Ned'ordre :...............

UNIVERSITE DE M'SILA

FACULTE DES MATHEMATIQUES ET DE
L'INFORMATIQUE

Département d’Informatique

MEMOIRE

Présenté pour I'obtention du diplome de Magistere
Spécialité : Informatique
Option: SIC
Par:

BOUMEDIENE Salah
SUJET

Implémentation d’un systéeme de reconnaissance automatique des
montants numériques des chéques bancaires algériens

Soutenu publiquement le : 26/05/2011 devant le jury composé de:

Mr. BOUDERAH Professeur Université de M’sila Président
Brahim

CHIBANI Youcef Professeur USTHB Rapporteur
CHIKOUCHE Djamel Professeur Université de M’sila Examinateur
BOURAHLA Mustafa MC (A) Université de M’sila Examinateur

Promotion : 2006 /2007




%wd /(Mfe/zéd

« % .
aw lowte mw/&mz//e



Remerciement

Je remercie Allah de m’avoir donné la volontéeetdurage qui m'ont

permis de réaliser ce travail.

Je tiens a remercier Mr Y. CHIBANI pour avoir digi¢e travail présenté
dans cette thése, et pour la grande disponibiéadant toute la durée de

ce travail.

Je remercie aussiles membres de jury pour aaaiepter de juger notre

travail.
Pour terminer, je remercie toute personne ayantipgé de prés ou de

loin pour la réalisation de ce travail.



Sommaire

INtrodUCtioN GENEIAlE. .....ove e e e e e e e e e, 01

Chapitre 1: Généralités

B [ 11 oo [ U Tox i o] o TR PP 03
1.2 Structure d’'un systeme de reconnaissance de caacte.................. 04
1.2.1Phase d'acquisition............ccoeiiiiiiii e e 04
1.2.1.0@ r€SOIULION. .. ceue et e e e e e 05
1.2.1.2.e contraste et la luminoSIte..............cooiiiiiii i, 05
1.2.1.3La qualité de SUPPOIt.......ccoueiiiiiieiie e e eeeee, 05
1.2.0.47INCHNAISON. .. ..t e e e e e e e 05
1.2.2Phase dePrétraitement...........oovie i e 05
1.2.2.1Lissage et €limination du bruit................ocoiiiiiii . 05
1.2.2.2Détection et redressement de I'écriture................ccoeeeeennnn. 05
1.2.2.N0rmaliSation.........couiuiie i 06
1.2.2.8quelettiSatioN... ... 06
1.2.3Segmentation..........ovii it s 06
1.2.3.1Segmentation primaire..........cooveveeiiiiiicie e e e, 06
1.2.3. Begmentation SECONAAINE..........cuvuiiirie e e e 07
1.2.3.Lhevauchement des Caracteres.............coovvvviiiiiininiieeiiineenns 07
1.2.3.4Caracteres CONNECLES. ... .. ..ouiuiteitiie et et 07
1.2.4Extraction des caraCteriStiqUeS.........ccovvviieeiieeie e iieeeeaaenn 07
1.2.5CIaSSIfICAION. .....iti it e e 08
1.2.5.Méthodes StatiStiqUeS...........covuiiiii i iiieie e 09
1.2.5.RESAUX A€ NEUIMONES ... ..\t iitiiee e et e ee et e e 10
1.2.5.8VM Machines a vecteurs de support.............ccoeeveiveinnnnn. 10
1.2.5.Méthodes structurelles. ...........cooii i, 11
1.2.5.8ombinaison de classifieurs.............c..cocoiiiii i 11



N S o 1oy A 1 = 11 (=] 0 1] L P 12

L B CONCIUSION . .. e e e 13

Chapitre 2 : Réseaux de Neurones

2. 1INErOTUCTION. .. ..t e e e e e e e e 14
2.2Neurone formel...... ..o 14
N N o 0] €= 11 L= = Vo = 16
2.3Modele PerCeptron .......ociii i e 17
2.3 LUHNSALION. .. et 14....... 17
2.4Perceptron multicouChe ..........oooii i 19
2.5Algorithme du rétropropagation du gradient....................e v e e, 20

2.6 C0NCIUSION. ...t e e e e 22

Chapitre 3 : Extraction des Caractéristiques

. LINErOTUCTION. ...t e e e e e e e e e 23
3.2Primitives topologiques OuU MEHQUES........c.vvvvee it e eeim 23
3.3Primitives structurelles......... ..o 24
3.4PrimItives StatiStIQUES. .. ... et 24
3.5Techniques IMPIEMENLEES & ... e 26
3.5, IHIStOgramMmMES. ... e e e 26
3.5.2ProfilS du CONMOUN...... et e e e e 26
G TR TR 2074 o ] = T [ 27
3.5.4Ridgelets (Crételettes) .......oouiiuiiiie i e 27
3.5.4.1Transformée en Ridgelets Continue...............c.ooviiiieeinnnn, 28
3.5.4.2Transformée de Radon.............cocoviiiii i 30
3.5.4.3Transformation de Radon 2D par Fourier Slice Téeor........ 31
3.5.4.4Transformée en Ondelette.............ccoevviiiiiiiiii i, 32
3.5.4.5La MUMIF@SOIULION.......coivie i 34
3.6Sélection des CaracteriStiqUes ............oeuviieiiniieniiiiiiee e, 35
3.6.1.Sous-ensemble optimal...........ccooiiriii i 35



I T2 ==Y 1] =] o < 35

3.6.3.REAONAANCE. .. ...t 36
3.6.4.Méthodes de SEIECHION.........ccuiiiiiiie e 36
3.6.4.1Filtres (FIlter)......oueeee e e e 36
3.6.4.2 Méthodes internes (embedded method)....................ccent . 36
3.6.4.3.Méthodes enveloppantes (Wrapper) .......ccoeveveiieeiviiiieneceinnen, 37

3.6.5.Algorithme de sélection de caractéristiques ............... coenn. 37

B T CONCIUSION . .ttt e e e e e e e 38

Chapitre 4 : Résultats Expérimentaux :

g O T a0 To [0 o A0 1 39
4.2.Protocole ExXpérimental...........ccooo i 39
4.2.1.Base de donn€es USP S ... e e, 39

4.2.2.Base de données des cheques bancaires algériens.................40

4.2.3.Criteres d’évaluation .............coooeeiiiiiiiiiiiii e e 41
4.2.4.Configuration du réseau de NEUrQNE...........covvuieie i iiiees ceeeannas 41
4.3.Evaluation de la base de données USPS................coviiieeeiiinenn. 42
4.3.1.Evaluation des données brutes..............c.coooiii i e 42
4.3.2.Evaluation des desCripteuUrS. .......ccoviviiiiiee e e v, 42
4.3.2.1 Histogrammes de projection verticale et horizontale.................. 43
A.3.2.2.Z0NA0E ..ttt e e e 44
4.3.2.3 Profils : gauche, droit, hautetbas ..................cooooiiiinne 45,
4.32A4RIAGEIELS ... 46
4.3.2.5 Combinaison par concaténation de descripteurs .................. 47

4.4 Evaluation des descripteurs pour les données agpiel bancaires algériens

4.4.2 Evaluation des desCripteUrS. .. ... oo i 49



4.3.2.1 Histogrammes de projection verticale et horizontale.................. 49

A.3.2.2.Z0NA0E ..ottt e e 50
4.3.2.3 Profils : gauche, droit, hautetbas ..................cooo e Bl
A4.32A4RIAQEIELS ... 52
4.3.2.5 Combinaison par concaténation de descripteurs ................. 53
4.5.Réduction des caractéristiques ..........cooveiveiiiiiieiiie e e 54
4.5.2Applicationsur les données brutes ..........coevvviiiiiiiiiiiiiiiine s 55
4.5.3. Application sur les ridgelets.........ccoovi i 56
4.5.4.Concaténation des ridgelets avec les profils .............cc.cceeni. 57
4.5.5.DISCUSSION ...ttt et et et e et e et e e e e 58
4.6.CONCIUSION. ...ttt ettt e e 59
CoNCIUSION GENETAIE..... .. e e e e e e 60
ANNEXE. .. et e e e e 61

Références bibliographiques



Figure

Figure 1.1.

Figure 1.2.

Figure 1.3.

Figure 1.4.

Figure 1.5.

Figure 2.1.

Figure 2.2.

Figure 2.3.

Figure 2.4.

Figure 2.5.

Figure 2.6.

Figure 2.7.

Figure 2.8.

Liste des figures

Titre

Chapitre 1:
Architecture d’un systéme de reconnaissance de caractere
Segmentation primaire

Segmentation secondaire (a) Chiffres connectés (b) Chiffres chevauchés

(c) Chiffres chevauchés et connectés
Hyperplan, marge et supports vecteurs

Combinaison de classifieurs : approche paralléle, approche séquentielle et

approche hybride.

Chapitre 2 :

Neurone Formel.

Fonction de transfert sigmoide standard

Fonction de transfert tangente hyperbolique

Fonction de transfert : fonction gaussienne

Fonction de transfert : fonction a seuil

Représentation d’un perceptron pour la reconnaissance de M classes.
Echantillon linéairement séparable et non linéairement séparable.

Réseau de type perceptron multicouches

Page

11

12

15

15

16

16

16

17

18

19



Chapitre 3 :

Histogramme de Projection 26
Figure 3.1. Profils : Haut, bas, droit et gauche 27
Figure 3.2. Division d’une image en 4 zones (4 caractéristiques) 27
Figure 3.3. Transformée en Ridgelet 28
Figure 3.4. Ridgelets 29
Figure 3.5. Calcul de la transformée de Radon 30
Figure 3.6. Transversalement a cette ridgelet c’est une ondelette. 34
Figure 3.7.
Chapitre 4 :
Quelques images de chiffres de la base USPS 39
Figure 4.1. Modeles de cheques algériens 40
Figure 4.2. Montant numérique des cheques bancaires 40
Figure 4.3.
Liste des Tableaux
Tableau Titre Page
Chapitre 3 :
Tableau 3.1. Méthodes de génération de caractéristiques selon la représentation de 25
I'image
Chapitre 4 :
Matrice de confusion calculée pour les données brutes (256
Tableau 4.1.

caractéristiques). 42



Tableau 4.2.

Tableau 4.3.

Tableau 4.4.

Tableau 4.5.

Tableau 4.6.

Tableau 4.7.

Tableau 4.8.

Tableau 4.9.

Tableau 4.10.

Tableau 4.11.

Tableau 4.12.

Tableau 4.13.

Tableau 4.14.

Tableau 4.15.

Tableau 4.16.

Matrice de confusion calculée pour I’histogramme de projection

horizontale et verticale (a) 32 caractéristiques

(b) 64 caractéristiques (4 zones).

Matrice de confusion calculée pour le zonage : 16 caractéristiques (zone

de 4x4)

Matrice de confusion calculée pour les profils : droit, gauche, haut et

bas : 64 caractéristiques.

Matrice de confusion calculée pour les ridgelets.

Combinaison de descripteurs.

Matrice de confusion calculée pour la concaténation des différents

descripteurs.

Matrice de confusion calculée pour les données brutes.

Matrice de confusion calculée pour I'histogramme de projection

horizontale et verticale.

Matrice de confusion calculée pour le zonage.

Matrice de confusion calculée pour le profils : droit, gauche, haut et

bas.

Matrice de confusion calculée pour les ridgelets :

192 caractéristiques.

Combinaison de descripteurs.

