéveloppement entre les membres de

groupe.

Enfin, il permet de construire le systeme de manédrrecte Build the system right).
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Figure IV.1 : Diagramme de classes.
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I\V.6. Description de notre systeme

Le systeme de reconnaissance de mots arabes mnuge nous avons développé se
basesur la segmentation des images de texte mgsliguis la segmentation des lignes en
mots ,et des mots en caracteres, et sur les résg@umeurones qui participent a

I'apprentissage et la reconnaissance des cara@gbes manuscrits afin de reconnaitre tout
le mot.

IV.6.1. Construction de la base d’apprentissage €k la base test des lettres

Dans le but de la construction de notre systemectmnaissance de mots arabes manuscrits,
nous nous sommes intéressés a des images (scadedeg)e, traitant des versés coraniques
manuscrits anciens. En effet, la qualité de ceg@wainsi que le type de I'écriture qui les
composent s'averenttres complexe.

La figure suivante illustre un exemple de l'unecds images :

b—-&w damlgmwjgr i

'[J.oam >56lals ,,‘_f:_.‘- 3
&U&%‘I o dEasmo
%‘ﬁédc.h Slasalal

-~a=~—-33;~=na.sd=.é11,3m

Figure IV.2 : Image de texte manuscrit arabe et ancien.
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» Quelques caractéristiques de I'écriture des imagegudiees

= L’espacement entre les différentes lignes n’étastnggulier.

= Dans la plus part des lignes chaque caractere afémee ligne est interrompu par une
ou plusieurs extensions des caractéeres de la m§needxemple: ligne 2, 3, 5 et 11.
Ou presque interrompu par une extension d’'un camacte la ligne en dessus ou en
dessousexemple:Entre les lignes 4, 5 et lignes 8, 9(de I'imagéspntée en haut).

= Espacements entre caractéeres des mots non régiudieuvent étroit.

= Adaptation d’'une certaine syntaxe dans I'écrituajdelques caracteres,

Exemples :

-La non inclusion de la « Hamza » habituelle dariteoécriture, notamment dans les deux
caracteres « alif Début » et « alif Fin », et éenplacement de celle-ci par un grand point
jaune rempli.

- Les deux points diacritiques hauts habituels dettee « ga » sont remplacés par un seul.

- Le point diacritigue haut habituel de la lettréaw est remplacé par un point diacritique
bas.

- La suppression du point diacritique haut habitweladlettre « na Fin » et « na Extrémité ».

- la non inclusion de la « senna » habituelle dasslédres « ssa », « ddha » dans cette
écriture.

- Ecriture des lettres « ya Fin », « ya Extrémitéecaune architecture tres complexe et pas
tres facile a reconnaitre (méme pas pour I'étrediojndifférente de I'architecture des lettres
« ya Fin » et « yaExtrimité » habituelle.

* Alaide de l'outil « Paint » Nous avons segmenté des mots de ces imagesret a
extrait un ensemble de caractéres pour chaquedgpdettres de I'alphabet arabe.
Puis, nous avons classé chaque lettre selotypern(son nom dans l'alphabet arabe et
sa position dans un mot : début, milieu, fin ouéed, sachant que I'alphabet arabe est
constitué de 28 lettres différentes.

Ceci a donc donné lieu a la construction de nbase de caractéres a présenter pour
notre base d’'apprentissage ainsi que notre basardetéres a conserver pour notre future
base de test. Ces caracteres sont classés danesgird difféerents, chaque dossier
contient des sous dossiers des differentes positidans un mot pour la lettre
correspondante.

Exemple
Pour la lettr& alif », nous avons deux possibilités de son emplacedaarsun mot :

- «alif D » pour « alif » au début d'un mot,
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104 118 121 13 130 156 165 i 213 223 228

31 261 276 285 310 311

- «alif F» pour « alif » a la fin d’'un mot,
! § 8 8 % @ v V U v
't L

302 314

» L'objectif de notre travail est la reconnaissanas dnots extraient a partir des
manuscrits arabes, notre systéme fonctionne domizex phases : I'apprentissage et
la reconnaissance.

IV.6.2. Sous systéme d’apprentissage

Dans I'apprentissage de nos lettres manuscritdsesyaous avons utilisé un apprentissage
supervisé avec réseaux de neurones de type pemeapulticouches auquel nous avons
appligué I'algorithme de retro propagation du geadli fonction de transfert sigmoide.

* Mais avant I'étape de I'apprentissage, I'imagealkettre manuscrite doit d’abord
passer par un processus de prétraitement qui coenguoatre sous modules : un sous module
de niveaux de gris et de binarisation qui permepakser d'une image en niveaux de gris a
une image binaire composée de deux valeurs Olet 4ortie de ce sous module sera I'entrée
du sous module d’encadrement pour localiser leelett enfin nous allons passer I'image de la
lettre & un sous module de normalisation afin dwibtune lettre adaptée a une dimension
fixée par le systeme. A la fin de ces quatre soodutes les primitives de I'image de la lettre
prétraitée sont extraites a I'aide de la méthodeohéng.

1. Niveau de gris [89]
Le niveau de gris est la valeur de l'intensité lnenise en un point. La couleur du pixel peut
prendre des valeurs allant du noir au blanc enapasgar un nombre fini de niveaux
intermédiaires.
La représentation des images en niveaux de gfetsen attribuant a chaque pixel de I'image
une valeur correspondant a la quantité de lumigmgayée. Cette valeur peut étre comprise
entre 0 et 25183].
Pour ce faire on peut utiliser la formule suivante

Gris = Rouge+ Vert + Bleu (1)

o~
2
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1.1. Algorithme de transformation d’'une inage en niveau de gris

Ouvrir l'image 1
Créer une image résultat de méme taille que I'image 1.
Pour chaque colonne faire
Pour chaque ligne faire
Extraire les canaux Rouge, Vert et Bleu du pixel de l'image 1.
Calculer la valeur de niveau de gris correspondante (1).
Ecrire la valeur de l'entier RGB dans le pixel de l'image résultat.

Fin pour

Fin pour

2. Binarisation [89]
La binarisation est effectuée dans le but de simel@rocessus d’'impression a I'encre noir
sur du papier blanc. C’est une opération qui prodielix classes de pixels, en général, ils sont
représentés par des pixels noirs et des pixeleqlan
Ainsi les pixels correspondant a des points élelodgent étre binarisés en noire (valeur=0) et
ceux dans les creux doivent étre binarisés en Iflaieur=1).
Il existe plusieurs algorithmes de binarisationublavons utilisé I'algorithme de binarisation
Seuillage globale fix¢84] ;
C’est une technique trés simple, elle consisterapewer le niveau de gris de chaque piel
de I'image avec un seuil global fixe (par exemple 127). On notgla nouvelle valeur du
pixel, le seuillage est donné par I'expression soiig :

b;=255s1x; >Tetbh,=0s1x;, <T

2.1.Algorithme de binarisation
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imagel : image d’'entrée, Image’? :image de sortie
Pour i de 1 a largeur imagel Faire
Pour j de 1 a haureur imagel Faire
pixel = Imagel pixel (i, j)
ST pixel < seuil AL ORS
val=0
sinon
val=255
fin si
Image? .MenvePixel (i, j, val)
Fin pour
Fin pour
Fin.
Le niveau de gris de chaque pixel de I'image imitesst comparé a un seuil. S'il est inférieur a

ce seuil, on met en noir le pixel qui lui correspatans 'image résultat (noir et blanc), sinon
il est mis en blanc.

3. L’encadrement [89]

L’encadrement est le processus de localisatiom tittre, il permet de définir les
coordonnées de la lettre dans I'image. Pour cela agons réalisé des algorithmes qui
permettent de donner les propriétés suivantest; bas, gauche, droite, afin de passer a
I'encadrement de la lettre.

Les algorithmes utilisés sont représentés ci-dessou

Initialisation haut = -1, gauche = -1 ; droit =;-has = -1 ;

Entierindiced, indiceb;

Image img;
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largeur
+-—>
h
A gauche 3
u
t .‘W
Pour x =0ax < img.largeur faire e B
u
I

Pour y = haut a y < img.hauteur faire
// recuperer la couleur de chaque pixel
Si ((img.getRGB(x, v) != blanc) et (img.getRGB(x, y) = -1)) Alors
gauche=x;
sortir de la boucle ;
FinSi
Fin pour
Si gauche!=-1 Alors
Sortir de la boucle
FinSi

Fin pour
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En hauteur
Pourj = 0aj < img. hauteur faire

Pouri=0a i< img.largeur faire
largeur

// recuperer couleur de chaque pixel

A
A J

Si (img.getRGBY(i, j) '=blanc) et (img.getRGB(i, j) I=-1) Ai’m'.g & aut

haut=j;

Sortir de la boucle;

HEm=~g

Fin Si

Fin Pour

St haut '=-1 Alors
Sortir de la boucle

FinSi

FinPour

A Droite
Pour x =img.largeur-1; x >= gauche, x++ faire
Pour y = img.getHeight()-1; y >= haut; y-- faire
/! recuperer la couleur de chaque pixel largeur

Si (img.getRGB(x, v) /=blanc) et (img.getRGB(x, y) |=-1) Algr, _

Y

Indiced=x ; .

droit =img.largeur - x;

droit

H o= omoe =

Sortir de la boucle

Fin Si
Fin Pour
Si (droit!=-1) Alors
Sortir de la boucle
Fin Si
Fin Pour.
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//En bas
Poury = img.hauteur-1a y >haut Faire
Pour x =0 a x <img.largeur Faire

// recuperer couleur de chaque pixel

Si (img.getRGB(x, v) |=blanc) et (img.getRGB(x, y) I=-1}

Indiceb=y ;

h
bas=img.hauteur-y; .
sortir de la boucle; te
Fin Si lr1
Fin Pour

Si bas!=-1 Alors
Sortir de la boucle
Fin Si
Fin Pour

YL ‘encadrement

Entiers w=0, h=0;
Pour col = gauche a col < indiced faire
Pour row = haut a row < indiceb faire
// Recopie de | 'image 1 dans 1’ image résultant
img2. setRGB{ w, h, imgh.getRGB( col , row )) ;
Incrémentation de h;
Fin Pour
Incréementation de w;
h=0;

Fin Pour.

largeur

F 3

L J

bas
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Ces algorithmes permettent donc de localiser besipnoirs dans une image contenant
seulement une lettre ou un mot en parcourant tugge. Donc cette phase est vraiment la
plus intéressante dans notre sous systeme deifgndéteat, puisqu'elle nous offre un gain de
temps que ce soit dans l'apprentissage ou daesdamaissance du mot et ceci par le
traitement de I'image encadrée résultante.

La figure suivante montre un exemple de I'encadrérd&ine lettre dans une image.

S P

Y

Figure IV.3 : Exemple d'encadrement d'une lettre dans une
image.

4. Normalisation [89]

La normalisation consiste a transformer la tailtel'tnage et I'adapter a une dimension fixée
a priori par le réalisateur de systeme. Pour celes @vons proposes une procédure qui permet
de normaliser l'image encadrée dans une dimensid@#x64 pixels. Cette procédure copie le

contenu d'une premiere image pixel par pixel etdpie dans une seconde image rétrécie si
l'image dépasse 64x64, sinon elle sera agrandie.

Nous avons utilisé une échelle qui sera calculéensatiguement en fonction de la dimension
de la lettre encadrée dans l'image par rapportariansion 64*64 pixels.

Alors, on note les différentes échelles : EchelleRbur agrandir,

Echelle >1 : Pour rétrécir,
Echelle =1 : Pour garder la méme taille,
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4.1. L'algorithme de normalisation

Procédure Normalisation (Imagel : Bitmap, Image? : Bitmap, Echelle : Réel): Bitmap
Fariable X Y: Reéel ;
© o enfier |
i, j: Reel ;
Hauteur, Largeur : Résl;
Début
Hauteur = bas - haut
Largeur= droii- gauchea
Echelled = Hauteur / Image? _hauteur
EchelleW = Largeur /Image? largeur
J=0;
Pour y de haut @ bas (pas de EchelleH) Faire
i=0
Pour x de droit a gauche (pas de EchelleW} Faire
¢ = Imagel. Point (x, y)
Image? PSet(ij),c
i=i+1
Fin Pour
J=i+1;
Fin Pour

Fi

5. Extraction des primitives [89]
Apres les prétraitements sur 'image de la lettemuoscrite, nous nous intéressons a I'étape de
sa caractérisation (extraction des primitives), gybour objectif de déterminer le vecteur
représentatif de cette image. Ce vecteur servinepaesenter de maniere compacte la
séquence des formes (la lettre) contenues daragkm
Dans notre systeme, nous extrayons plutt des trenide type statistiques qui conviennent
pour l'utilisation des réseaux de neurones. A pal#i I'image normalisée, nous tirons des
primitives du typezoning [85] [86] [87].
La méthode zoning consiste a partitionner une imayeM sous-images de mémes tailles
appelées zones (8x8). Nous calculons pour chagoe lm pourcentage de pixels noir en
obtenant une matrice de pourcentage qui représemiecteur de primitives dont les valeurs
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seront normalisées entre l'intervalle 0 et 1 puadformé en vecteur ligne, celui-ci sera
utilisé pour I'apprentissage et la reconnaissance.
La figure suivante illustre le principe de zonirmupla lettre arabe (ba) :

0% 04 Do | 0% | 0% T4% | 45%

30t | 0% Do | 0% | 0% 60% | 96%

30% | 0% | 0% | 0% | 0% | 40% | 100%

8500 [ 1% D% 0% 0% 60% | 94%%

04t | 970% | 9504 | OT%% | 100% | 95% | 3504

15% [ 47% | 47% | 47% | 43% 250 | 0%

0% 0q 0% 47% | 30% 024 0%

0% 14 0% 47% | 36%o 0% 0%

Figure IV.4 : Représentation de la lettre arabe (ba) sous forme d’une matrice.

» Mais comme dit en haut, I'apprentissage se fera Bgeréseaux de neurones avec une
fonction d’activation sigmoide et comme les fonesosigmoides fonctionnent
seulement avec des valeurs comprises entre liaflerd et 1, alors nous avons
normalisé notre matrice de pixels noirs a cet vate(cela a été réalisé sous matlab
en appliquant les deux formule®zA-min(A(:)) » et « A=A/max(A(:)) » ; telle que
A est notre matrice représentative du pourcentageigels noirs pour une lettre
prétraitée, déja déclarée) , et comme les résdauxeurones prennent des donnees
sous forme de vecteurs lignes pour chaque donnédiéét (des matrices de
pourcentage de pixels noirs correspondant aux imagetraitées des lettres
manuscrites arabes dans notre cas), ceci nécessite la transformation de notre
matrice normalisée (pour chaque image d’'un camcm vecteur ligne( nous avons
aussi réalisé cela sous matlab en appliquant lafierrar=reshape(A’,1,64)» tel que
r est une variable quelconque) .

Remarque :

Le traitement de quelques images (mais de chaqe) te lettres de notre base de lettres
d’apprentissage, associées aux images de lettpggmées (idéales) correspondant a chaque
image de lettre manuscrite; en passant par toageéthpes que nous venant de citer nous a
conduit a construire notre base d’apprentissagenguss devant passer comme entrées et
sorties désirées aux réseaux de neurones, quanimeages de lettres restantes de notre
vocabulaire(le reste des caracteres que nous aexingit a partir des images de texte
considérées), elle seront utilisées comme unedmsest.
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12
13
14
13
16
17
18
18
20
21

Dans la phasé’apprentissage, nous avons suivi les techn d’implémentation e
d'apprentissage proposées Encog 2.3.6, en important la librairieencog-core-
2.3.Qqui contient différers packages nécessaig@sa modélisatioide notre réseau de
neurones
On a commencé par la récupération du paquet Eretogn ajoutant les directivi
suivantes :

import
import
import
import
import
import
import
import
import
import

org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.

Encog.
Encog.
Encog.
Encog.
Encog.
Encog.
Encog.
ENCOg.
ENCOg.
ENCOg.

neural.networks.Basicletwork;
neural.networks.layers.BasicLayer;
neural.networks.training.Train;
neural.networks.training.propagation.back.Backpropagation;
neural.activation.ActivationSigmoid;
neural.data.basic.BasicHeuralDataSet;
util.logging.Logging;

neural.data.NeuralData;

neural.data.NeuralDataPair;

neural.data.NeuralDataSet;

Nous avons implémenté un réseau de neurones deéypeptron multicouches (car d’'ap
les chercheurs, c’est le type de réseau le mieaptada la reconnisanceet donnant des
résultats plus performantjonstituc :

4+ D’une couched’entrée : dont le nombre de neuronest variable, ma a 64 neurones
dans notre casprrespondant au nombre d’entrées (vecteur ligréeldgdéments

+ D'une seule couche cach a fonction d’activation sigmoide: dont le nombre de
neurones reste variak

+ D’'une couche de sorti a fonction d’activation sigmoide : dont le nombre d
neurones reste variak

£02
803
B804
803
£06
807
f08

BasicNetwork network = new BazicNetwork():

network.addLayer (new Basiclayer(new ActivationSigmoid(), true,nbi));

network.addLayer (new Basiclayer(new ActivationSigmoid(), true, nbc));

network.addLayer (new BasicLayer(new ActivationSigmoid(), true,nbs));

network.getStructure () .finalizeStructure();

network.reset();

On a appligué a ce réseau la méthode de décenggadient d’erreur quiait appel a
I'algorithme de rétro propagation du gradicet algorithme utilise deux parame :

613

final Train train

= new Backpropagation(network, trainingSet,pasap,errmin);

'Framework de machine & apprendre pour java et .NBdumentée en anglais, elle supporte et implénuked
bibliothéques destinées a la création des réseanrurones et a leur utilisation dans différenteaiaes
(classification, reconnaissance, cluing...), développée par I'excellent Jeff Heaton.
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108

+

Le pas d’apprentissag :

C’est un pourcentage qui directement détermine cemiia décente du gradient doit é
appliguée a la matrice des poids.gradient est multiplié par le pas d’apprentissage
y est ajouté a la matrice des poids. Ceci optifeatement les poids a des valeurs
produisent une erreur minime

Sa
*

valeur varie entre 0.1 et (
Le momentum (minimum local de I'erreur) :

Savaleur varie entre 0.1 et (, il permet d’améliorela vitesse de converger.

La base d’apprentissa a été construite, en effectudes opératior de prétraitement,
zoning, normalisation des valeurs entre O et ladtdnsformation de la matrice
pourcentage de pixels noirs pour cques imagegmais de chaque tyf de lettre
manuscrite de notre vocabul;, cela nous a donné les engégue nous (vons
fournir au réseau de neurones, et I'applicationel mémeopérations aux méme ty|
d’'images de lettres mais imprimées (caractére idéal chaque caractere manusc
nous a donné les sorties désirées que nous devomsrfau réseau de neuror De
cette facon on serai passéa I'entrainemerréseau de neurones mettant en plac
un objet «BasicNeuronalDataS », son constructeur nécessite deux tableaux, un
les entées et un pour les sorties idéc

Voici une capture d’écragui montre une pet partie de la base d’apprentiss:

public static double c

{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.

{0.
{0.
{0.
{0.

{0.
{0.

{0.
{0.
{0.
{0.