Matrice de confusion calculée pour la concaténation des ridgelets avec

les profils.

Réduction des caractéristiques pour les données brutes

Réduction des caractéristiques pour les ridgelets

10

43

44

44

45

46

46

47

47

48

48

49

50

50

52

53



Tableau 4.17.

Réduction des caractéristiques pour les ridgelets

11

54



Introduction générale

Aujourd’hui, la prolifération des ordinateurs dam®tre société conduit a une
dématérialisation du support de I'écriture, au prdé sa forme numérique. Ainsi sont nés les
concepts de société sans papier et de bibliothequeelle. Paradoxalement, un nombre
considérable de documents écrits est produitreketenveloppes, chéques, formulaires,. . . . Il
n'est alors pas surprenant de constater le dévetnppt de nombreuses techniques visant a la
conversion de ces documents vers la forme numeédgu@&crit. Le résultat obtenu peut alors
étre diffusé plus largement (via le mass médiunesjudevenu internet), étre stocké sous une
forme numérique de durée de vie prétendue plusulngue le papier et évidemment
permettre le traitement automatique de I'inform@agp@ar I'intermédiaire des ordinateurs.
Le travail que nous allons présenter dans ce meémaoncerne la reconnaissance des
montants numériques des cheques bancaires algéviaitgé le progres impressionnant des
techniques utilisées ainsi que I'explosion danguéssance de calcul des ordinateurs, la
recherche sur la reconnaissance des chiffres maisustvance lentement avec une
performance de reconnaissance qui reste loin teeael’ceil humain.
La solution apportée a ce probleme est le développede nouvelles techniques différentes
et complémentaires a celles déja disponibles podtiarer la performance de chaque étape
du systéme de reconnaissance.
Un systeme de reconnaissance de chiffres manuestitbmposé de trois modules :

» Prétraitements et segmentations : qui a pour bahallyser I'image digitalisé du
montant numérique du cheque bancaire, enleveruit présent et localiser et isoler
les chiffres les uns des autres.

» Génération des caractéristiques : afin de distingue chiffre d’'un autre, il est
nécessaire de définir des caractéristiques discamiés lors du développement du
systeme de reconnaissance. Il a été observé guanesrprimitives extraites sont non
pertinentes ou redondantes pour I'étape de cleasdin. Notre travail analyse les
méthodes et techniques associées a cette phasplasele détail.

» Classification: c’est I'élaboration d’'une regle dicision qui transforme les

caractéristiques extraites d’un chiffre en appaner a une classe.
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Le présent travail est organisé en quatre chapittespremier chapitre constitue une
introduction a la reconnaissance de I'écriture rsarite. Nous présentons les différents
modules constituants un systeme standard de reissanae des chiffres manuscrits en
mettant I'accent sur le role de chacun.

Le deuxieme chapitre décrit le classifieur utilie@dé sur les réseaux de neurones avec ses
différentes architectures.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentatss différentes méthodes de génération
des caractéristiques, et de la sélection des émistcjues pertinentes pour la réduction du
vecteur caractéristique.

Le dernier chapitre décrit les différentes expéargréalisées sur la base de données USPS, et
sur la base de données des chiffres manuscritsmiedants du chéque de la Banque
Nationale d’Algérie.

Nous terminerons ce memoire par une conclusion; pappeler les résultats obtenus ainsi

gue les perspectives de ce travalil.
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1.1. Introduction :

La reconnaissance des caractéres est une desasippbcles plus connues dan
domaine de la reconnaissance de formes, et s’avepeobleme extrémement compl
qui n'a pas de solution satisfaisante a ce jouenRju’il existeactuellement un certe
nombre de systémes de reconnaissance sur le maehé&ystémes n’'ont encore
atteindre les qualités humaines dans le fait denmaitre plusieurs types d'écritu
imprimées ou manuscrites, mono ou omni scriptddis[@]).

Selon la fagcon dont I'écriture est générée, on mhstinguer deux classede
systeme différentes : la reconnaissance en ligleeretonnaissance hors-ligi3. Dan:
le mode en ligne la reconnaissance se fait en temdels (pendant I'écriture), |
symboles sont reconnus au fur et a mesure qu'ité &orits a la mainL’écriture es
représentée comme un ensemble de points dont tedarmées sont en fonction
temps. L'acquisition de I'écrit est assurée par taidette graphiqgue munie d'un st
électronique. Dans le mode hors ligne I'acquisiti@s données est faitgrés que
processus de I'écriture soit terminkes informations transmises au systeme sero
pixels d’une image acquise. Ce mode peut étre dérésicomme le cas le plus géméra
de la reconnaissance de I'écriture.

La reconnaissance hors ligne peut étre scindée@x domaines en fonction d
nombre de personnes dont I'écriture doit pouvise éeconnue. Lorsque ce nombre
limité, le systeme de reconnaissance peut subientrainement spécifique sur bas
I'écriture propreaux personnes concernées. On parle alors de rdéssanee mor
scripteur. Lorsqu’un tel traitement n’est pas poigsiparce que les écritures peu
provenir d’'un tres grand nombre de personnietindtes, on parle de reconnaiss:
multi scripteur.

En général, l'objectif de la reconnaissance derité® manuscrite est
développer un systéme qui se rapproche le plug€tle humain dans sa capacité de lire.
Cependant ce systeme comprend pluis étapes. Le cheque bancaire doit étre nur
avec une résolution relativement haute pour garang bonne qualité de représente
des chiffres. La seconde étape est la segmentdisnchiffres qui a pour but
localisation et l'isolation des cactéres les uns des autres. Le résultat de dafie és
utilisé pour extraire les caractéristiques disananites de chaque image. La dernier

de décider de I'appartenance de chaque chiffreeclasse.
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1.2. Structure d’'un systeme de reconnaissance deraetére :
D’une maniéere générale, la reconnaissanoe chractére englobe les phases

suivantes :

Document Papier ..
[ P Acquisition
| Image Niveau de Gris Préraitement
/ N\

Caractere Isole
_ (Seamentation) Geénération des
; N Caractéristiques

Vecteur

Caractéristiques

) 5 Classification }
Caractéres Classés
Post-Traitement }

Figure 1.1.Architecture d’un systeme de reconnaissance GeEae

Nous décrivons dans les sections suivantes legreiffes phases pour la

reconnaissance des chiffres manuscrits.

1.2.1. Phase d’acquisition :

Cette phase permet la conversion du document papies la forme d'une image
numérique en utilisant un capteur physique (scamaenera). Cette étape est importante
car elle se préoccupe de la préparation des dodamneersaisir, du choix et du
paramétrage du matériel de saisie (scanner), @iresdu format de stockage des images.
La qualité de la saisie est tributaire de plusiéacseurs :

15



1.2.1.1. La résolution: Le choix de la résolution de numérisation estctmn de la

qualité du contenu en termes typographig4ésLe mauvais choix de la résolution,
peut conduire, en sous échantillonnage, a un marjiméormation (cassure de
caracteres, élimination de parties de graphigues), @t en sur échantillonnage, a un
surplus d'information, souvent traduit par la pnéged'un bruit plus abondant. Un choix

optimal est de numériser a 300 DPI (dot per inclpant par pouce).

1.2.1.2. Le contraste et la luminosité La luminosité permet de jouer sur I'éclairage du
document a capturer : de plus clair a plus sonmlbgecontraste permet de faire varier
'accentuation ou l'atténuation des transitions rfglanc. Ces deux parameétres sont

souvent corrélés entre eux et jouent un granddd@te la qualité de reconnaissance.

1.2.1.3. La qualité de support :peut influencera qualité du résultat. Cependant le

choix de la résolution peut permettre de corriggtains défauts.

1.2.1.4. L'inclinaison : est une source d’erreur pour I'extraction de Igyue texte et

pour la modélisation de la forme des caracteres.
1.2.2. Phase de prétraitement :

La conversion des documents papier vers le formahémique est une étape
importante pour la diffusion, la préservation descuinents et pour d’autres
applications. L'image scannée contient généralemeriiruit, et une suite d’'opérations
de prétraitement est nécessaire pour mettre l'ingages un format exploitable, réduire
la quantité d’information a traiter et ne garderegles informations les plus
significatives. Le bruit peut étre di aux condisod'acquisition (éclairage, mise
incorrecte du document, ...) ou encore a la qudlitdocument d'origine.

Durand cette phase I'image peut subir plusieursatiois :

1.2.2.1. Lissage et élimination du bruit Cette opération permet de mettre un effet de
flou, et de réduire les pixels bruités pour lesgema niveau de gris. L'effet de flou est
utilisé pour I'élimination de petites taches. Pdes images binaires le lissage permet
d’enlever le bruit, et de redresser les bords deactéres en procédant par le bouchage
des trous interne au contour du caractere. L'ofmérate lissage consiste a examiner le
voisinage d’'un pixel et de lui attribuer la valdusi le nombre de pixel noir dans cette

zone est supérieur a un sexdt zéro pour toute valeur inférieurs §b].

1.2.2.2. Détection et redressement de I'écriturel’inclinaison de I'écriture est souvent due
a un mauyis positionnement du document sur le scanner. Cependant la détection de

16



l'inclinaison et le redressement de I'écriture d¢@oent un probléme qui doit étre examiné
durant les premiéres taches d’analyse de I'image.

1.2.2.3. Normalisation :apres 'opération de segmentation, les taillesimi@gies des caractéres
segmentés sont variées. C'est I'opération la physortante dans le processus de prétraitement.
Elle permet de ramener les images des caracterdssatailles standard. Le but de la
normalisation et de réduire la variation intra s&ss des caracteres, et de faciliter la tache
d’extraction des caractéristiquédependant cette opération introduit généralemetégires
déformations sur les images des chiffres. Pour, céfifrentes méthodes de normalisation
peuvent étre utilisées pour garder I'aspect indiatchiffre[6].

1.2.2.4. Squelettisation :dans la plus part des cas, la forme a reconnaéirelépend pas
géométriquement de I'épaisseur du tracé de I'ofjette opératiopeut étre considérée comme
conversion de I'écriture en mode hors ligne veésriture on ligne. La squelettisation sert a
réduire I'épaisseur du trait d’écriture a 1 pixalde se ramener ainsi a une écriture linéaire.

1.2.3. Segmentationpermet d'isoler les éléments textuels, mots et otares, pour la
reconnaissance. Elle se base sur des mesuresgids planches (interlignes et inter caractéres)
pour faire la séparation.

1.2.3.1. Segmentation primaire la segmentation primaire est une procédure de sparde
caracteres qui se déroule en deux phiges

» La détection des passages par zéro de I'histogrademprojection horizontale permet
d’isoler les lignes du texte les une des autres.
» La détection des passages par zéro de I'histogradargrojection verticale calculée sur
une ligne pour isoler les caractéres qui compdsdigne.
L'inconvénient de cette procédure est qu'elle permet pas de détecter les caractéres
lorsgu’ils sont connectés ou en chevauchementludegtie est sensible a la rotation.

15,344

Figure 1.2. Segmentation primaire
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1.2.3.2. Segmentation secondairepour pallier aux insuffisances de la segmentation

primaire cette étape est nécessaire afin de détecfgésence de plusieurs caractéres

connectés ou en chevauchement.