{0.

eIl =

0,0.0,0.0,0.3300,0.6200,0.3900,0.0,0.0,0.0,0.0,0,0,0.3900,1.0000,0,9500,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6700,0.6200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3000, 0., 23¢
0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.4500, 0.9200,0.9500,0.8200,0.0900,0.0,0.0,0.0,0.0700, 0. 3300, 1,0000,0.8100, 0. 0400, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.4000,1,000¢
0,0.4200,0.6200,0.5200,0.3100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.5100,0.7500, 1. 0000, 1.0000,0.4300,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000,0.8100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000,0.%
0,0.0,0.9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.4667,0.7444, 0. 4333,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1556, 0. 9444, 0., 8000,0,0,0.0,0.0,0.0,C
0,0.0,0.1800,0.2500,0.0600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6400,1,0000, 1.0000,0.2500,0.4200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6200,1.0000,0.4600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6200,1.C
0,0.0400,0.,2300,0.2500,0.2500,0.0600,0.0,0.0,0.0,0.3200,0.8500,1.0000, 1.0000,0.9600, 0.2800,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6200,1.0000,0.9300, 0.1800,0.0,0.0,0.0, 0.
0,0.0700,0.,3700, 0.3700,0.0700,0.0,0.0,0.0,0.0,0.5600,1.0000, 1. 0000, 1.0000,0.4200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.8100,0.8500, 0. 0400, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0. 8500,
0,0.1400,0.,3700,0.3700,0.2300,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2300,0.8300, 1. 0000, 1.0000, 0. 6500, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6200,1.0000, 0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6200,
0,0.0,0.0,0.1200,0.0700,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6500,0,9300, 1.0000,1.0000,0.3700,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1000,0.8500,1.0000,0,1800,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000, 0.4
1500,0.4800,0,6200, 0. 6200,0.5300,0.0600,0.0,0.0,0.0300,0.5400,0,8100,1.0000, 1.0000,0.5300,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.7500, 1,0000,0.2500,0.0,0.0,0.0,0.0, 0.
0,0.0400,0.,5600, 0.4500,0.6400,0.2300,0.0,0.0,0.0,0.1300,0.8200,1.0000, 1.0000,0.9800, 0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.6500,0.9300,0.1800,0.0,0.0,0.0,0.0,C

0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0306,0.2041,0.1735,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.4592,1.0000, 0. 9634,0.0714,0.0,0,0.0,0.0,0.0,0. 6327, 0.6933,0.0,0.0,0.0, 0.
0,0.0,0.9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1458,0.9688,1.0000, 0.2604,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0,5833,0.7917,0.0104,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.5208,0.5938,0.0,0.0,0.0,
0,0.0,0.1563,0.4792,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0,9271,1.0000,0.0417,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0. 2708, 0.8438,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1250,0.8750,0.0,0.0,0.0,
0,0.0400,0.0400,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.8100,1,0000,0.3100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3700,0.7800, 0.5600,0.0,0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2800,0.2800,0.0,0.0,0.C

0,0.0,0.9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2300, 0. 2600, 0.0300,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3600, 0. 9600,0.7300,0.0,0.0100,0.1200, 0. 1000, 0. 0400,0.0700, 0.
0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2347,1.0000,0.5714,0.0306,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0102,0.2653,0.8571,0. 4082, 0.0, 0. 3469, 0, 3571, 0. 2143,0. 2551, 0.5

0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0, 0.0%00,0.2300,0.1000,0.7300,0.0300,0.0,0.0,0.0,0.5100,0.6500,0.0300,0.4000,0.0600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0900, 0.10¢
0,0.0,0.0,0.0,0.1400,0.0400,0.0,0.0,0.0,0.0,0,9000,0.0,0.4000,0,9500,0.0900,0.0,0.0,0.0,0. 5600, 0. 1800,0.0,0.3500,0.0400,0.0,0.0,0.0,0.0900,0.6200, 0.4
0,0.0,0.3400,0.0600,0.2900,0.1700,0.0,0.0,0.0,0.0,0., 6500, 0.4300,0.5100,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0300,0. 3100, 0.1500,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2800,0.8100,
0,0.0,0.0,0.0,0.0,0,1500,0.0,0.0,0.0,0.0,0.4600,0.5600,0.0,0.8700,0. 4000, 0.0,0.0,0.0,0.1500,0.4300,0.0,0.1800, 0. 2800, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.5600, 0. 56¢

0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1400,0.1400,0.0,0.0,0,0300,0.0300,0.0,0.2600,0.3700, 0.5000,0.0,0.2500, 0. 9500, 0. 6200, 0.0, 0. 6200, 0.4200, 0. 4200, 0.2300,1.0000, 0.
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129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158

620
62l
622
623
624
625
626
627
628

630
631
632
633
634
635
636
637
638
639
&40
841
642

public static double carldeal[][] =

{0.0,0.0,0.0,0.

0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0, 0. 1957
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0, 0. 1957
{0.0,0.4,0.0,0.4,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.4,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0. 1957
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0. 1957

0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.1957

{0.0,0.0,0.0,0.

{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.8000,0.0933,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000, 0.1600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.8000,0.0933,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000, 0.1600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.8000,0.0933,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000,0.1600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.8000,0.0933,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0000, 0.1600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0¢

{0.0,0.9,0.0,0.4,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.4,0.0,0.0,0.3086,0.6543,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0. 3086,0.7654,0.0,0.9253,0.92¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0, 0. 3086, 0. 6543,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0. 3086, 0.7654,0.0,0.9253,0.92¢

{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0100,0.1800,0.2800,0.0100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0600,0.6500,0.5600,0.0600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.12¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0100,0.1800,0.2800,0.0100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0600,0. 6500, 0. 5600, 0. 0600, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0,12¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0100,0.1800,0.2800,0.0100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0600, 0. 6500, 0. 5600, 0.0600,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.12¢
{0.0,0.0,0.0,0.0,0.0100,0.1800,0.2800,0.0100,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0600, 0. 6500, 0. 5600, 0. 0600, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.5200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.12¢

=

{0.0,0.0,0.9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.9,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0323,0.0,0.0,0.0,0.3011,0.4194,0.0,0.0968, 0. 3978, 0.0645,0.0645,0.0,0.4946,0.4624,0.0, 0, 18;

{0.0,0.0,0.0,0.1400,0.1400,0.0,0.0,0.0,0.4,0.0,0.3100,0.7640,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3100,0.1800,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0900,0.0,0.0,0.4,0.0,0.2100,0.0,¢
{0.0,0.0,0.0,0.1400,0.1400,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3100,0.7600,0.3200,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.3100,0.1800,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0900,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2100,0.0,€

« Enfin, on effectue I'entrainement du rése¢
int epoch = 1;

do {
train.iteration():

jTexthreal.setText (jTexthreal.getText () +"\nfpoch 3" + epoch + " \n,Erzor:" + train.getError()+" "y

System,out.println("\nfpoch #" + epoch + " \n,EZzror:" + train.getError()):
epoch+s;

} while(train.getError() > 0.01):

» Pour I'affichage des sorties fourn :

System. out.println("Neural He

for (NeuralDataPair pair: trainingSet ) {

final NenralData output = network,compute (pair.getInput());

1 L X ut Ta ut ata P put (). actua

jTexthread,setText (jTexthread.getText () +pair.getInput().getData(0)+", "+pair.getInput().getData(l)+", "+pair.getInput().getData(2)+", "+pair.getInput () .ge
System.out.println(pair.getInput().getData(0)+", "4pair.getInput ().getData(l)4", "+pair.getInput () .getData(2)+", "4pair.getInput () .getData(3)+", "+ pair.getIng

* On fournit au réseade neurones une image de le de notre vocabulaire(quisera
bien-slr soumise aprétraitemer et zoning habituels, normalis et transformée en
vecteur ligne par lintermédiaire de [I'objet de normalisation @uiatisée
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« NormalizedField »d’encog,et on sélectionne son type dans la pour apprendre
la lettre désignée par lI'ima.

» Le résultat de I'apprentissage nous donne I'ernemimale de chaque itération et
sorties fournies pour chaqiélément de la donnémn entrée, si les sorties fourn
s’approchent bien des sorties désirées, on dira glee la lettre a bien été wise.

Remarque :

Les réseaux de neurones ne sont pas entrainésiponer des résultats exacts, mais ils

plutdt entrainés pour une erreur de 1%, donc chdegrrésultats sera fourni avec moins

gue sa sortie attendue.Ryiie le réseau de neuro est initalisé a des valeurs aléatoir

alors une seconde exécution avec les mémes paesnddr réseau donnera des résu

différents.

» Apres awir eu les résultats de I'apprentissage, ils sesanvegardés dans la base

données ainsiug les parantres du réseau et le type de la letiédectionn, tous sur
la méme ligne.

IV.6.2.1. La base de données de notre syste

La base de données utilisée est construite a piaditettres arabes imprimées, chacune ¢
ses difféerentes formes qu’elle peut prendre dansioin(début, milieu, fin, isolée), ainsi q
les parameétres du réseau neuronal créé pendaptdigssage e chaque lettre manuscr
correspondant a chaque tylettre imprimée et bien-sr des résultdes I'apprentissage ¢
chaque lettre.

Id_lett | Nombre_ | Nombre_deneuron | Nombre_deneurone_ Pas Moment Erreur Erreur actual | Type
re de e_de sortie dans_ d’apprentiss | um local de | de sortie | lettre
neurone la_couche_cachée age chaque fournie
_ iteration
d’entrée
1 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS ||
et 0.9 01 et| 1 orl
0.9
2 64 Variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS L
et 0.9 0.1 et] 2 or
0.9 2
3 64 Variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | «
et 0.9 0.1 et I3 or
0.9 3
4 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | —
et 0.9 0.1 et|l4 or
0.9 4
5 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | =
et 0.9 0.1 et]|I5 or
0.9 5
6 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS —
et 0.9 0.1 et]|l6 or
0.9 6
7 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS |
et0.9 0.1 et| 17 or
0.9 7
8 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | oo
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et 0.9 0.1 et| I8 or
0.9 8
9 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | —
et 0.9 0.1 et| 19 or
0.9 9
10 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | 2
et0.9 0.1 et|l or
0.9 10 10
11 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre | Errloca | ErreurAcS d
et0.9 0.1 et|l or
0.9 11 11
12 64 variable variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | &
et0.9 0.1 et|l or
0.9 12 12
13 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS =
et0.9 0.1 et|l or
0.9 13 13
14 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | —
et0.9 0.1 et|l or
0.9 14 14
15 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS _
et0.9 0.1 et|l or
0.9 15 15
16 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS T
et0.9 0.1 et|l or
0.9 16 16
17 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | —
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 17 17
18 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS =
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 18 18
19 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS _
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 19 19
20 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS -
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 20 20
21 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS =
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 21 21
22 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | =
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 22 22
23 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS 2
et 0.9 0.1 et|l or
0.9 23 23
24 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS a
et0.9 0.1 et|l or
0.9 24 24
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25 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS 2
et 0.9 0.1 et or
0.9 25 25

26 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS 3
et0.9 0.1 et|l or
0.9 26 26

27 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS J
et0.9 0.1 et|l or
0.9 27 27

28 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS | .-
et0.9 0.1 et|l or
0.9 28 28

29 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS |
et0.9 0.1 et|l or
0.9 29 29

30 64 variable Variable Entre 0.1 | Entre Errloca | ErreurAcS >
et0.9 0.1 et|l or
0.9 30 30

IV.6.3. Sous systeme de reconnaissal

Le sous systeme de reconnaissance d’un mot mancsgsiste #econnaitre chaque lettre |
mot, cette reconnaissance se fait par comparaisoaprentissages des réseaux de neut
de la base de donnéesinsi la reconnaissaie de toutes les lettresudnot conduira a la
reconnaissance du mot entier.

Dans ce qui suit nous allons détailler les difféesrparties de la reconnaissa

IV.6.3.1. Prétraitement

Dans les phased’apprentissage et (reconnaissance des molks module de prétraitems
contient en plus des sous modules que nous avt@isagi part avant, deux autres s
modules. le sous module de la correction de l'inclinaistes lignes « le sous modulede
correction de l'inclinaisordes caractéres qui sont deux opérations treessaires puisque
l'inclinaison des lignes et l'inclinaison des cagaes sont des sources d’erreur classi
relativement génantes pour la phase de segmentiion pour la reconnaissarMais dans
notre cas, nous allons considérer que des imaglignes et de caracteres non inclil

IV.6.3.2. La segmentatior

La segmentation permatpartir d'une image acquisimage de texte dégnes) I'extraction de
ses lignes (ggmentation en lignes), ensuite chaque imaged'gre lest segmentée en m
(segnentation en mots). Et enfin chaque image d’'un nxtta@ est segmenté en caracte
(segmentation en caractéreCette étape est indispensable, puisqu’elle prathstcaractére
en sortie, et que qui les caracteres la base pour la reconnaissanes cot.

IV.6.3.2.1.La segmentation en ligne

La segmentation en lignesnsiste a extraire legnes a partir d’'une image de lig acquise.
Le principe de notre algorithme est d'utiliser leges blaiches (les espaces ir-lignes)
pour distinguer et extraire les régions (les lignesntenantdes pixels nos (les parties
deslignes contenant des pixels n).

Notre algorithme est applicable dans le cas oligass ne sont pas chevauch
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La figure suivante montrain exemple de segmentation en lignes cet appliquant
I'algorithme :

}#hae_aée.mxsqms-y
Holeslagloaynass

Yoglaleglanos| | rhedantioltasalia)]

Figure IV.5 : Exemple de segmentation en ligne:

IV.6.3.2.2. La segmentation en mo

Le but de la segmentation en mots est de détern@pgroximativement) ou débute et
prendfin chaque mot dans une ligne de te

Pour chaque ligne, une projectionticale en détectant les valeurs nuliemnerechaque mot
de cette ligne.

IV.6.3.2.3 La segmentation en caractere

Le but de la segmentation en caracteres est denddéz (approximativement) ou débute
ou prend fin chaque caractere dans un

Vu que les caractéres des s arabes sont généralement liés par des élémeaaisseu
uniforme (voir la figure suivante), nous avons @®P un algorithme de segmentai
quipemet la séparation des cateres en éliminant ces éléments (pour plus deldgtaicet
algorithme voir annexe).

S 2o
Vv

Eléments d’épaisseur uniforr

Figure 1V.6 :Représentation des éléments d’'épaisse

* Principe de fonctionnement de [l'algorithme de segnmgation en

caracteres [89]
Nous avons en entrée une image contenant un ntte, ingage sera parcourue de droit
gauche en détectant les colonnes blanches erantilim seuil. Telle que si le nombre pixel
blanc dans cette colonne est supérieur ou egateseul, elle sera considérée une colc
blanche. Ce seuil est obtenu empiriquement comie Isauteur de I'image * 0.9¢
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Dans chaque itération, on calcul aussi le hombrealennes blanches ccessives. Si ce
nombre est supérieur ou égale a un seuil, cette dei colonne est considérée comme
bloque blanc, et ses indices de début et de fionsesauvegarder dans une liste « al »
seuil est obtenu empiriguement comme suit : maxiniurhauteur * 0.05f

A l'aide de cette liste, nous déterminons les daras a extraire de l'image d’entrée
parcourant la liste par pas de deux

Dans ce qui suit, nous présentons les détails tdegarithme

haute:[lé U ﬂ_}‘ IL_‘L [.] ._!

e p.@)
X1 Largeur
Figure IV.7: Image d’entrée résultante de la segmentation en ligne.
Enirée : I'image contenant le nom ou une partie de nom,
Sortie : images des trames résultantes de la segmentation de nom.
hauteur de 1'image d’entrée
Entier : hauteur = v2 - v1.
seuil déterminant si un blogue peut étre négligeé (blanc)
Entier : SeuilBlocBlanc = maximum (1,  hauteur * 0.051£),
senil déterminant si une colonne dun pixel d’épaisseur peut étre négligée (blanche)
Entier : SenilColonneBlanc = hauteur * 0.95f,
Liste résultante contenant les indices ol se débute et o se termine chaque trame a extraire

dans 1'image d’enfrée

Liste d’enter : al.

Booleen : Separateur = Vrais,

Fnrier : Char¥1 =0, prevChar¥1 =-1,
Booleen: EspaceBlanclLibre = Faux,
Entier : NumBlancConsecutive = 0,

Frape 1 : Le but de cette étape est de trouver les indices des blogques considérés blancs, puis
les sanmvegarder dans l1a liste al.
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Pour x=1a x< (largeur-1), pasdel Faire
Teste effectuer dans le cas 1l a trouve un bloque de larpeur supeneur a la hauteuretiln'a
pas marque des colonnes blanches.

St EspaceBlancLibre = Faux et NumBlancConsecutive =0 et X - charX1>= hauteur alors

x = charX]1,
EspaceBlancLibre = Vrais,
FinS1

Nombre de pixels blancs dans une colonne
Entier : numPixelsBlancColumm = ().
Booleen : EspaceBlanc = Vrais,

Pour y=yl a y<v2, pasdel Faire

tester st le pixel de coordonnée x_ v est blanc ou non
i pixels(x, y)>=128

Incrémenter le nombre de pixel blanc d'une colonne x
Incrimenter  numPixelsBlancColumn

FinSi

Sinon

le cas ou le pixel de coordonnee x. v est nowr (<128)

51 EspaceBlancLibre = Faux Alors

EspaceBlanc = Faux
Sortir de 1a boucle pour,
FinS1
FinSinon.
Fin pour,
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tester 51 1a colomme x est neghgeable (- SewlColonneBlanc) cunon (=SemlColonneBlanc)

51 EspaceBlanclibre = Vrais et mumPizelsBlancColumn = SemlColonneBlanc Alors
EspaceBlanc = Faux

FnSi

51 EspaceBlanc = Vrais Alors

merementer le nombre de colonne blanche successive

Incnmenter  NumBlancConsecutive,
test 31 e blogue (succession de colonnes) est néghgeable (= SewlBlocBlanc) ou non
(~SemlBlocBlanc)

51 NumBlancConsecutive == SeuilBlocBlanc)

51 Separateur= Faux Alors

Separateur=Vras.

sauvegarder dans la histe al les mdices des bloques blancs a supprmer

Ajouter dans al(CharX1). //debut de blogus

Ajouter dans al(x- (NumBlancConsecutive - 1)), // fin de blogue

FnSi

FinSi

Fm51

12 cas ou la colonne x n'est pas blanche

Sinon

NumBlancConsecutive = (.
51 Separateur = Vrais Alors
Separateur = Faux,
prevCharX1 = charX1,
charX1l=x
EspaceBlancLibre = Faux,
FinSi

| FmSmen

Fin Pour
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a la fin de nom, s1 le dermier blogue n’est pas un blanc alors 1l faut sauvegarder son indice
pour le localiser
51 NumBlancConsecutive = {0 Alors
Ajouter dans al(CharX1).
Ajouter dans al (largeur),
FinSi

La figure suivante illustre le principe de I'étape

Blogues blancs

Hy P4 L
.&.'-* g i
haute I : I 5__1__‘15_.__—0——*-—1
(|
-— = — :—"X’
o 2
Largeur ™1
8 b ¢ d 8 f g h i ) k |
Caractére
La liste al résultante de ['étape 1:
0 a b C d =] f E h [ j k I ¥a
| A A | | ] L |
I 1 1 I | | 1

Couples déterminant les bloques blanc

Figure IV.8 :lllustration de I'étape 1.
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Etape 2: 1'objectif est de fusionner les bloques blanc successifs les phus proche en utilisant le
senil MinlargenrChar.

Entier : MinlargeurChar = hauteur * 0.15£
51 MinlargeurChar < 1 Alors

T MinlargeurChar=1,

FinSi

Test permettant de deéternuner si deux bloques blanc successifs dans 1a liste peuvent étre

fusionneés

Pour 1=0a (1+4) < taille de 1a liste al, pas de 2 Faire
Entier LargerChar = récupérer de al I'élément (i + 2) - récupérer de al I'élément (1),
51 largenrChar < MinlargenrChar ow largeurChar < 2))
Supprimer de la liste al I"'élément (1 + 2),
Supprimer de la liste al I"élément (1 + 1);
Décrémenter 1 de 2.
nSi

FinPour

Ertape 3 : Apres 'obtention de 1a liste al opfinusée qui contient les indices des blocs blancs,
elle sera ufilisée pour l'extraction des caractéres de 'mmage d'entrée. Cette liste est utilisée

comume suit

La liste seras parcourus de début jusqu'a la fin par pas de dewx, dans chague itération le
confenu de 1a liste dont les indices sont ( 1+1) et (1+2) délimite ot commence et on termine le
caractére 3 extratre dans 'image d’entrée.

St par exemple 1=2 alors le contenu des mdices 3 et 4 delinute une trame a extraire.

Comme 1] est tllustre dans la figure smvante
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=0 i=1 1=z 1i=3 ! i=4 1=5 1=6 1=7 1=8 1=¢g 1i=g 1=1w0 i=;n i=12

c, d délimite le caractére « wa fin »

Figure IV.9 :lllustration de I'étape 3.

Pour i=0 a 1 <(taille de la liste al — 2). pas de 2 Faire

S1 (al (0)=0) Alors

Entier ex1 = récupérer de la liste al I'élément (1 +1).
Entier ex2 = récupérer de la liste al I’élément (1+2).
Extraire de 'image d’entrée trame de largeur (cx1. cx2).