3RS0 535
©

Figure 1.3. Segmentation secondaire

(a) Chiffres connectés (b) Chiffres chevauchés (c) Chiffres chevauchés et connectés

1.2.3.3. Chevauchement des caractérese phénomeéne est souvent dd a une écriture

trop inclinée, et dépend généralement du soin appar|'écriture.
1.2.3.4. Caractéres connectés

Pour extraire les chiffres connectés, il est n&iessle trouver un pixel noir, et
ainsi appliquer un algorithme pour rechercher teagixels connectés a ce dernier. Une
fois 'ensemble de ces pixels ayant été localig€sont regroupés dans un seul élément.
Pour déterminer si I'élément trouvé est composgldsieurs caracteres il suffit de voir
la taille et la position de cet élément. Le rat® ld hauteur sur la largeur du cadre
contenant cet élément est un indicateur puissanot p@terminer si I'élément est
connecté ou pas. L'isolation des chiffres connemgsse sur la recherche d’un chemin

de séparation.
1.2.4. Génération des caractéristiques :

Pour la prise de décision, un systeme de recoramesn’a besoin que de
I'information pertinente pour différencier un obtin autre. Dans ce but une étape de
génération de caractéristiques est réalisée. Qi phase critique lors de la

construction d'un systéme de reconnaissance. Ld@seaaisons pour laquelle cette étape
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pose un probléeme est qu'une grande majorité debnigpees de génération de

caractéristiques s’accompagne d’'une perte d’'infionarrémédiable.

Pour un probleme de classification donné, la principale qualité recherchée pour un
ensemble de caractéristiques est sa faculté de rassembler les objets appartenant a une méme
classe dans une méme partition de I'espace de représentation, tout en éloignant autant que
possible les autres. Cette qualité est communément appelée pouvoir discriminant de

I'ensemble de caractéristiques [7].

Afin d’obtenir une bonne qualité de représentation des caractéres, et donc de garantir
gu’une reconnaissance efficace puisse étre menée, I'acquisition des caractéres doit s’effectuer
a relativement haute résolution. Un caractere digitalisé est alors représenté par une matrice de
dimensions élevées, ce qui peut rendre complexe l'entrainement des parameétres d’'un
classifieur. Une procédure efficace de prétraitement des caractéres, capable de générer des
caractéristiques robustes et résistantes au bruit, est souvent requise pour un systeme de

reconnaissance.

La génération des caractéristiques est une étape de grande importance: si elle est mal
congue, il sera difficile, voire impossible, d’effectuer une reconnaissance efficace. Pour la
reconnaissance de caracteres manuscrits, les caractéristiques recherchées doivent présenter
une certaine invariance géométrique d’une part, et une certaine invariance statistique d’autre
part. L'invariance géométrique signifie une tolérance vis-a-vis des opérateurs de translation, de
rotation, et de changement d’échelle, tandis que I'invariance statistique signifie une tolérance

vis-a-vis du bruit inévitablement présent sur chaque caractére.

1.2.5. Classification

La classification est I'élaboration d’une regle de décision qui transforme les caractéristiques
représentants les formes en appartenance a une classe (passage de I'espace de codage vers
I’espace de décision). Avant qu’'un modele de décision ne soit intégré dans un systeme de

reconnaissance de I'écriture, il faut avoir procédé auparavant a deux étapes : I'étape

d’apprentissage et |'étape de test.

L’étape d’apprentissage consiste a analyser les ressemblances entre les éléments d’une

méme classe et les dissemblances entre les éléments de classes différentes pour en déduire la
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meilleure partition de I'espace des représentatiGsst une étape clé dans le systeme

de reconnaissangg].

Le type d’apprentissage se décline généralementleerx familles : le mode
supervisé et le mode non supervisé. Si I'on disglge ensemble de classes étiquetées
on parlera de classification supervisée. Dans lIs cantraire, on effectue une
classification non supervisée appelée géneraleotasgification automatiquig]. Dans
le domaine de la reconnaissance de I'écriture, aw# s méthodes basées sur un
apprentissage supervisé qui sont le plus souvéisiées ; et plus particulierement pour
les caracteres manuscrits isolés car les clasdaegel@s sont connues et en nombre
limité [1].

Les méthodes de classification sont regroupées gqdmsieurs catégories :
méthodes statistiques, Réseaux de neurones, machingupport de vecteurs, les
méthodes structurelles et la combinaison de plusiméthodes de classification. Les
méthodes statistiques, les réseaux de neurones ehdchines a support de vecteurs

nécessitent un vecteur de caractéristique de faileen entrégs].
1.2.5.1. Méthodes Statistiques

Ces méthodes reposent essentiellement sur ladedBayes qui permet d’évaluer
des probabilités a posteriori (c'est-a-dire aprébseérvation effective de certaines
grandeurs) connaissant les distributions de prdit@aloionditionnelles a priori (c'est-a-

dire indépendantes de toute contrainte sur lesias observées).

La régle de décision bayesienne est une théorieenléclassification qui permet
d’estimer la probabilité a posteriori a partir deprobabilité conditionnelle et d’émettre

un vote d’appartenance de la forme traitée. Ebferd’:
p(c /x) = p(x/c) * p(c)/ p(x)

Pour K classes, la décision bayesienne cherchasaeccqui maximise la probabilité a

posteriori. Elle s’écrit :
o(x) = argmax p(c, /x)

Le terme p(c;) représente la probabilité a priori de la classe c;.
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Les méthodes statistiques ont besoin d’un nombre élevé d’exemples afin de réaliser un
apprentissage correct des lois de probabilité des différentes classes. L’étude de leur répartition
dans un espace métrique et la caractérisation statistique des classes permet de prendre une
décision du type : plus forte probabilité d’appartenance a une classe. Cette approche bénéficie
des méthodes d’apprentissage automatique qui s’appuient sur des bases théoriques connues

telles que les méthodes paramétriques et les méthodes non paramétriques. ([5], [9], [10], [11])
1.2.5.2. Réseaux de neurones :

Un réseau de neurones artificiel est un modele de calcul dont la conception est tres
schématiquement inspiré du fonctionnement des neurones biologiques. C'est un systeme
composé de plusieurs unités de calcul simples fonctionnant en paralléle, dont la fonction est
déterminée par la structure du réseau, la solidité des connexions, et I'opération effectuée par
les éléments ou noeuds. Le principe de fonctionnement est le suivant. Nous disposons
initialement d'une base de connaissances constituée de couples de données entrées / sorties
et nous souhaitons utiliser cette base de données pour "entrainer" un algorithme a reproduire
les associations constatées entre les entrées et les sorties de I'échantillon. Cette méthode sera

détaillée dans le chapitre suivant [12].
1.2.5.3. SVM Machines a vecteurs de support (Séparateur a vaste marge):

C'est une méthode de classification binaire par apprentissage supervisé, elle fut
introduite par Vapnik en 1995. Cette méthode est donc une alternative récente pour la
classification. Cette méthode repose sur I'existence d’un classificateur linéaire dans un espace
approprié. Puisque c’est un probléme de classification a deux classes, cette méthode fait appel
a un jeu de données d'apprentissage pour apprendre les paramétres du modeéle. Elle est basée
sur l'utilisation de fonction dite noyau (kernel) qui permettent une séparation optimale des

données [13].

La plupart des techniques d’apprentissage possedent un (trop) grand nombre de
parameétres d’apprentissage a fixer par l'utilisateur (structure d’un réseau de neurones,
coefficient de mise a jour du gradient, . . .). De plus, avec ces méthodes, le nombre de
parameétres a calculer par l'algorithme d’apprentissage est en relation linéaire, voir
exponentielle, avec la dimension de I'espace d’entrée. La formulation élégante de SVM laisse
trés peu de place aux parameétres utilisateurs et le nombre de parametres est linéaire en la

taille des données d’entrainement (apprentissage). SVM est donc une méthode de
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classification particulierement bien adaptée pour traiter des données de tres haute dimension

telles que les textes et les images [14].

Figure 1.4. Hyperplan, marge et supports vecteurs

1.2.5.4. Méthodes structurelles :

Les méthodes de reconnaissances structurelles sont utilisées généralement dans la
reconnaissance en ligne des caractéres que dans la reconnaissance hors ligne. Cette approche
cherche a structurer I'information en décrivant I'organisation topologique (la structure) de la
forme a partir de ses composantes les plus élémentaires. La différence principale entre ces
méthodes et les méthodes statistiques est que ces caractéristiques sont des formes
élémentaires (les primitives sont de type topologiques) et non pas des mesures. On distingue
plusieurs techniques telles que les structures de graphes, les structures syntaxiques, le calcul
de distance d’édition entre deux chaines cet la programmation dynamique, les méthodes de

tests, la comparaison de chaines [2], [10].

1.2.5.5. Combinaison de classifieurs :

La combinaison de classifieurs a été utilisée avec succés en reconnaissance de formes et en
particulier de caractéres manuscrits afin de bénéficier de leur complémentarité. Il existe trois

schémas de combinaisons de classifieurs :
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La combinaison parallele dans laquelle le caractére a reconnaitre est présentée a plusieurs
classifieurs indépendants dont les sorties sont combinées pour donner la décision finale.

La combinaison séquentielle de classifieur ol les classifieurs sont disposés en niveaux
successifs de décision permettant de réduire progressivement le nombre de classes possibles.

Les approches hybrides consistent a combiner les architectures séquentielles et paralleles.
Ce type d’approche est généralement dédié a un probléme précis et est difficilement

généralisable.

forme a reconnaitre _ . forme a reconnaitre
forme a reconnaitre
- A + » | Q'Lf' 2
. . . classifieur
classifieur 1 classifieur 2 classifieur 1
classifieur 1 *
LW ¢ classifieur 3
inai classifieur 2
combinaison 4
¢ Y combinaison
L décision finale *
décision finale

décision finale

Figure 1.5. Combinaison de classifieurs : approche parallele,

approche séquentielle et approche hybride.

Parmi ces trois approches, la combinaison paralléle est la plus utilisée car contrairement
aux deux autres approches, elle ne nécessite pas de connaitre précisément le comportement
des classifieurs. Les approches paralléles sont ainsi plus facilement généralisables et plus
simples a mettre en oeuvre puisqu’elles nécessitent simplement de développer une étape de

combinaison des sorties [15].
1.2.6. Post traitement :

Le but principal de cette étape est d'améliorer le taux de reconnaissance. Le post-
traitement est effectué quand le processus de reconnaissance aboutit a la génération d'une
liste de lettres, de chiffres, ou de mots possibles. Comme la classification peut aboutir a
plusieurs candidats possibles, le post-traitement se charge également de vérifier si la réponse
est correcte (méme si elle est unique) en se basant sur d’autres informations non disponibles

au classifieur. Cette étape permet de réduire considérablement les erreurs [16].
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1.3. Conclusion :

Ce chapitre nous a permis d’avoir un apercu global sur la structure d’un systeme de
reconnaissance hors ligne de caractéres manuscrits a savoir : les prétraitements, la
segmentation, I'extraction des caractéristiques et les différents types de classifieurs, ainsi que

la combinaison de ces derniers.

Dans le cadre de notre projet, nous nous sommes intéressés a |'étape de I'extraction des
caractéristiques qui a pour but de maximiser la performance du systeme de reconnaissance.

Nous aborderons en détails les réseaux de neurones au chapitre suivant.
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2.1. Introduction :

Aujourd’hui, les réseaux de neurones sont solidémemplantés dans diverses
industries : dans les milieux financiers pour l&diction des fluctuations de marché ; en
pharmaceutique pour analyser les relations ensr@lileerses molécules organiques ; dans le
domaine bancaire pour la détection de fraudesesucdrtes de crédit ; dans les départements
de marketing des compagnies de diverses indugtoes prévoir les comportements des
consommateurs ; et dans notre cas la reconnaisdaa@hiffres manuscrif37].

Les réseaux de neurones sont composés d’élémerkesi(ou neurones) fonctionnant
en paralleles. Ces éléements ont été fortementrgsplu systeme nerveux biologique ; et
comme dans la nature, le fonctionnement du résedufogtement influencé par les
connections des éléments entre eux. Les non ltAéaprésentes dans ces systéemes
connexionnistes, ainsi que l'apprentissage discami qu’ils subissent, rendent ces derniers
particulierement bien adaptés aux taches de dlzetsoin.

« Un réseau de neurones est un processus disttbugniere massivement parallele, qui a
une propension naturelle a mémoriser des connaissate facon expérimentale et de les
rendre disponibles pour utilisation. Il ressemhlecarveau en deux poin{s]
1. la connaissance est acquise au travers d’'uegsas d’apprentissage;
2. les poids des connections entre les neurongsubses pour memoriser
la connaissance. »
2.2. Neurone formel :

Le modéle de neurone formel est un modéle mathdoetires simple dérivé d’'une
analyse de la réalité biologique.

Dans ce modéle, le traitement consiste a affectea &ortieo; le résultat d’'une fonction

d’activationF de la somme pondérée de ses entrées :
a, = f(Q w, *x; +b) (2.1)

0; : sortie du neurone.

X1...Xn . désignent les entrées du neurones, qui peuvsntdés sorties d’autres neurones.
Elles peuvent étre discrétisées grace a un enseiebtpie {0,1} ou bien étre des
valeurs réelles.

Wi...Wp : poids synaptiques associées entrées, et qui déterminent la contribution de

chaque entrée sur la sortie du neurone. Le butalgerithme d'apprentissage pour
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un réseau de neurones est de déterminer le medlesemble de poids pour le
probléme en considération. Trouver I'ensemble agtiest souvent un compromis
entre temps de calcul, minimisation de l'erreucatservation de la capacité de
généralisation pour le réseau.

b : Le biais qui permet d’ajouter de la flexibilé@ réseau en permettant de varier le seuil de
déclenchement du neurone. Il est souvent négligggpil n’effectue pas un changement
dans le fonctionnement du neurone.

F : fonction de transfert ; intégre toutes les édret le biais et calcul la sortie du neurone
selon une fonction d’activation ou de seuillagde Eert a introduire une non linéarité

dans le fonctionnement du neurone.

(F() '

(T
biais |

Figure 2.1.Neurone Formel.
L’entrée d’'un neurone contient le biais et la sonteg ses poids.
La sortie d’un neurone dépend de I'entrée du neusbrle sa fonction de transfert
Le tableau suivant présente les fonctions de teansburamment utilisées.
» Sigmoide standard (appelée fonction logistique) :

X

F(x)=—=

X

e'+1

Figure 2.2. Fonction de transfert sigmoide standard
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» Tangente hyperbolique :

Figure 2.3. Fonction de transfert tangente hyperbolique

> Fonction Gaussienne :

Figure 2.4. Fonction de transfert : fonction gaussienne

» Fonction a seuil :

Figure 2.5. Fonction de transfert : fonction a seuil

2.2.1. Apprentissage :

Une caractéristique des réseaux de neurones @stdeacité a apprendre (par exemple a
reconnaitre une lettre, un son...). Mais cette amsance n’est pas acquise dés le départ. La
plupart des réseaux de neurones apprennent pagmj@e en suivant un algorithme
d’apprentissage. Il y a deux algorithmes principauxl’apprentissage supervisé et
I'apprentissage non supervise.

Lors d’'un apprentissage supervisgles résultats corrects (c’est-a-dire les valaurs I'on
désire que le réseau obtienne en sortie) sontiatnréseau, si bien que celui-ci peut ajuster
ses poids de connexions pour les obtenir. Aprgspilentissage, le réseau est testé en lui
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donnant seulement les valeurs d’entrée mais pasdd®s désirées, et en regardant si le
résultat obtenu est proche du résultat désiré. rirecipe d’apprentissage consiste en fait a

trouver les poids qui minimisent I'erreur entrestatie obtenue et la sortie désirée.

Lors d’'un apprentissage non superviséon ne fournit pas au réseau les sorties que I'on
désire obtenir. On le laisse évoluer librementygge qu’il se stabilise.
2.3. Le modéle Perceptron :

C’est un des premiers réseaux de neurones, con¢gl@58 par Rosenblatt. Il est linéaire et
monocouche. Il est inspiré du systéme visuel. leampgre couche (d’entrée) représente la
rétine. Les neurones de la couche suivante (unitjog,le qualificatif de monocouche) sont
les cellules d’association, et la couche finaleckedtules de décision. Les sorties des neurones
ne peuvent prendre que deux états (-1 et 1 ol ea couche d’entrée contient N entrées, et
la couche de sortie est composée de M sorties.

1is) » V1
fis) » V2
fis) » M

Figure 2.6.Représentation d’un perceptron pour la reconnaiesda M classes.

2.3.1. Utilisation :

L’algorithme consiste a présenter au perceptroncertain nombre de fois les vecteurs

d’entrée. Lorsqu’un vecteur est présenté au pameplkes poids sont modifiés a chaque fois

gue la sortie est différente de la valeur de lasdal’apprentissage est terminé une fois que
tous les vecteurs ont été présentés sans modificatis poids.

Il convient de remarquer que les poids ne sont figsdjue si la sortie calculée est différente

de la sortie attendue.

La regle de modification des poids est la suivante
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W =W +(C-V)* K (2.2)

e Ou:
W représente le poids de I'entrée i
» Claclasse
Y la sortie calculée
K une constante positive.
La méthode de la descente du gradient permet dienmear pour un ensemble de N exemple

donné, I'erreur quadratique calculée par la fornsulgante :

N
1 -;-
Fi= = E {12 s )" (2.3)

=1
Tels que :

Yk : sortie attendue (classe)

S sortie calculée pour kieme exemple.
Le gradient des erreurs est calculé en dérivamele quadratique Rar rapport aux poids, ce
gui nécessite une fonction d’activation dérivable.
Ce modele exige un échantillon linéairement sépayak qui est rarement le cas des données
gu’on veut apprendre au réseau. Dans le cas duabditlon n’est pas linéairement séparable
I'algorithme ne s’arrétera pas. C’est ainsi que riEseaux multicouches sont apparus pour
résoudre ce probléme.

k

L J

Cas linéairement sépavable Cas non linéairement séparable

Figure 2.7.Echantillon linéairement séparable et non linéa@enséparable.
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Pour améliorer I'apprentissage du perceptrorgrdvi et Hoff ont proposé une nouvelle
régle d'apprentissage plus proche des mécanispmssation.
Il s'agit non seulement de trouver la frontiéreasapt les classes lorsqu'elle existe, mais aussi
de trouver la meilleure solution qui minimise l&rr lorsque cette séparation linéaire n'est pas
possible. Cette régle consiste a modifier les pajugs chaque exemple et non pas aprés que
tous les exemples aient défilé. Ceci va donc misemi’erreur de maniere précise et ce sur
chaque exemple.
2.4. Perceptron multicouche :

C’est une ameélioration du perceptron monocouchenpcenant une ou plusieurs
couches intermédiaires dites couches cachées lamitete du réseau et sa sortie. Chaque
neurone n'est relié qu’aux neurones des couchestdment suivante ou précédente, mais a
tous les neurones de ces couches.

Un perceptron multicouches peut posséder un noadm@uche quelconques, et un nombre
de neurone (ou d’entrées) par couche égalementanggie. Les neurones sont reliés entre
eux par des connections pondérées. Ce sont les deides connections qui gouvernent le
fonctionnement du réseau et programment une ajolic de I'espace des entrées vers
'espace des sorties a l'aide d’'une transformation linéaire. Pour calculer ces poids un

algorithme dit de rétropropagation du gradientgisisé.

R O

couche 1* couche 2= conuche couche

d’entree cachee cachee de sortie

Figure 2.8.Réseau de type perceptron multicouches
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2.5. Algorithme du rétropropagation du gradient :

L'algorithme consiste a déterminer I'erreur comnpae chague neurone puis a modifier
la valeur des poids pour minimiser cette erreuadt effectuer des retropropagations jusqu’a
ce que l'erreur quadratique moyenne devienne efégia un certain seuil.

L’erreur quadratique est définie comme la sommelesirsorties des carrés des différences

entre I'entrée obtenue et I'entrée désirée soit
E = %Z(s—\()2 (2.4)
On effectue tout d’abord une propagation de |'enwmetravers ie reseau afin de déterminer
'erreur commise par chaque neurone de sortie, palgorithme consiste a rétropropager
cette erreur depuis les sorties jusqu a I'entrée.
Cet algorithme nécessite une fonction continoen linéaire et différentiable comme
fonction de transfert du neurone.
Pour cela il faut modifier les poids du réseau afiabtenir la sortie désirée en suivant
I'algorithme ci-dessous :
1. initialisation des poids a des valeurs aléatoires.
2. sélection d’un exemple d’apprentissage (k,dans la base d’apprentissage.
3. présentation de la forme d’entrée (E) sur la couteetrée du réseau ;
4. calculer les sorties observées yi epageant les entrées vers l'avant ;
5. ajuster les poids en rétropropageanteis observée :
wiji(n) = wji(n = 1) + Awiji(n) = wji(n — 1) + nd;(n)yi(n) (2.5)
Ou le « gradient local » est défini par :

5.(n) = g (n).yj (n).[1 - yj(n)] si ) appartient a la couche de sortie
(n) =

yj (N)[1 - yj(n)] Zok(n).wkj(n) si j appartient & une couche cachée

Avec (X n < 1 représentant le taux d’apprentissage et yi(mesentant soit la sortie du
neurone i sur la couche précédente, si celui-Gtexsoit I'entrée i autrement.
6. Répéter les étapes 2 a 5 jusqu’a un nemmaximum d’itérations ou jusqu’a ce que la
racine de l'erreur quadratique moyenne (EQM) sdérieure a un certain seulil.
= n: représente la donnée d’entrainement c'estealdircouple vecteur (entrée,

sortie désiree).
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= Wwiji: poids de la connexion entre le neurone ialeduche précédente et le neurone

j de la couche courante.

Lorsque le perceptron multicouches est utéiséant que classificateur, la couche de sortie
comporte un neurone par classe. En phase d’apgsagé, les valeurs désirées pour ces

sorties sont alors:
11 pour le neurone qui correspond a la classe tgetprésenté a I'entrée du réseau;
710 pour tous les autres neurones.

Il existe plusieurs criteres d’arréts. Ces critggeavent étre combinés entre eux. Le premier
critéere est basé sur 'amplitude du gradient diotetion d’activation puisque par définition
le gradient sera a zéro au minimum. Le secondrerd&arrét est de fixer un seuil que I'erreur
guadratique ne doit pas dépasser. Le troisiemereritonsiste a déterminer un nombre fixe de

cycles a atteindre.

Malgré ses succes, la méthode de rétroproagdti gradient présente la difficulté dans la
détermination du nombre de couches cachées, le neodd neurones dans chacune des
couches et les poids des connexions entre legditiEs couches (pente de la sigmoide, taux
d'apprentissage... ). De ce fait, pour une applinationnée, la construction du classifieur de
type MLP utilise des régles empiriques et nécessiteertain nombre d’essais afin d’obtenir
des performances de généralisation intéressanteautde inconvénient majeur réside dans le
manque d’interprétabilité (a posteriori) des comgances réparties dans les liaisons inter
neurones complexes ainsi que la grande quantitéeseére de données pour leur

apprentissage.
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2.6. Conclusion :

Ce chapitre était consacré a la présentationclassifieur basé sur les réseaux de

neurones.