FinSi1

Sinon
S1al(0) == 0 Alors
Entier cx1 = récupérer de la liste al 1’élément (1),
Extraire de I"'image d’entrée trame de largeur (0. cx1).
FinS:
S11<>0 Alors
Entier cx1 = récupérer de la histe al I'élément (1 +1),
Entier ¢x2 = récupérer de la liste al 1’élément (1+2),

Extraire de I'image d’entrée trame de largeur (cx1, cx2),

FinSi

FinSinon

Fin Pour
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Figure IV.10: illustre le résultat de 'algorithme de la segmentation.

L’application de l'algorithme de segmentation emacteres sur I'écriture arabe manuscrite
peut ne pas étre fiable, vu les caractéristiqueledature arabe manuscrites par exemples :
les problémes de discontinuité de I'écriture, lgatlres, de chevauchement et d’accolement
de pseudo mots, de grandes variabilité inter eh istripteur, de variation de dimension des
pseudos mots ainsi que les signes diacritiques...

« Il n'est pas évident de juger de l'efficacité d'uadgorithme de segmentation en lettres, le
résultat peut étre décevamt[88].

IV.6.3.3. Normalisation et extraction des caractéstiques

Apres I'étape de segmentation du mot en caractéhasyue caractere doit étre normalisé pour
ladapter a une dimension de 64*64 pixels, puissnalions construire son vecteur de
primitives qui va étre par la suite normalisé (eritmtervalle 0 et 1) puis transformé en

vecteur lignes, pour enfin étre classifié par leses de neurones pour trouver sa
lettrecorrespondante dans la base de données déeaton

IV.6.3.4. la reconnaissance par le perceptron muttouche (réseau de

neurones)

Soit Ly notre ensemble d’'apprentissage de M exemplesar ghrtjuel notre classifieur
neuronal va déterminer ses parametres, chaque &x@&tamt un couple formé d’un vecteur
d’entrée et sa classe(dans notre cas les vectangé®r sont ceux correspondant aux lettres
manuscrites et ceux de sortie ceux des lettreseiské| que :

Lv= {(x%yY),0¢, y2).e, (X y™)}
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Ou I'entrée x* = [xlk,xzk,...,xmk] Test un vecteur de M composantes a valeurs réelles comprises
entre 0 et 1 décrivant I'exemple k(k=1, 2,..., M), et yk € {-1, +1} représente la classe de x© (le
type de chaque lettre, c’est a noter que nous avons 98 types différents).

La sortie du classifieur dépend de son entrée x et de ses parameétres que |'on note w ; sortie
est notée ok(x; w), ou simplement ok(oke {-1, +1}). Le classifieur est en mesure de classer
correctement I'exemple X siof = yk autrement dit si la condition suivante est satisfaite :

Condition de classification correcte

okyk>0
En effet, si 'exemple est mal classé, on a o ¢yk, et alors okyk<0.

Notre apprentissage par réseau de neurones avait pour objet d’apprendre a bien classer les
exemples de Ly, et de déterminer les parametres qui permettent de classer correctement
des entrées nouvelles (on dira alors que le classifieur généralise correctement).
Si I'on considere que le vecteur des entrées x est une réalisation d’un vecteur aléatoire a
valeurs réelles X, et que la sortie y (qui est le code de la classe) est la réalisation d’une
variable aléatoire discrete Y, on peut faire I'hypothése qu’il existe une densité de probabilité
Pxv(X,y)= px(X)Py(y|x) que I'on ignore, d’ou sont tirées :

* Lesentrées et les classes de I'ensemble d’apprentissage.

* Les nouvelles entrées, dont la classe, donnée par Py(y|x), est inconnue.

L’erreur que nous aimerons minimiser lors de |I'apprentissage est I'erreur de généralisation
gg(W) :

o) = 2 1Oy ol ;w))pxy(y)dx
y=t1

Ou:
e(u) est la fonction Heaviside qui prend la valeur 1 si son argument u est positif ou nul, et 0
s’il est négatif.

Oest la classe attribuée a I'entrée x par le classifieur. L'erreur de généralisation est la
probabilité que le classifieur, de parameétre w, commette une erreur de classification sur une
entrée x, tirée avec la densité de probabilitéPy(y|x).L'expression de g(w) ne peut pas étre
calculée dans les applications, car Py(y|x) est inconnue.

IV.6.3.5. Regroupement des lettres et la reconna@sce du mot

Le systeme regroupe toutes les lettres reconnmefynetions de ces lettres il sélectionne
lemot correspondant dans le dictionnaire des mo#&bes. La sélection s’effectue en
choisissant le mot possédant le maximum des letm@mnues.
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IV.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons modélisé notre applicgtar I'introduction du langage de
modélisation « UML » et nous avons congu le digranua classe général.

A la fin de la modélisation, nous sommes passésdiescription du fonctionnement de notre
systeme de reconnaissance de mots manuscrits arabes

Le chapitre qui suit sera consacré a I'implémeotaét la réalisation de notre application.
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Réalisation

V.1. Introduction

Apres avoir présenté dans le chapitre précédentdiéérentes étapes d’analyse et de
conception, nous allons présenter dans ce dernagitce I'étape de réalisation qui consiste a
traduire la conception en code exécutable. Nousnglltout d’abord, commencer par la
description des outils de développement et d'imeldiation, ainsi que les différents langages
nécessaires a la réalisation de notre systemenih nous terminons par une représentation
de quelques interfaces graphiques de notre applicat

V.2. Présentation des outils de développement
V.2.1. Quelques définitions de base

1. Définition d’'une base de donnéegne base de données (BDD) est un ensemble de
structures créées a I'image d’'un modéle de donetegérées pour stocker les informations dans le but
d’effectuer subséquemment des recherches et des mjsur. C’est en quelque sorte la représentation
structurée et codée de I'interprétation d’'une téalrganisationnelle qui est en constante évolution
dans le temps.

2. Définition d'un SGBD (systéme de gestion de figdr)

Le logiciel SGBD est un ensemble de procéduresagées par tous les utilisateurs pour la
création et la manipulation des données avec urantia de cohérence, de consistance dans
les opérations ou des persistances des ajouts ebalgdifications transactionnelles.

3. Le serveur de données [78]
C’est un systéme de gestion de base de donnéesdRonmst de stocker et de gérer une
grande quantité de données en les organisant soowe fde tables, et de permettre la
manipulation de ces données a travers le langageqi€teSQL. On ne s'occupe plus alors
de la maniére dont les données sont stockées sdisdeie dur, de simples instructions
permettent d'ajouter, de supprimer, de mettre agosurtout de rechercher des données dans
une base de données.

* Les points forts de MySQL
- implémentation libre et populaire ;
- facile a mettre en ceuvre ;
- rapide a apprendre ;
- support multiplateformes ;
- fiable et rapide.

* Les points faibles de MySQL
Ses principaux points faibles sont :
- ne possede pas de mécanisme transactionnel @a&esson 3 ;
- n'implémente pas les références d'intégritéicgiaelles ;
- absence de procédures stockées.

V.2.2. Caractéristiques de MySQL [78]

1. Vitesse:Bien sdr, la vitesse a laquelle un programme cétgesir fonctionne dépend
principalement du matériel serveur. Etant donné lguenatériel du serveur est optimal,
MySQL fonctionne trés rapidement. Il supporte les/surs en cluster pour des applications
exigeantes.
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2. Facilité d'utilisation: MySQL est d’'une haute performance, le systéme de ta données
relativement simple. Dés le début, MySQL a été igomé normalement, surveillé et géré a
partir de la ligne de commande. Cependant, plusigterfaces graphiques de MySQL sont
disponibles tel que décrit ci-dessous:

* MySQL Administrateur: cet outil permet aux admirasturs de mettre en place,
évaluer et ajuster leur base de données MySQL. @sticongu comme un
remplacement pour mysqgladmin.

e MySQL Query Browser: Fournit aux développeurs desebade données et les
opérateurs avec une interface graphique de fonwiment de la base. Il est
particulierement utile pour voir les plans de ragaémultiples et des ensembles de
résultats dans une seule interface utilisateur.

* Assistant de configuration: les administrateurs vpati choisir parmi une liste
prédéfinie de parameétres optimaux, ou en créermlepre.

e System Tray MySQL: Fournit Windows administrateurse vue unique de leur
instance de MySQL, y compris la capacité de dématrel'arréter leurs serveurs de
bases de données.

3. Colt: MySQL est disponible sans frais. MySQL est un "Ofenrce" base de données.
MySQL est une partie de LAMP (Linux, Apache, MySQRHP / Perl / Python), une
croissance rapide pile open source d'entrepriselideen plus de personnes utilisent LAMP
comme une alternative aux colteuses piles de @gigropriétaires en raison de son codt,
faible fiabilité, et la documentation.

4. Capability : Beaucoup de clients peuvent se connecter au seeveuméme temps. Les
clients peuvent utiliser plusieurs bases de donséesltanément. Vous pouvez accéder a
MySQL en utilisant plusieurs interfaces telles daeligne de commande des clients, les
navigateurs Web.

5. Connectivité et sécuritéMySQL est entierement en réseau, et base de dopeée£tre
consulté de n'importe ou sur Internet, ainsi voausvpz partager vos données avec n'importe
qui, nimporte ou. La connectivité pourrait étréemiteavec les programmes Windows en
utilisant les pilotes ODBC. En utilisant le conreaat ODBC pour MySQL, toute application
cliente ODBC (par exemple, Microsoft Office, autewtu rapport, Visual Basic) peut se
connecter a MySQL.

6. Portabilité: MySQL fonctionne sur de nombreuses variétés d'UMiKsi que sur d'autres
systemes non-Unix, tels que Windows et OS / 2.My$@pictionne sur du matériel d'un PC a
domicile au serveur haut degamme. MySQL peut és&ilé sur Windows XP, Windows
Server 2003, RedHat Linux Fedora, Debian LinwaLgtes.