Nous avons décrit le neurone formel, le perceptnemocouche, le perceptron multicouches,
les étapes de l'apprentissage du réseau et lesalifs criteres d’arrét de I'algorithme de

rétropropagation.

L’élément essentiel des réseaux de neuroneguélst peuvent capter les dépendances non
linéaires de haut niveau entre les variables exidlies (vecteur caractéristiques), ce qui est
possible grace a la présence d’une transformati@méme non linéaire, dans le calcul de la
valeur prédite. Les réseaux de neurones sont desgnis outils de modélisation et de
prédiction.

Un réseau de neurones ne peut étre perforquensi les données présentées a ce dernier
sont pertinentes. Nous abordons dans le chapitreargy les différentes méthodes

d’extraction des caractéristiques.
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3.1. Introduction

Le savoir faire accumulé grace aux travaux avadeds le domaine de recherche a
montré que la fiabilité des systemes de reconnassale caracteres manuscrits est
conditionnée par celle de I'étape de génératiosatactéristiquef?]. En effet pour la prise
de décision, un systeme de reconnaissance n’arbgsei de I'information pertinente pour
différencier un objet d’'un autre. Dans ce but utap& de génération de caractéristiques est
réalisée. C'est une phase critique lors de la coctsdn d’'un systéme de reconnaissance.
L’'une des raisons pour laquelle cette étape posgralsieme est qu’'une grande majorité des
techniques de génération s’accompagne d’'une p@énferdhation irremeédiable. De ce fait, il
faut effectuer un compromis entre quantité et g@ale I'information.

Pour un probleme de classification donné, la ppalei qualité recherchée pour un
ensemble de caractéristiques est sa faculté demagsr les objets appartenant a une méme
classe dans une méme partition de I'espace desegsdion, tout en éloignant autant que
possible les autres. Cette qualité est communérmappelée pouvoir discriminantde
'ensemble de caractéristiques.

En effet I'objectif commun de toutes les caractéqiges est de caractériser au mieux la
forme des caracteres afin de pouvoir distinguafesix images appartiennent a deux classes
différentes ou a la méme classe, c’est-a—dire lgg’aeloivent diminuer la variabilité intra
classe et augmenter la variabilité interclas$ép.

Suivant les applications et techniques utiliséesrple systeme de reconnaissance, les
caractéristiques extraites peuvent étre tres difités.

Dans la littérature, les caractéristiques sontsdiges de plusieurs facons différentes.
Une premiere distinction peut étre effectuée emdr® caractéristigues globales et les
caractéristiques locales. Les caractéristiquesafgsbcherchent a représenter au mieux la
forme générale d’'un caractere et sont donc calsidéedes images relativement grandes (ex :
transformée de Fourier et transformée de Houghg.dagactéristiques locales sont calculées
lors d’un parcours des pixels de I'image avec um@analyse qui dépend de la modélisation,
du type de caractéristique et de la taille de IgmaJne seconde distinction est effectuée entre
les caractéristiques topologiques, structurellestatistiques :

3.2. Caractéristiques topologiques ou métriques elles consistent a compter dans une
forme le nombre de trous, évaluer les concavit&sumer des pentes et autres parametres de
courbures et évaluer des orientations, mesureniguleur et I'épaisseur des traits, détecter les

croisements et les jonctions des traits, mesusesuefaces et les périmetres[18]
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3.3. Caractéristiques structurelles : elles ressemblent beaucoup aux caractéristiques
topologiques. La différence est qu’elles sont galeénent extraites non pas de I'image brute,
mais a partir du squelette ou du contour de la éorfinsi, on ne parle plus de trous, mais de
boucles ou de cycles dans une représentationrifiiéadu caractérd 8].

3.4. Caractéristiques statistiques I'histogramme, qui représente le nombre de piseis
chaque ligne ou colonne de I'image, en est un elenigssique et simple a calculer. On peut
citer également I'approche basée sur un moyennegpigels situés a l'intérieur d’'un masque
rectangulaire : on construit une matrice de masgeesuvrant la totalité de la forme qui
permet une représentation statistique des valeuresspondant a chaque mas§L&.

Les caractéristiques structurelles et statisticpoed complémentaires et doivent étre utilisées
en méme temps, car les caractéristiques extraitesigférentes.

La génération des caractéristiques est une étapeialer dans un systéme de
reconnaissance de caractere. Cependant, les atdpees doivent étre optimisées pour avoir
un systeme optimisé car ces étapes ne sont pageimdintes. Le choix des méthodes de
génération des caractéristiques limite ou obligeréndre en considération des opérations
spécifiqgues dans la phase de prétraitement. Ttied. ¢19] ont réalisé une taxonomie des
meéthodes de génération selon le format de rep@samte I'image que nous présentons dans
le tableau.

Le tableau 3.1 montre quatre formats de représentdtimage arrangés en colonnes
qui sont : image de gris, image binaire, le contetute squelette. Pour chaque format, des
meéthodes de génération de caractéristiques raibmmaont indiquées. Notons que le choix
des caractéristiques et du format de représentaiont pas totalement dépendants ni tout a
fait indépendants.

Pour la reconnaissance de caractéres manuscsitsaiactéristiques recherchées doivent
présenter une certaine invarianggéomeétriqued’'une part, et une certaine invariance
statistique d’autre part. L’invariance géométrique signifie umaérance vis-a-vis des
opérateurs de translation, de rotation, et de adraegt d'échelle, tandis que l'invariance
statistique signifie une tolérance vis-a-vis du itbrimévitablement présent sur chaque

caractere.
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Image en niveau

caractéristiques Image binaire Contour Squelette
de gris

Appariement X X X
Motifs déformables X mm; ------
Transformations unitaires X ol
Description graphique ““m); ------
Histogrammes de projection R
Profil du contour X
Zonage X X X X
Moments géométriques X X
Moments de Zernike X X
Spline X
Descripteurs de Fourier X X
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Tableau 3.1.Méthodes de génération de caractéristiques salmplrésentation de I'image,
d’apres[2].

3.5. Technigues implémentées

3.5.1. Histogrammes de projection

Cette technique est tres efficace pour la segmentaies caracteres, des mots et des
lignes du texte. Appliqués sur les images binaicetie technique consiste a balayer I'image
binaire et compter le nombre de pixels qui se temtidans la méme direction.

Histogramme Horizontal

Histogramme Vertical

Nombre de Caractéristiques = Nombre de colonnes

Figure 3.1.Histogramme de Projection

L’histogramme de projection est trés sensibleratation et a la variation du style d’écriture.

3.5.2. Profils du contour

Permettent d’extraire le contour d’'un caractéere p@ut avoir le profil haut, bas, droit et
gauche. Pour calculer le profil gauche il suffitadculer la distance entre le bord gauche de
image jusqu'a la rencontre du premier pixel apgraant au caractére, et ceci pour toutes les

lignes de la matrice représentant le caractére.
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Profil Haut >

Profil gauche —»i % ] <+«———  Profil droit

< Profil bas

Figure 3.2. Profils : Haut, bas, droit et gauche

3.5.3. Zonage (Zoning)
La matrice représentant I'image du caractere (a&)ifést divisée en plusieurs zones de
taille p * g. Pour chaque zone, on calcule la mogeou le pourcentage de point en niveau de

gris (hombre de pixel appartenant au caractere gla@seprésentation binaire).

Zone 2

C1l
C2
i C3

Zone 4 C4

Zone 1

Zone 3 — 1>

Figure 3.3.Division d'une image en 4 zones (4 caractéristjue

La taille du vecteur caractéristique obtenu est(gaqombre de zones).

3.5.4. Ridgelets (« Crételettes »)[20][21][22][23]
La transformée en ondelette est un outil trés atficdans I'analyse et le débruitage de
signaux non stationnaires présentant des discar@uponctuelles. Néanmoins, les

discontinuités présentes dans les images natursties principalement générées par les
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contours et par conséquent sont distribuées le dbmge courbe lisse dans le plan spatial.
Pour cette catégorie de signaux, les ondelettegr®at par nature sous optimales.

Afin de palier au probléme des ondelettes en dimansupérieur, Candés et Donoho
ont élaboré un nouveau systeme de représentat@mmmaé ridgelets qui traite efficacement
les singularités linéaire en deux dimensions.

La transformée en ridgelets est un nouveau odiiisalyse qui permet de trouver une
solution au probléme d’approximation efficace ddgets en deux dimensions et plus
présentant des singularités. L'idée est de reptéséss singularités linéaires en singularités
ponctuelles en utilisant la transformée de Radon.

La transformée en ridgelets est I'application de@rensformée en ondelette sur la transformée
de Radon de I'image.

Transformée de Radon n$farmée en Ondelette

Figure 3.4.Transformée en Ridgelet

3.5.4.1. Transformée en Ridgelets continue

Etant donnée une fonction intégrable f(x), la tfamaée en ridgelets de f (CRT) est

définie par :
CRT @®r° va, b (x) f(X) dx (3.1)
Ou la ridgeletya.p.g (X) en 2-D est définie a partir de I'ondelette e wlimensiony(x) par :
Ya, b,0(x) = a2y ((x1 cosh + x2 sind — b)/a). (3.2)

a est un parametre d’échelle, et b parametre ddatgr (translation)
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Ridgelet originale Aprés changement d’échelle

Aprés décalage Aprés Rotation

Figure 3.5.Ridgelets

La ridgelet est orientée avec un an@leet est constante le long de la ligne :
x1 cos + x2 sifh = const
Dans un espace a deux dimensions, les points kgies sont liés via la transformée de

Radon, et par conséquent les ondelettes et lesletdgsont liées via la transformée de Radon.
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3.5.4.2. Transformée de Radon [24][25]

La transformée de Radon consiste a projeter l'insagein certain nombre d'orientations
en intégrant lI'image le long de la direction orthiagle a la projection (Fig. 3.6).
Appliquer la transformée de radon sur une imagensehe série d’angles revient a calculer
les projections de I'image selon ces angles. Laltasde ces projections est la somme des
intensités des pixels selon chaque direction, epiiésente I'intégral selon une ligne.
La transformée de radon permet de projeter I'imagee une distance et un angle selon I'axe

radial et 'axe angulaire.

Capteur

v

Source

Figure 3.6.Calcul de la transformée de Radon
Le capteur et la source tourne autour du centtend@ge. Pour chaque anghe les

intensités le long d’'une droite sont accumuléesiagau du capteur. Ceci est répété pour
'ensemble des anglé€s € [0,180].

fexy)

Projection sur I'axe y

Projection sur |'axe x
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Soient (X, y) les coordonnées cartésiennes d'umt dans un espace a 2D, f(x,y) une
fonctionne continue . La transformée de Radonxieyj( notée Rfg, ©) est définie par la
relation suivante (Figure 3.6):

Rf (p, ©) = [rl&f (X, ¥) & (p — xco® -ysinO) dxdy (3.3)

3.5.4.3. Transformation de Radon 2D par la transfanée de Fourier d’une projection
Le théoreme de transformation de Fourier d’'unegatan (Fourier slice Théorem) est une
meéthode permettant de réaliser la transformée dtenrd’une fonction f(x,y) au moyen de la
transformée de Fourier.
Transformée de Fourier d’'une projection : La transformée de Fourier d'une projection
selon un angl® est égale a la transformée de Fourier bidimensitaae f(x, y) selon une
droite du plan de Fourier incliné de I'angle
Pour calculer la transformer de Radon a éald la transformée de Fourier, on suit les

étapes suivantes :

1. Appliquer la transformée de Fourier 2D d'une imigey) -> F(u,v).

2. Couper le plan de Fourier F(u,v) selon une diioiténée de I'angle.

3. Appliquer la transformée de Fourier 1D inversejrpabtenir une projection d'angle

O.

4. Répéter les étapes 2 et 3 pour tous les angles

La reconstruction s'obtient en placant, pour chaiientation de projection choisie, les
coefficients de Fourier obtenus le long de cettemméorientation, dans le domaine
fréquentiel. On obtient I'image reconstruite ereeffiant ensuite une transformée de Fourier
2D inverse.
La reconstruction parfaite pour cette transforméatinue s'obtient pour un nombre de
projections infini, parcourant I'ensemble des da&ons possibles. La transformée de Hough
est un cas particulier de transformée de Radon poerimage a valeurs binaire, et s'utilise

principalement pour la reconnaissance de formes.

Le théoreme de projection de Radoretablit la possibilité de reconstituer une fonetio
réelle a deux variables (assimilable a une imadajde de la totalité de ses projections selon
des droites concourantes.

La transformée de Radon est tres utilisée en toapbgg, ou les données capturées

correspondent précisément a des projections dwegorde I'objet dont on cherche a obtenir
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une image. Une reconstruction approximative deajenrecherchée, d'autant plus précise que
le nombre de directions de projection est élevpleenue par transformée de Radon inverse.
Notons que pour une image discréte carrée donfaile test un nombre premier, la

discrétisation proposée dans peut s'appliquer pbtenir une transformée de Radon discrete

a reconstruction parfaite peu redondante.

3.5.4.4. Transformée en Ondelette

La transformée en Ondelette est capable de four@rreprésentation simultanée temps
frequence du signal. Elle permet de mesurer lemtiams des composantes fréquentielles
(spectrales) d’un signal dans le temps.

La transformée en ondelettes est, comme celle deridfp un passage d'une
représentation a une autre ; mais comme la trans®ra fenétres, elle permet aussi de
mesurer les variations dans le temps des compashatpientielles (spectrales) d’'un signal.
Néanmoins, la résolution temps fréquences de taftstamée en ondelettes est différente.

La transformée en ondelette d’'une fonctfa@n un point{{ ») du plan temps fréquences ne
dépend donc que des valeurs de f (t) ef)fdans le rectangle de Heisenberg centrd;an)(
L’avantage de faire varier ces largeurs devientsakvident : on minimise le nombre de
translations en temps et en fréquences de la &epétoptimisant la largeur de celle-ci. Ainsi
dans les basses fréquences, une grande largeuéarerices n’'est pas nécessaire, on peut
donc utiliser des rectangles plus larges en temps.

Aux hautes fréquences, on va utiliser des rectargles larges en fréquences et plus localisés
en temps. On peut voir cela comme une adaptatidionidelette a I'échelle gu’on lui impose

: plus la fenétre est petite dans le temps, plasdélette va étre compressée et osciller
rapidement. Le contraire se produira lorsque |&tienest dilatée. Ainsi, les petites et grandes
fenétres enregistreront respectivement les vansatiapides et moyennes du sigiz&l][27].

Soit x (t) le signal & étre analysé.ohdelette mérey (t) est choisie pour servir de
prototype a toutes les fenétres dans le procedsuges les fenétres qui sont employées

(ondelettes filles) sont des versions dilatéescuprimées) et décalées de I'ondelette mére.

P (z, 9 =] X () w*s, 7 (t) dt (3.4)

A N
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La Transformée Continue en Complexe conjugué de I'ondelette fille. Tous les
Ondelette du signal x (t) en utilisant noyaux (kernels) sont obtenus par une
translation l'ondelette mere d’analy®g.). ou mise a I'échelle de I'ondelette enér

Le signal transformé est une fonction de deux béegr et s, les parameétres translation
(translation) et déchelle(scalg. ¥s, 7 (t) est la fonction de transformation appelée I'onttel

fille (baby functions, daughter wavelett’ ondelette merey (t) est choisie pour servir de
prototype a toutes les fenétres dans le procedsuges les fenétres qui sont employées
(ondelettes filles) sont des versions dilatéescuprimées) et décalées de I'ondelette mere.

Il y'a un certain nombre de fonction qui sont s#ées a cette fin. L'ondelette de Morlet,
'ondelette de Haar, et 'ondelette de Daubechied des exemples d’ondelettes utilisées pour
'analyse d’ondelette.

Le fait que la transformée utilise des fonctionsnbiocalisées dans le plan temps fréquence
lui donne beaucoup d’avantages :

- La résolution en frequence de la transformée déplenthcteur de dilatatios par le
principe d’'Heisenberg, on peut donc choisir arb#raent celle-ci suivant ce que 'on
désire analyser.

- Pour des signaux physigues présentant des wergatires rapides, des sauts, des
marches bref des discontinuités ; I'analyse en ondelettgsadaptée car I'ondelette va
détecter ces variations et analyser celles-ci. eCetirticularité rend l'analyse en
ondelettes complémentaire a I'analyse de Fouriereffet, avec I'analyse de Fourier,
les discontinuités d’un signal ne sont pas facilenamalysables, car les coefficients des
fréquences correspondantes sont étalés dans sowgansformeée.

- La localisation en temps est précieuse pour nerdlapplications.

- La transformée en ondelette peut représenter lgbempent et efficacement un signal

guelcongue en peu de coefficients.

3.5.4.5. La Multirésolution

Dans la multirésolution, on examine le signal atesdréquences, pour en prélever les
détails, ensuite on analyse le signal a une réealueux fois moins fine, et on réitére
'opération en grossissant son échelle d’'un facteux, sans se préoccuper des échelles
intermédiaires, jusqu’a obtenir une description ptate du signal ; on parle alors d’'une étude
multirésolution du signal, d’ou I'appellation det @dgorithme. Cette méthode nécessite deux

fonctions en plus du signal analysé. Une fonctippetée fonction d’échelle et une ondelette
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associée a cette fonction d’échelle. La foncticdchelle donne une suite d'images du signal,
chacune a des résolutions qui differe de la pet@dpar un facteur de deux, quand on

augmente la résolution, les images successive@ppent le signal de mieux en mieux,
guand on la diminue, la quantité d’'information @nte dans les images diminue, puis

s’annule. Elle détermine donc la résolution la pins a laquelle on étudie le sigriaB],[26].

LBl I
H

et o

Figure 3.7.Transversalement a cette ridgelet c’est une ortdelet

3.6. Sélection des Caractéristiques
La sélection de caractéristiques est une technigeemettant de choisir les

caractéristiques, variables ou mesures les plésessantes, pertinentes ou informantes, a un
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systeme donné, pour la réalisation de la tache |amurelle il a été concu. Cette phase est
généralement un module important d’'un systeme cexepl

Les domaines d’application des techniques de s&étede caractéristiques sont variés tels que
la modélisation, la classification, I'apprentissaggomatiqueNlachine Learninyjet I'analyse
exploratoire de donnéedDdta Mining. Dans ce mémoire nous nous intéressons plus
particulierement a la sélection de variables pawidssification.

Dans un probléme de reconnaissance de formesiftampance du systéme de reconnaissance
devient mauvaise et le temps de calcul augmentesiima que le nombre de caractéristiques
augmente. Dans certains cas, il existe quelqueactgaistigues qui n'aideront pas a
discriminer entre les classes. Autrement dit, isExdes caractéristiques redondantes ou non
pertinentes. Ces caractéristiques seront inutidess da classification de I'objet d’ou I'utilité
d’effectuer la sélection des caractéristiques las pertinentegl], [7].

la sélection des caractéristiques est le fait tkcsénner un sous-ensemble mevariables a
partir de 'ensemble en contenantm < n, tel que la fonction critére choisie soit optingseé
pour tous les sous-ensembles de taille

3.6.1. Sous-ensemble optimal

Soit un inducteur 1, et un ensemble de donnéedrdimement D avec les attributs Al, A2, ...,
An. Un sous-ensemble d’attributs optimabpiest le sous-ensemble qui maximise la qualité
du classifieur induit Cl=I(D), mesurée par le pamage de prédiction correcte sur un
ensemble test.

3.6.2. Pertinence

Un attribut A est pertinent si et seulement si il existe unewah de cet attribut et une
valeur de la classe Y| yvérifiant p(A = d )> 0 et tels que : p(Y=yi / iA= a) # p(Yi=yi).
Avec p(A = a) qui exprime le fait que les données contiennanhains une instance ayant
la valeur ai pour I'attribut A

Cette formule nous permet de dire queest pertinent si la probabilité de prédire Y, en
connaissant la valeur dei,fest différente de la probabilité de prédire Y ssannnaitre la

valeur de A

3.6.3. Redondance [29][30][31][32]
Un attribut non-pertinent est défini comme celwfféctant pas la structure fondamentale des
données et un attribut redondant comme celui n@ppbrien de nouveau pour décrire la

structure fondamentale des données.
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Une méthode de sélection de variables est compgsééralement des composantes
suivantes:

— un critéere d’évaluation pour comparer les diffésestus-ensembles de variables et en

retenir le meilleur,
— une procédure de recherche pour explorer difféserdenbinaisons de variables,
— un critere d’arrét pour stopper la procédure dbaeeche ou de choisir 'ensemble des
variables a sélectionner.

3.6.4. Méthode de sélection [6][32][34]
La sélection des caractéristiques peut étre réadiston trois approches :
3.6.4.1. Filtres (Filter)
Si la sélection est en début d’algorithme, c’eslira- avant la recherche du classifieur a
proprement parler, on parle de filtre car cettdipate I'algorithme va agir comme un filtre
entre les données fournies et celles réellemdrgads par I'algorithme.
La caractéristique principale de cette idée esti'quesépare la question du choix des attributs
de celle de leur agencement pour définir le clessif La question traitée étant plus simple on
peut espérer trouver des algorithmes plus rapides. algorithmes peuvent alors en théorie
s’appliquer avant n'importe quel algorithme d’apypresage de classifieur pour diminuer le
nombre d’attributs des données.
3.6.4.2. Méthodes internes (embedded method)
On parle de méthode interne si l'algorithme chdis# attributs pertinents en méme temps
gu’il définit son classifieur. Cette méthode eshcpeu colteuse et est adaptée a I'algorithme
d’apprentissage considéré. En pratique, la quasiitts des algorithmes d’apprentissage ont
en interne une méthode de sélection d’attributds roatte sélection peut étre parfois une
conséquence indirecte de I'apprentissage et nompasécanisme clairement congu pour la
sélection.
Dans le cas des réseaux neuronaux par exemplgorithime va donner au cours de son
déroulement plus ou moins d'importance aux diff&seattributs. Mais il n’y a pas de critere

extérieur pour la sélection ou non d’un attribut.

3.6.4.3. Méthodes enveloppantes (wrapper)
On parle de wrapper lorsque l'algorithme est cofrficcomme une boite noire fournissant un
classifieur en fonction des exemples donnés etlajsglection s’effectue “autour” de cette

boite noire. C’est-a-dire que I'on va relancer @uss fois l'algorithme avec différents
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ensembles d’attributs et que I'on conservera I'eride d’attributs le meilleur selon un score
dépendant du classifieur appris.