V.3. Présentation du langage de développement

V.3.1. Le langage de programmation JAVA [79]
Le langagelava est un langage de programmation informatique c&iebjet créé par James
Gosling et Patrick Naughton employés de Sun Migtsys avec le soutien de Bill Joy
(cofondateur de Sun Microsystems en 1982), présafitdellement le 23 mai 1995 au Sun
World.
Le langage Java a la particularité principale gqselbgiciels écrits avec ce dernier sont trés
facilement portables sur plusieurs systemes d’égpion tels que 'UNIX, Windows, Mac
OS ou GNU/Linux avec peu ou pas de modificationgesCla plate-forme qui garantit la
portabilité des applications développées en Java'agit de la machine virtuelle (JVM).

1. Caractéristique de java [80]

* Robuste et sdr: ce qui a permet de dire que java est un langagestetet sur est

I'effet que sont compilateur est tres strict carntés les valeurs doivent étre initialisé
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ainsi que le traitement des exceptions est obligatans oublié que les pointeurs et
les fonctions d’arguments variables n’existe pas.

e Sécurisé Java assure une certaine sécurité au systemeeastidas tests qui vérifient
en permanence la conformité du pseudo-code amestaggles.

e Simple le code source en java est simple, méme si javaasst sur le C/C++mais
certaine concept a I'origine de nombreux bugs tihsapprimé comme les pointeurs,
gestion de la mémoire, héritage multiple.

« Portable :le compilateur java généere du baye-code, ce cotemsu pour étre
rapidement interprété, facilement traduit en irdians assembleur lors de son
exécution et vérifiable, ce dernier est exécutélgpanachine virtuelle qui dépend de
la plat forme. Java est donc un langage portable.

* Orienté objet :Inspiré du C++, Objective C et Small talk, Java westensemble de
structures de données qu'on appelle objets, chaljet regroupant a la fois des
données et des méthodes manipulant les donnéesegiann langage fortement objet.

2. Environnement de programmation de java [81]

Il se base sur trois principaux logiciels qui sésgntent comme suit :

* Le JDK (Java Development Kit), qui contient javac, le cdatpur qui transforme
votre programme source en byte code, java, l'infééepr de byte code, pour exécuter
les applications, I'Applet Viewer, pour exécutes &pplets, java doc, un programme
permettant de créer automatiquement la documentdgosos programmes au format
HTML, et d'autres utilitaires.

 La documentation, qui contient la liste de toutes les classes Javatte
documentation est absolument indispensable au arogeur. Elle est au format
HTML et doit étre consultée a l'aide d'un navigateu

* Le JRE (Java RuntimeEnvironment), qui contient un intetgué de ‘byte code’ et
tout ce qui est nécessaire pour diffuser vos agiidins aux utilisateurs (y compris un
compilateur JIT).

V.3.2.Langage de requétes SQL [82]
SQL signifie StructuredQueryLanguage, ou langagesdaétes structuré. C'est le langage le
plus répandu pour accéder a des systemes de geltidrases de données relationnelles
(SGBD). Il permet :
* La manipulation des tables : création, suppressiuogification de la structure des
tables.

* La manipulation des bases de données : sélectialification et suppression
d’enregistrements.

» La gestion des droits d’acces aux tables : corgréles données et validation des
modifications.

V.3.3.NetBeans IDE 7.3.1 [78]

NetBeangst un environnement de développement intégré (EidLé enopen source par
Sun en juin 2000,il permet également de suppoiti&rents autres langages, comme Python,
C, C++, JavaScript, XML, Ruby, PHP et HTML.

NetBeans constitue par ailleurs une plateformepgumet le développement d'applications
spécifiques (bibliotheque Swing (Java)). L'IDE Ne#Rs s'appuie sur cette plateforme.
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En 1997, NetBeans nait de Xelfi, un projet d'étmthialirigé par la Faculté de mathématiq
et de physique de I'Université Charles de Praglies fard, une société se forme autour
projetet édite des versions commerciales de I'EDI NetBemsqu'a ce qu'il soit acheté |

Sun en 1999. Sun place le projet sous double le&€RDL et GPL v2 en juin de l'ann
suivante.

) Main - NetBeans IDE 7.3.1

File Edit View Nevigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help [Q= search (cut

T P o W ) @ | [<defaur confio> = T B D -
= [ projects )
i
2 NetBeansipe e & hcone Wy NetBeans
SD L
= My NetBeans
% 'g,] CanmdateDCREhm(Ej
é |g CharacterExtractor.jav

|# characterRange java Recent Projects Install Plugins Activate Features

& soMimageGUI Add support for other languages and
technologies by instaling plugins from the
& imagesel NetBeans Update Center,

& nini

B Entryjava

|85 cuIcontroller.java
[#] Goodoutputs.java ORACLE
[#] HandwiritingFormPrace
- [E] Handwri i

[ IpannelAcuei

[E Main.jova
[ Newviterbijava -~
1 v

1

Figure V.1 : Interface d’accueil JAVA Net Beans.

V.4. Présentation de notre systen

Notre application consiste a mettre en évidenc®netionnement d’'un réseau de neuro
artificiel dans uneeconnaissanchors ligne de mots arabes manuscrits, -a-dire on fournit
pour le systemedes images de lettres manuscrites pour l'apprentissage et poL
reconnaissance, avec un apprentissage superviséogsiste a fournir a I'application
préalable les sortiegu’on veut atteindre (désirées), pour qu'elle priifedre la comparain

avec les sorties obtenuesisuiele systéme boucle tout en ajustant ses poids Sygoagtave
I'algorithme de rétro propagation, jusa ce qu’il S'approche au mieueslrésultats voult

V.4.1. Interface d’accuel

L’exécution de notre application nme directement a la page d’accueil représepar la
figure suivante :
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‘@ page principale

Reconnatisance hers Egm de mot manuscrit arabe par Ies réseauz de newrones

Jr,

Brénraiement J

#

Apprentivage J

+

Recomaivance dune ltire J

+

OBegmentation J

+

Recomaisance dun mot J

>

lo) Quir

T 17797

1)
2)
3)
4)
5)

6)

Figure V.2 : Interface d’accueil.

Bouton prétraitement : permettant d’afficher 'interface de prétraitement

Bouton apprentissage permettant d’afficher I'interface d’apprentissage.

Bouton reconnaissance d'une lettre : permettant d'afficher [linterface de
reconnaissance d’une lettre.

Bouton segmentation: permettant d’afficher l'interface de segmentatiemignes,
l'interface de segmentation en mots ainsi quediifsice de segmentationen caracteres.
Bouton reconnaissance d'un nom: permettant d’afficher [linterface de
reconnaissance d’unmot.

Bouton quitter : permettant de quitter I'interface d’accueil pripeale.

V.4.2. Interface de prétraitement

Elle permet d’effectuer les prétraitements surdi®m de la lettre et I'extraction de ses
primitives (matrice d’observations). Cette intedast représentée par la figure suivante :
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Grette etape permet ke pretraitement de limeage de b lettre o lexiraction de ses primitives

OBelection de [Em@c;’ de b ltre W seleclion Lancement de prétraitement

A
@

Figure V.3 : Interface de prétraitement.

1) Bouton sélection :il permet le chargement de I'image.
2) Bouton lancement du prétraitement: il permet de déclencher les opérations de
prétraitement et I'extraction des primitives.

Le résultat de I'extraction des primitives serachi® dans la zone de texte (3), et I'image
prétraitée sera affichée sur écran.

V.4.3. Interface d’apprentissage

Cette interface permet I'apprentissage d’'une imdgme lettre prétraitée en appliquant
I'algorithme de rétro propagation du gradient aguedi sur un réseau de neurones de type
perceptron multicouches. Cette interface est reptés par la figure suivante :
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Figure V.4 : Interface d’apprentissage.

Partie confuguration des prametres du réseau de nesnes: en saisissant les
champs correspendant respectivement au :

Nombre de neurones dans la couche d’entrées.
Nmobre de neurones dans la couche de sortie.
Nombre de neurones dans la couche cachée.
Pas d’apprentissage.

Momentum.

Un bouton Input : pour charger une image d’une lettre a apprendre.

Une liste de choix pour choisir le type de la lettre & apprendre.

Un bouton commencer apprentissagequi déclenche I'opération d’apprentissage
de la lettre.

Une zone de texte pour afficher I'erreur locale minimale de chaqtézation.

Une zone de textepour afficher le vecteur de la sortie fournie oerbcalculée par le
réseau (pour chaque élément du vecteur d’entréespumdent a I'image de le lettre
pour laquelle I'apprentissage été lancé).
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7) Un bouton ajouter a la base de donnéegjui permet d’enregistrer les parametres et
résultats de I'apprentissage dans la base de dennée
8) Un bouton initialiser les champs :qui permet dinitialiser les chamf}et 2)

V.4.4. Interface de reconnaissance d'une lettre
Cette interface permet d’effectuer la reconnaissaiane lettre en appelant le classifieur
neuronal (perceptron multicouches). Elle est repri&e par la figure suivante :

Grette étape permet i reconatsance d b letre
Qbebionnns bt e & oot . Selection . l Entrainer J [ Reconnaissance_J
o riuate d e roomoncivan de be ke .

Figure V.5 : Interface de reconnaissance d’une lettre.

1) Un bouton sélection ppour charger I'image de la lettre a reconnaitre.

2) Un bouton entrainer : pour entrainer la lettre.

3) Un bouton reconnaissance qui déclenche I'opération de reconnaissance Gstte.
4) Une zone de texte pour afficher les résultats de la reconnaissarda tkttre.

V.4.5. Interface de segmentation en lignes
Cette étape permet la segmentation d’'un textegdedien lignes. Elle est représentée par la
figure suivante :
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—
Oelectionsr Smags | S| Obdlation| | | Estradinn d lynes @

kit b rtareds 133 [ 8] it @

Figure V.6 : Interface de segmentation des lignes.

1) Un bouton Selection :pour charger 'image de lignes a segmenter.
2) Un autre bouton Selection pout choisir le répertoire de sortie pour les riggsilde la

segmentation.
3) Un bouton Extraction des lignes pour déclencher I'opération de la segmentation

des lignes.

V.4.6. Interface de segmentation en mots
Cette étape permet la segmentation en mots d’uagdrd’'une ligne de texte en mots. Elle est
représentée par la figure suivante :
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ﬁ- (e,
o) Segmentation en mots

E@f 1 (Ratr _

el Smage B[] | ¥ Cstratin et

Beluinr s it ot e

Figure V.7 : Interface de segmentation en mots.