Le principal reproche fait a cette méthode est soiit puisqu’elle implique de relancer
plusieurs fois de suite I'algorithme d’apprentissag

3.6.5. Algorithme de sélection de caractéristiques

Le but de notre travail étant d’augmenter les perémces du systéeme de reconnaissance des
montants numeériques des cheques bancaires, nopssprs d'améliorer ce dernier en
optimisant I'étape de classification en utilisafinformation mutuelle comme critere
d’évaluation des caractéristiques.

L’information mutuelle est définie pour une varielkicomme la différence entre I'incertitude
a priori et cellea posteriorj c’est-a-dire avant et aprés sélection de la bbaia.

Parmi deux variables alternatives, la variablecti&enée est bien sar celle qui apporte le plus
d’information.

La sélection des caractéristiques est réaliséa $e$ étapes suivantes :

1. calculer I'information mutuelle pour I'ensemble dasiples classes-caractéristique.

2. éliminer la caractéristique si toutes les vale@wdidformation mutuelle sont positives
ou nulles pour toutes les classes avec cette éaisimjue. L'idée est de garder les
caractéristiques qui ont des valeurs négatives pertaines classes ; ceci permettra
d’exclure ces classes et par conséquent réduirentdre de choix possibles.

3. itérer le processus pour I'ensemble des caradtirest.

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons traité de la général®ncaractéristiques pour la
reconnaissance de [I'écriture manuscrite. Le but cdtte étape est d’extraire les
caractéristiques les plus pertinentes pour laet@iehreconnaissance, car la représentation de

linformation résultante conditionnera tout le eesiu processus. La revue bibliographique de
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ce domaine nous a permis de constater la grandi&é/aie techniques permettant d’extraire
l'information de I'image de I'écriture.

Afin de garantir une génération efficace des caratiques, les composantes du vecteur
caractéristique sont obtenues a partir de plusieeokniques de génération. En effet la
complémentarité des difféerentes représentationssilples est exploitée de maniere a
augmenter le pouvoir discriminant du vecteur cardstique. Il est alors naturel d’adopter
'approche qui consiste a extraire plusieurs ensesnldle caractéristiques en utilisant
différentes techniques, puis d’effectuer une sideales caractéristiques les plus pertinentes.
La sélection des caractéristiques est une étapantvia réduire la taille du vecteur
caractéristique et d’améliorer le taux de clasaffan.

Les résultats obtenus avec ces différentes tecesigont discutés dans le chapitre

suivant.

4.1. Introduction

Les recherches dans le domaine de la reconnaissi@nibécriture nécessitent d’évaluer les
résultats sur des bases de données représentis/psoblemes réels.

Nous présentons dans ce chapitre les résultatexjgriences réalisées, pour évaluer les
différentes méthodes proposées et discutées darimjstre précédent. Les expériences ont
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ete réalisées sur la base de données USPS, amsugules chiffres manuscrits extraits des
montants des chéques de la Banque Nationale diglgées expériences réalisées ont étaient
faite sous environnement matlab7.0 (voir annexe [®logiciel).

4.2. Protocole Expérimental
4.2.1. Base de données USPS

La base de données USPS (de l'anglais «US Postac&s) est une base de données bien
connue au sein de la communauté de reconnaissanfoendes. Cet ensemble contient 9298
images de chiffres manuscrits dont 7291 imagespdéayissage et 2007 images de test.

Ces images ont été saisies a partir d'images dleppes collectées au centre CEDAR a
Buffalo (Etats Unis). Chaque image de chiffre egirésentée par 16x16 pixels de niveau de
gris allant de 0 a 255, et set filtrée, normaliséeentrée. Cette base de données contient
plusieurs images difficile a classifier car I'erréumaine se situe autour de 2.5% [20].
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Figure 4.1 :Quelques images de chiffres de la base USPS

Les chiffres manuscrits isolés présentent I'avamtii§tre abondamment disponibles sous la
forme de bases de données étiquetées. Cette gimpadaibilité permet d'ajuster le nombre
d’exemples d’apprentissage selon les besoins toabeservant de larges bases pour le test.

4.2.2. Base de données des cheques bancaires &gér
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Cette base de données contient 600 images deeshiffanuscrits binarisées, de taille 16*16

pixels dont 450 images pour I'apprentissage, etid&@es pour la phase de test.
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Figure 4.2 :Modéles de chéques algériens
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Figure 4.3 :Montant numérique des chéques bancaires

4.2.3. Critéres d’évaluation

Les performances d’un systéme de reconnaissaneemmektre représentées par la matrice de
confusion. Cette matrice permet d’évaluer le tagbdnne reconnaissance pour chaque
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classe, le taux de confusion ainsi que le tauxedemnaissance globale. Les lignes de la
matrice de confusion représentent les classedé@@née, et les colonnes contiennent les

valeurs de test pour chaque classe.

Le taux de reconnaissance globale est défini cogtard@ le nombre de chiffres reconnu sur le

nombre total de chiffres multiplié par cent (100) :

nombrede chiffres reconnus,
nombretotale de chiffres

TRG= 100

De la méme fagon, on peut définir le taux de reaesance par classe comme étant le
rapport entre le nombre d’exemples reconnus d’lasse et le nombre total d’exemples de

cette classe multiplié par cent:

nombred'exemplebienreconnus pourla classex
nombretotale d'exemplesie la classe

TRC= 100

Le taux de reconnaissance par classe se placa diagonale de la matrice de confusion.

4.2.4. Configuration du réseau de neurones

Pour bien apprendre le réseau de neurone plugiasametres doivent étre réglés : le nombre
de couches cachées, et le nombre de noeuds dammsecbauche, le momentum, le nombre

d’itérations et le pas d’apprentissage.

4.3. Evaluation de la base de données USPS

4.3.1. Evaluation des données brutes
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Le tableau 4.1 illustre le taux de reconnaissamceltque classe obtenue pour la meilleure
configuration du réseau de neurone. Le réseau @®me recoit en entrée un vecteur de 256
entrées représentant 'image de taille 16x16 pixels

Configuration du réseau de neurones :

Nombre de Nombre Méthode
. s 300000 , . Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
. performance
couche cachée
Fonction ) Pas Approximation de
onclo Logsig . . 1 PPro 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
0 1 2 3 471557 g 7 8 9
0]96.66| O 0.28 | 1.11| 0.28/ 0.84 0.56 0 0.28 (
1 0 |94.70| O 0.38| 2.27| 0.75) 152 0.38 0 0
g | 2] 101 0 |8384| 202 | 354| 151 1.01 3.03 404 0
s | 3] 101 0 1.81| 86.75| 0.6 | 4.82 0 0.6 14| 3.0]
o |4] 05 1 2 0 |88.00] 1 2.5 1 0 4
e |5] 125 0.63] 0.63 5 1.2%87.49] 0.63 | 1.25| 1.25/ 0.63
5 | 6] 059 0 1.36 0 1.3 1.9894.71] 0O 0 0
g |7 0 0 1.36| 068 274 0.68 0/ 91.84| 0 2.72
& | 8] 1.2 0.6 12| 181 241 181 1.2 1284.34| 4.22
© lo9] 056]| 056 0 056 1.13 0.5p 0 1.13 0.5684.93
TRG =| 90.32 %

Tableau 4.1. Matrice de confusion calculée pour les données brutes.

On remarque que I'ensemble des classes sont reewrawec des taux de reconnaissance

variant entre 83.84% et 96.66%. Le taux de recasaace global est de 90.32%.
4.3.2. Evaluation des descripteurs

La section suivante présente les résultats obtpausles différents descripteurs. On notera
gue la meilleure configuration du réseau de neusstgrise pour chaque descripteur, et par

conséguent elle n’est pas la méme pour ces derniers

4.3.2.1. Histogrammes de projection verticale et hiaontale
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L’entrée du réseau de neurone est constituée dmid@es : 16 entrées pour I'histogramme

vertical, et 16 pour I'histogramme horizontal

Configuration du réseau de neurones :

Classes de tests

Nombre de Nombre Méthode
) 1 o 450000 ) Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de i
Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
performance

couche cachée

Fonction ' Pas Approximation de
o Logsig . 0.5 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0]96,66] 0,00 000 0,28 0568 056 084 0,00 1,11 0jo0
1] 0,00[9583] 0,00 038] 152 0,3 152 000 000 0,88
¢ |2| 202] 000|8283[ 152 | 152| 455 203 10 455 0,0
¢ | 3] 181 0,00/ 3,61 74,70 0,60 | 10,24 0,000 0,00 7,28 1,81
@ |4] 050 1,00 2,550 0,0087,50] 050 | 1,00] 0,50, 1,00 5,5(
L |5] 688 000 6,88 14,38 0,6860,00[ 0,00 | 1,25| 7,50 2,50
5 | 6] 471] 0,00 1,76/ 0,00 1,18 1,1891,18] 0,00 | 0,00| 0,00
¢ 7] o068] 000/ 068 000 408 000 0,0®844] 1,36 | 4,76
© | 8] 10,24 1,20 060 241 181 422 120 1p©530| 1,81
© 19]000] 113 000 056 678 056 000 169 2/27,01
TRG = 83.94 %

(a)

Le taux de reconnaissance global a diminué pamorappx données brutes. Les chiffres 3, 5
et 8 sont les moins reconnus.

Pour améliorer le taux de reconnaissance, noussaliwisé I'image en quatre zones, chacune
de taille (8*8) pixels et on appliquant I'histograma de projection sur chaque zone, on aura
un vecteur de 64 caractéristiques en entré du uédeaneurones (16 caractéristiques pour
chaque zone). La configuration du réseau de nesarestda suivante :

Nombre d Nomb Méthod
ombre ae DOMBIE 00000 OTO0e Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
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Nombre de

Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
. performance
couche cachée
Fonction ) Pas Approximation de
FOncto Logsig ., . 05 PPrO 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
Classes de tests
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

96,94 | 0,00 0,28 0,56 0,56 0,56 0,00 0,00 1,11 0,p0
0,00 | 94,70 | 0,00 1,52 0,76 0,00 1,52 0,00 1,14 0,38
3,54 0,00| 8535| 2,53 3,54 0,51 0,51 0,51 3,08 0,91
1,20 0,00 1,81 87,95| 0,60 6,02 0,00 0,60 1,2Q 0,60
1,00 0,50 2,50 0,50 84,00 | 0,50 2,00 1,00 1,50 6,5(
3,13 0,00 0,63 4,38 2,50 83,75 | 0,00 0,00 3,13 2,50
1,18 0,00 0,59 0,00 1,76 1,18 95,29 | 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,68 0,00 4,08 0,0p 0,J089,80 | 0,68 4,76
6,02 0,60 1,81 1,81 0,0( 0,6p 0,60 0,6085,54 | 2,41
0,00 0,56 0,00 0,00 2,87 0,0p 0,90 2,26 2,881,53

TRG =| 89.48%

OO (N[O (WNFO

Classes de références

(b)

Tableau 4.2 Matrice de confusion calculée pour I’histogramme de projection horizontale et
verticale

(a) 32 caractéristiques

On remarque une amélioration considérable powHd#kes 3, 5, 6, 8 et 9 ce qui a amélioré
le taux de reconnaissance global.