1) Un bouton Selection :pour charger 'image de la ligne de texte a segemem mots.

2) Un autre bouton Selectiort pour choisir le répertoire de sortie pour lesit@és de
segmentation.

3) Un bouton Extraction des mots jpour déclencher 'opération de segmentation en
mots.

V.4.7. Interface de segmentation en caracteres

Cette étape permet la segmentation d’une imagerdatren caracteres. Elle est représentée
par la figure suivante :
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ot e g
e V3| Qettin | (V! Gtraction dis carativs |
Qbelactionsr l répertots db sortie UE?ET-'_':

&)
QbBslactionsr e tatlle o pisels dos coractorer o sortie < {

Figure V.8 : Interface de segmentation en caractéres.

1) Un bouton Selection :pour charger I'image du mot a segmenter en caester

2) Un autre bouton Selection pour choisir le répertoire de sortie pour les rigside la
segmentation.

3) Une zone de texte pour saisir la taille en pixels des caractéeresatte.

4) Un bouton Extraction des caractéres pour déclencher I'opération de segmentation
en caracteres.

V.4.8. Interface de reconnaissance d'un mot

Cette interface permet d’effectuer la reconnaissalien mot et est représentée par la figure
suivante :
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Crette ctape permet i reconmaissance din mot

Obckinomes &t & remoatn: lSelecﬁon Leconnaissance

Eor renliats de b recommam du mot -

Figure V.9 : Interface de reconnaissance d’un mot.

1) Un bouton Selection :pour charger 'image du mot a reconnaitre.

2) Un bouton Reconnaissancepour déclencher I'opération de reconnaissance d’un
mot.

3) Une zone de texte pour afficher les résultats de la reconnaissanaaat.

V.5. Fonctionnement de notre systeme

Dans ce qui suit, nous présenterons le déroulediantexemple sur notre systeme afin de
comprendre son fonctionnement.

V.5.1. Sous systéeme d’apprentissage

Cette étape consiste a faire apprendre au sysepedpriétés et caractéristiques des
différentes lettres arabes des manuscrits dont anoss parlé dans le chapitre 2 (page 98).
Chague lettre est représentée dans la base deadoselén son type (chaque position
différente pour un caractere dans un mot : débilieunfin ou isolée constitue un type) ainsi
gue les résultats de son apprentissage.

Mais avant tout apprentissage la lettre doit d’dqmassée par un prétraitement et I'extraction
de ses primitives.
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Dans la suite nous présenterons un test surtta ketna ».
a. Chargement de I'image de la lettre a prétraiter.

B ¥ et B i § O G e & ey & =l |

Grette etape permiet le prefratement de limege de b lettre et lextraction db ses primitives

QOPelection ﬁﬁm&?ﬁ de fr letire: Selection | | Lancement de prétraitement |

Rechercher dans : lﬁ maDb

1 ma D.1.jpgi \_l ma D.7 jpg
1 maD.2jpg D ma D.8.jpg
l maD.3jpa D ma D.jpg
E/ maD.4jpg

D maD.5jpg

" maD6jpa

MNom du fichier:

bl Type de fichier: | Tous les fichiers I"J

. Duyrir Annuler

Figure V.10 : chargement de I'image de la lettre « ma D ».

b. Prétraitement et extraction des primitives

Ces opérations sont déclenchées en cliquant aul®n de « lancement du prétraitement
», les résultats de cette étape sont I'image pré&traffichée a I'écran et la matrice
d’observations de la lettre affichée dans la zanéedte. La figure suivante illustre cet
exemple.
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Gretie elape permict le pretraitement de limage de la letire et lexiraction de ses primitives

s i i ¥ 3
05&112}- = 4 e § 9 ﬂLMl besktop\bonnes leftressidossier de letrei24. maima Dima D.5jpg'l Selection J Lancement de pretraitement

[

e Fin de prétraitement de |a lefire

0 0 0 0 0 0 O

0 0 9 40 583 17 0

0 3 81 100 100 62 O
1 12 29 93 34 25 8 0
76 100 100 93 28 6 71 O
18 53 75 81 100 100 81 O
0 0 0 3 40 62 28 O
o 0 0 0 0 0 0 O

0
0
0
2

Figure V.11 : Les résultats de prétraitement et extraction des primitives de la
lettre « ma D ».

c. L’apprentissage

Cette opération est effectuée apres la configurates paramétres du réseau de neurones
artificiel cités en haut, le chargement de I'imalgda lettre et la sélection de son type dans la
liste de choix.

Les résultats de I'apprentissage consistent erelielocale minimale de chaque itération
les éléments du vecteur ligne calculés pour chatigtreent du vecteur d’entrée. Ces résultats
seront enregistrés dans la Base de données paéseefer la lettre « ma D ».

La figure suivant illustre le résultat de I'apptiseage de la lettre « ma D ».

1 N . e N s . . , .

C’est a noter que nous avons mis comme condition d’arrét des itérations la suivante : la boucle d’exécution
des itérations ne s’arrétera pas jusqu’a atteindre une erreur minimale locale inférieure a 0.01 et le nombre
d’itérations doit ne pas dépasser les 1000, pour éviter les exécutions tres longues.
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Lo Apprentissage 1 — - = EE=T
EJ retour
Gonfiguration de lapprentisage
Nombre ds neurones dentrés 64 |
E;j @—"npu{ v de lettres\24. ma\ma D'ma D.1.jpa

CNombre ds wenrores de sortis 30 |
N Tmdre de nenrorer daer be code e 50 |

Buar dapprentivazs o7 |

Qbelsctioner ke type de la lettre |maD o |v|
Chtomention [o3 |
% Commoncer lagprentiage | Snitislir das champs | il

poch #3 -

\Error0.11343354481919721 o

Epoch #3984

\Ermor0.1134728697884237

Epoch #9285

\Error.0.11343258843711972 L

Epoch #9386 = |

Error.0.11347210268040191 b

2,1.0,0.0769,0.0,0.0,0.2308,0.7179,0.9615,0.8205,0.1282 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

1] i

G| A & e brow s dories

Figure V.12 : les résultats de I'apprentissage de la lettre ©ma

V.5.2. Sous systéme de reconnaissance

Le but de cette étape est la reconnaissance de Aftsde reconnaitre un mot, on doit
d’abord passer par I'extraction de ce mot a paddit'image ou il est contenu, s'il figure sur
image de lignes qui contiennent plusieurs mots ¢ddans ce cas on devra passer par la
segmentation en lignes puis en mots pour lI'extraisnon on passe directement a la
segmentation en caracteres. Aprés la segmentatioaractéres, on passe a la reconnaissance
de ces caractéeres pour reconnaitre le mot en entier

Dans ce qui suit nous présenterons le déroulememteckemple de reconnaissance d’un mot.

=17
lSim s =137

Figure V.13 : image de lignes contenant le mot a reconnaitre.

a. Segmentation en lignes
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Apres le chargement de I'image de lignes, on pad&xtraction de ses lignes en cliquant
sur le bouton « extraction des lignes » la segatiemt sera effectuée. Les résultats seront

sauvegardés dans un dossier créé par |'utilisatgud’étre utilisé dans la segmentation
en caracteres.

Les résultats de la segmentation sont illustrédgpfigure suivante :

e z [E=E X

inateur  Disque local (D) b sementation lignes

- ‘ 43 ||| Rechercher dans.. 2|

=] Apergu v Diaporema Imprimer  Courri q Graver Noy d =~ b0 @
43¢ Favoris =11 lSas all]
%] Emplacements récent line.0 line_1
# Liens

7 N
4 [l Bibliothéques ] line_0 - Visionneuse de photos Windows =
5| Documents
| Images.

Fichir * Imprimer = Envoyer Graver = Ouvrir = (7]
& Musique

B8 videos

418 grdinateur

&

&L Disque local (C)
( Disque local (D) 5‘ ] —*1
s Disque local (F) _)

€ Réseau

( # = sl > ¢ %)

line_0 Taille: 12,0 Ko

5 I _71 Image PNG Date de création : 09/07/2016 22:37

pécifier la date dela pr...

FRpw @A v &% m o
o w & A e

Figure V.14 :La segmentation en lignes.

b. Segmentation en caracteres

Apres le chargement de I'image du mot a segmenteaeactéeres, on passe a l'extraction de
ses caractéres en cliquant sur le bouton « exdradiés caracteres » la segmentation sera

effectuée. Les résultats seront sauvegardées dathsssier créé par I'utilisateur afin d’étre
utilisé pour la reconnaissance du mot.

Les résultats de la segmentation du premier matikestrés par la figure suivante :
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inateur + Disque local (D) ¥ segmentation caracér

Organiser »  Inclure dans la bibliothéque Partageravec = Diaporama Graver Mouveau dossier =~ 0 @

4. Favor

s
& Emplacements récent 5 ] = :

# Liens

4 Bibliothéques char 0 char 1
| Documents
=) Images
& Musique
B vidéos

48 ordinateur
&, Disque lacal (C)
(a Disque local (D:)

 Disque local (F)

2 élément(s)

-

22:46

09/07/2016

CDIR W S s S

Figure V.15 :Résultats de |'extraction des caractéres d’un mot.

Comme vous pouvez le constater, le mot n’a pasrétérement segmenté en caracteres. Ceci
est dd a la complexité de cette écriture manusaiiis qu’a la qualité des images qui les
contiennent.

c. Lareconnaissance des caracteres
Cette étape permet la reconnaissance des caratengs en entrée.

Apres le chargement de la lettre a reconnaitrggamse a sa reconnaissance en cliquant sur le
bouton« reconnaissance », I'opération de recormaisssera effectuée et le résultat sera
affichédans la zone de texte :

= Lalettre : elle représente la lettre reconnuerabhea
= Lalettre correspond a I'image : elle représenteol de la lettre reconnue.

La figure suivante représente le résultat de lameaissance de la lettre « alif D » extraite du
mot donné dans la figure V.14.
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() [=[E] = ]
Gretie étape permet ke reconmatmee de L lettre

ekt by dotts i E ar_1.png
|é.jD:\segn'h:-'nta'tic)ncaracz‘an?s\c.‘.'‘:'7IEI % |

|| Selection Entrainer || Reconnaissance |

: Message ﬁ1

‘\L) Fin de reconnaissance

[aTettre est: T

La lettre correspondante a I'image est : alif D

Figure V.16 : Résultats de la reconnaissance de la lettre « alif Début ».

d. Reconnaissance d'un mot

Cette étape doit permettre la reconnaissance domn Apres le chargement de I'image du
mot, on clique sur le bouton «Reconnaissancex,opération de reconnaissance sera
effectuée, le résultat sera affiché dans la zenexte.

Le résultat de la reconnaissance du mot est mdatrg la figure suivante.
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!D
|
|%

(£

Critte élape permet [ reconmaiszmce dun mot

Qb b mat & wwmoai |0 \se mentation lianesiline 0 opg || Selection Reconnaissance
|£:| DAsementation lignesiline 0. = E] = ) !

)

Message @‘

£
'.\|_,' Fin de reconnaissance

(=]

#

le mot n'a pas pu étre reconnu

Figure V.17 : Résultats de la reconnaissance du mot.

Bien-s(re, le mot n'est pas reconnu a la fin estcigormal, car le mot n'a pas bien été
segmenté en caracteres, ceci a conduit a recomaigr la premiére lettre du mot (alif Début),
or la reconnaissance d'un mot en entier nécessaitgetonnaissance de chaque lettre
composant ce mot.

Remarque :

Le test de la reconnaissance appliqué sur d’aotogs a conduit au méme résultat.

V.6. Résultats Expérimentaux

Dans le but d’évaluer notre systéeme de reconnaisesa® mots manuscritsarabes, nous avons

effectué des expérimentations sur la tache recesaate des lettres arabes manuscrites et sur
lestaches de segmentation en lignes, segmentaiionoés et de segmentationen caracteres.

Pour enfin passer a la tache de reconnaissant@idepuisque celle-ci est tres dépendante de

la segmentation de mots en caracteres et de lamaiszance de ces derniers.

Les résultats de I'évaluation de chaque tache dérrits ci-dessous.

V.6.1. Tache de la reconnaissance des lettres aesbmanuscrites
La performance de la reconnaissance de lettresgpreutesurée en calculant le taux de
reconnaissance et le taux de substitdtion
+ Taux de reconnaissance®Mombre de lettres reconnuedombre total de lettres.
+ Taux de substitution =Nombre de lettres males reconnues / Nombre tetédttres.

2Mauvaise reconnaissance.
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Aprés avoir testé la reconnaissancs lettres sur noérbase de test composée de 70type
lettres arabes différentasous avons obtenu respectivement les tauxconnaissance et (
substitutionsuivants : 70%t 3(%.

D’aprés nos test nous avons consé que notre systéme fait des confusions ¢
guelqueslettres, comnpar exemple « kha Début » et « ha début »tha débiL » et « ta
début » « ssa début » em@a débL », « cha Milieu » et « sa Milieu »,dha Fir » et « da

Fin », «ga Milieu » et éa Milieu ».

Ceci est dlaux lettres qui se ressemblent en écriture, a I'étape de I'extraction d
primitives qui est basé sur le calcule pourcentage de pixels dans les zore I'image, ces
lettres sont confondues.

V.6.2. T&che de la segmentatic
V.6.2.1. Segmentation des ligne
La performance de lsegmentation en lign est calculée comme suit :

Taux de segmentatiordes ligne: = nombre de lignes bien segmént sur lecnombre total de
lignes.

Nous avons testé la segmenta des lignesur des images manuscrites anciennes et st
images manuscrites introduites par nos méme (&ganti I'interface - paint », et des images
scannées écrites avec un stylo) ceci poul images ayant toutes le méme nombre
lignesnous avons obtenu respectivempour les images manuscritesciennes ees images
manuscrites récentes les taux de segmentationngs:16.66% et 100%.

Exemple :

La segmentation en lignes de l'imemanuscrite ancienne suivantmmposeée de 6 lign
nous a donné le résultat suiv :

I JsislGesanis] )
Hoalaslogliams s
RO S

Mg__‘:_}&l-ﬁieﬂ. = aJ]
l_:ll % = = e ey — i -“ - :'n-. 'E‘E'?J-n
Eae JantislEasalis]] ‘; -’ﬂ"-"*‘ Jﬁ—ﬂ*ﬂﬂd_& :
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D’aprés nos tests, nous avons remarqués que legesmeontenant des lignesdont les

caractéres comportent des extensions qui toucheptesque aux caracteres de la ligne au-
dessus ou au-dessous sont mal segmentées (I'eéstertigne est chevauché).

La performance de notre segmentation dépend aedaitdille de 'image considérée, tel que,

dans certains cas ou la taille de I'image est graled lignes seront mal segmentées.

Pour vérifier la validité de notre conclusion, nausns saisie des images sur linterface
« paint » contenant les mémes mots et méme nonrggukes (6), les résultats sont les

suivants :
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Toutes les lignes de notre image sont bien segmeent@ci confirme donc que le proble
n'est pas lié a notre systeme mais plutla qualité des images prisesnsi qu’a la qualité d
leurs écritures.

V.6.2.2. Segmentatioren caractére:

La performance de la segmentation en caractereslesiée comme sui

Taux de segmentatioren caractere: = nombre de mots bien segmentés / sur le nombre
de mots

Nous avons testé la segmentation sur une base ste composée de 10 mots ara
manuscritsanciens et 10 mots arabes manuscrits saisis ¢ paint», nous avons obter
respectivement les taux de segmentation suiv. 0%, 70%.

Exemple :

Le résultat de la ggnentation d’u mot arabeextraid’'une image de texte arabe ancien e:
suivant :

.f — ‘ s o S
0 st

D’aprés nos test nous avons remarc que les mots contant des lettres chevauchée:
ligaturées sont mal segmen

La performance de notre segmentationdépendante ausseda hauteur des mots, tel qi
dans ertains cas ou la hauteur du mot est grande |t sera mal segmer ou ne sera pas
segmenté du tout.
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Le résultade la segmentaticdu méme mot que nous avons écrit aveaini » nous a donné
le résultat suivant :

U _5__—-.'5_.53_,_4-'\__,—:'_

e

J S = S A .

V.6.3. T&he de reconnaissance des m

La perfomance de reconnaissance des est dépendante de la segmentation en caract
la reconnaissance des lettres.

Nous avons effectué des tede reconnaissance des motslalrase des mc utilisée dans la
segmentation en caracterdgus n’avons obtenu aucun r reconnu ce qui est normal v
les résultats de la segmentation en caracteressdmat manuscrits ancie

V.7. Comparaison des résultats obtenus dans la rewmaissance de mot
manuscrits arabesen utilisant les réseaux de neuroneaux résultats obtenus

en utilisant le modéle de Markov caché (MMC

La realisation du méme systeme de reconnaissano®tiemanusits arabes (en prenant
méme vocabulaire), mais en utilisant le modél&ldekov cach® réalisé par nos camarac
a donnéun taux de reconnaissance de caractéres de 77&omé&me taux de reconnaissa
de mots que celui donné par notre systeme (O'es résultats qualifient donc les modeéle:
Markov cachés comme plus performants dans la pl@seconnaissance des caracteres
le cas étudié.

V.8. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté notre systenueis avons décri sfonctionnement.

Ceci en présentant les différentes interfaces auwelles notre systeme fait appel, et
illustrant des exemples de déroulement de chagapeétEnfin, nous avons évalué
performance de notre systéme pour chaque opérattuse. Nous ouvons dire en résun
gue les résultats obtenus sont encourag pour la reconnaissance des carac, mais plus
d’études, analyse et améliorations se portent sBaoes en ce qui concerra reconnaissance
desmots manuscrits arabes anciens, et cn raison de la complexité de I'écriture de
mots.

3Les modéles de Markov cachés sont introduits par Baum et All dans les années 60. lls sont des modeéles
stochastiques, largement utilisés en reconnaissance de la parole et plus tardivement en reconnaissance de
I’écrit. Les MMC permettent de calculer la probabilité d’appartenance d’une forme a une classe en fonction de
degré de distorsion subi par cette forme.
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Conclusion générale

L'objectif de notre travail était la réalisation d’un systéme de reconnaissance hors ligne de
mots manuscrits arabes anciens.

Pour mener a terme notre travail, nous avons proposé I'utilisation de I'approche des réseaux
de neurones artificiels dans les phases d’apprentissage et de reconnaissance.

La reconnaissance hors-ligne est un sujet qui a beaucoup de difficulté ce qui a mené
plusieurs chercheurs a conduire plusieurs travaux pour remédier au probleme de la
reconnaissance.

Le probleme posédans la reconnaissance pour les approches existantes est I'opération de la
segmentation. Pour remédier a ce dernier nous avons utilisé un algorithme qui permet la
segmentation de mot en caractéres en éliminant les éléments d’épaisseur uniforme qui
relient ces caractéres, mais vue la complexité de I’écriture des manuscrits étudiés ceci s’est
révélé insuffisant.

Nous avons implémenté notre systeme en langage Java. Le prototype réalisé respecte
I'architecture que nous avons proposée pour la reconnaissance. Pour évaluer la performance
de notre systeme en termes de précision de reconnaissance, nous avons mené une étude
expérimentale portant sur la segmentation, la reconnaissance de caractéres et la
reconnaissance de mots. Les résultats obtenus sont prometteurs parlant de la tdche de
reconnaissance des caracteres. Mais le cas n’est pas le méme pour la tache de segmentation
des mots en caractéres, qui associée avec la tdche de reconnaissance des lettres
représentent les étapes les plus cruciales pour I'aboutissement a la reconnaissance d’un mot
complet. Donc ceci a conduit directement a la reconnaissance d’aucun mot des échantillons
des mots testés, ce qui laisse I'intervalle ouvert pour plus d’études, analyse et améliorations
concernant ce type de manuscrits, leurs segmentation en caractéres et enfin leur
reconnaissance.

Comme les résultats de la reconnaissance des caractéres pris du méme vocabulaire, mais
réalisé par les modeles de Markov cachés se sont avérés encore plus prometteurs, a I'avenir
nous proposons une combinaison des méthodes (a savoir la méthode des réseaux de
neurones et celle de modéles de Markov cachés) pour améliorer le taux de la reconnaissance
de tel type de caracteres.
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