Zonagel e réseau de neurones est configuré avec les paesnsaivants :

Nombre de Nombre Méthode
. s 50000 , . Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de Fonction de
nceuds dansla 70 Momentum 0.9 Mse
L performance
couche cachée
Fonction . Pas Approximation de
FOncto Logsig ., . 05 PPrO 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
Le tableau 4.3 présente les résultats obtenus.
Classes de tests
L1l o[ 1 [ 2] 3] 4] s] 6] 7] 8[ 9]
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0]9387| 0.28 | 0.56| 0.84 0.28 0.28 0.56 0 3.34 0

1 0 93.56| 0.38 0 157 0 0.3 0.38 3.7B 0
§ 2] 151 ] 1.01)|88.38] 1.01 0.6 0.51] 1.0 0.51 5.0b 0
S 3| 06 0 0.6 ]86.14| 1.2 4.22 0 1.81] 3.6 1.81
] 4 0 0.5 15 0 [ 8950, O 0.5 0 0.5 7.5
2 5] 1.23 0 0 10.63 0.63 85.00| 0.63 | 0.63| 0.63] 0.63
S 6| 4.12 0 1.76 0 1.1 1.1891.18] O 0.59 0
§ 7 0 0 0 1.36]| 2.04 0.6§ 0|88.44| 1.36 | 6.12
3 8| 422 | 10.24 3.01] 241 241 3.1 120 1,269.88| 1.81
© 9 0 0.56 0 0.56] 2.26 0 0 4.5  2.2689.83

TRG =| 87.58 %

Tableau 4.3.Matrice de confusion calculée pour le zonage.

16 caractéristiques (zone de 4x4)

Le taux de reconnaissance globale s’est améliaréapaort a I'histogramme de projection,
mais il reste toujours inférieur a celui obtenuslpa données brutes. Le chiffre 8 est le moins
reconnus, et est confondus avec le chiffre 1.

Profils : gauche, droit, haut et bas

Configuration du réseau de neurones :

Comparativement a I'histogramme et le zonage, déiltonne de meilleurs résultats, et au

Nombre d Nomb Méthod
ombre de SOomOIe 450000, OO0 Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
. performance
couche cachée
Fonction . Pas Approximation de
Foneto Logsig ., . 05 PPTO 0.00001
d’activation d’apprentissage 'erreur

dessus des résultats obtenus avec les données. hregechiffres 5 et 7 sont confondus avec

d’'autres chiffres.
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Classes de tests

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
O|9582| 056 | 1,11 0,28 004 028 084 000 1,11 0Jo0
8 |1] 0,00 |9545| 0,38 | 038| 1,14 004 152 076 038 0,p0
& | 2] 253| 000|8990| 404 | 1,01| 051 051 051 1,01 0o
2 |3] 120 000 361]89,76| 0,00 | 422| 0,00 060 000 0,60
g |4/ 000 100| 1,00 0099100 050| 1,50| 200 050 25
¢ |51313| 000| 125 43§ 0008563 063| 000 313 1,84
2 |6]353] 000 059 000 118 17692,94| 0,00 | 0,00 0,00
O |7]o.c | 06¢ | 1,3¢ | 0,66 | 2,0¢ | 0,66 | 0,0C | 87,7¢| 0,0C | 6,12
8| 241 | 000| 060 18] 000 060 241 1,p89,76| 1,20
9] 056 | 056| 056/ 00d 000 000 000 282 1/184,35

TRG=]91.24%

Tableau 4.4. Matrice de confusion calculée pour les profils : droit, gauche,
haut et bas. 64 caractéristiques.

4.3.2.2.Ridgelets

Configuration du réseau de neurones :

Classes de tests

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 97,77| 0,00 0,56 0,56 0,56 0,00 0,28 0,00 0,00 0,p8
1) 000 | 97,73 | 0,00 0,76 0,76 0,00 0,76 0,00 0,00 0,00
3] 2| 2,02 0,51] 88,89 | 1,01 2,53 1,01 0,51 1,01 2,58 0,00
2 3| 0,00 0,00 3,01] 86,75| 0,60 6,63 0,00 0,00 2,41 0,6
\g 4| 0,50 1,00 2,00 0,00 90,00 | 1,00 1,50 1,00 0,00 3,00
o 5| 1,25 0,00 0,63 5,00 1,2% 90,00 | 0,00 0,00 0,63 1,25
o 6| 1,18 0,00 1,18 0,00 2,35 0,5p94,71| 0,00 0,00 0,00
- 7| 0,00 0,00 0,68 0,00 6,17 0,0p 0,0091,16 | 1,36 0,68
ﬁ 8| 241 0,00 1,20 2,41 0,60 3,00 0,60 0,087,35| 2,41
8 9| 0,00 1,13 0,00 0,56 1,13 0,5 0,00 0,56 1,134,92

Tableau 4.5. Matrice de confusion calculée pour les ridgelets.

TRG=| 91.93%

Le taux de reconnaissance global et bien meilleeraglui obtenu pour les techniques

précédentes, néanmoins le chiffre 3 ainsi queHd#fes 2 et 8 restent les moins reconnus

alors que le taux de reconnaissance du chiffre& slettement amélioré.
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4.3.2.5. Combinaison par concaténation de descriptes

Le tableau 4.6 montre le résultat obtenu apresaténation des différents descripteurs.

Descripteur Taux de Reconnaissance
Ridg-Profil-Hist-Zone 93,98
Profils - Ridgelets 93,62
Histogramme - Profils 93,50
Rldgelze;ia—gp;roflls 93,38
Zonage - Profils 93,00
Zonage - Ridgelets 92,42
Ridgelets 91,93
Histogramme - Ridgelets 91,29
Profils 91,24
Histogramme - Zonage 89,48
Zonage 87,58
Histogramme 83,94

Tableau 4.6. Combinaison par concaténation de descripteurs.
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Le graphe suivant réesume les résultats du tabléau 4

A
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Tableau 4.7. Combinaison de descripteurs.

Le meilleur résultat obtenu est la combinaisongiestre descripteurs : histogramme de

O D0année s Brutes
BHiztogramme
OHist-Zone
OHigt-Frof

B Hist-Fidg
0Zonage

B Zone-Prof

O Zone-Fidg
ol

B Frof-Fidg
ORidgelet

B Fidg-profil-zone

B Ridg-Profil-Hist-Zone

projection, zonage, ridgelets avec les profilstdldeau 4.8 expose ces résultats.

Nombre de
couches cachées

Nombre de
nceuds dansla 50
couche cachée

Fonction

d’activation Logsig

Nombre
d’itérations

Momentum

Pas

d’apprentissage
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Méthode
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Learngdm

0.00001



0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 0,00 | 0,28 028/ 056 004 028 028 056 00
97,77
1 96,21| 038 | 038| 1,14] 000 1,8 000 0,00 0,00
2 0,00
e [2) 101 000[9293 152 | 051 101 000 051 202 05
S [3] 060 000 1,81]9096| 0,00 | 3,61 | 0,00 0,00 241 06
% [4] 050 1,00 150] 0,00 90,50 1,50 | 1,00 | 0,50] 0,00 3,50
@ |5 125] 000 000 250 000 9375] 0,00 | 000] 125 125
> [ 6] 1,18 o000] 1,08 o000 1,08 1,189529| 0,00 | 0,00 0,00
$ | 7] 000 000] 068 068 476 00p 0009184 0,00 | 204
& |8] 241 000 000 18] 000 120 0040 0009337 1,20
9| 000 | 056|] 000/ 056 056 000 0400 056 113661
TRG = | 93.98 %

Tableau 4.8. Matrice de confusion calculée pour la concaténation des
différents descripteurs.

4.4. Evaluation des descripteurs pour les données desérfues bancaires algériens

4.4.1. Evaluation des données brutes

Le tableau 4.9 illustre le taux de reconnaissamcehdque classe obtenue pour la meilleure

configuration du réseau de neurone. Le réseau ui®me recoit en entrée un vecteur de 256
entrées représentants I'image de taille 16x16 pixel

Classes de tests

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 73.33| 73.33| 60.00| 93.33| 73.33| 86.67| 73.33| 53.33| 40.00| 53.33

TRG =| 68.00 %

Tableau 4.9. Matrice de confusion calculée pour les données brutes.

Le taux de reconnaissance global a considérabledirairiué. Les classes 7, 8 et 9 sont les
moins reconnues, contrairement a la classe 3.
4.4.2. Evaluation des descripteurs

La section suivante présente les résultats obteowsles différents descripteurs. La meilleure

configuration du réseau de neurone est prise grague descripteur.

4.4.2.1. Histogrammes de projection verticale et hiaontale
L’entrée du réseau de neurone est constituée datB2es : 16 entrées pour I'’histogramme

vertical, et 16 pour I'histogramme horizontal.

Configuration du réseau de neurones :
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0| 86.67] 6.67 0 0 0 Casse8de tedts 0 0 0
1 0 | 80.00| 6.67 0 0 0 0 0 13.33 0
o | 2] 667 0 | 7333 6.67 0 0 13.33 0 0 0
e 3 0 0 6.67 | 86.67 0 6.67 0 0 0 0
S 4l o 0 0 0 [100] © 0 0 0 0
s |5 0 0 6.67 0 0 | 73.33| 6.67 0 6.67 | 6.67
o | 6] O 0 | 2000 o 6.67 0| 7333 0O 0 0
o I7 0 0 0 6.67 0 0 0 | 9333] 0 0
$ |8 667 667| 6.67 0 0 26.6f  6.67 0| 4667| O
s |9 0 6.67 | 6.67| 13.33 0 0 0 0 0| 73.33
TRG=| 78.67 %

Tableau 4.10. Matrice de confusion calculée pour I'histogramme de
projection horizontale et verticale.

Vue que la base d’apprentissage est faible (45thpbes) par rapport a la base USPS (7291

exemples) le taux de reconnaissance global a netitediminué. Le taux de reconnaissance

du chiffre 8 a diminué considérablement, tandis eglai du chiffre 4, 3 et 5 s’est amélioré.

4.4.2.2. Zonage

Configuration du réseau de neurones :

Nombre de
couches cachées

Nombre de
nceuds dansla 40
couche cachée

Fonction

d’activation Logsig

Nombre

d’itérations

Momentum

Pas

50000

0.9

0.5

d’apprentissage
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performance
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Classes de tests

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0] 80.00] O 0 0 0 6.67| 6.67 0 6.67 0
1 0 |8667| O 0 0 0 6.67 0 6.67 0
¢ |2 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
e 3 0 0 0 | 93.33 0 0 0 0 6.67 0
S 4] o 0 0 0 [ 100 [ © 0 0 0 0
s |5 0 0 0 6.67| 6.67] 80.00|] O 0 0 6.67
o |6 0 0 0 0 6.67 0 | 86.67| 6.67 0 0
° 7 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0
$ |8 0 0 20.00| 6.67 0 13.38 0 6.6 53.33| O
& [o 0 0 0 53.33 0 0 0 0 0 | 46.67
TRG=| 82.67 %

Tableau 4.11. Matrice de confusion calculée pour le zonage.

Les chiffres 2, 4 et 7 sont bien reconnus alorslegsiehiffres 8 et 9 ne le sont pas. Le taux de

reconnaissance globale a diminué par rapport a delia base USPS.

4.4.2.3. Profils : gauche, droit, haut et bas

Configuration du réseau de neurones :

Nombre de Nombre Méthode
, s 40000 , . Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
L performance
couche cachée
Fonction . Pas Approximation de
FOneto Logsig ., . 05 PPrO 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
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Classes de tests

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0] 80.00] O 0 0 13.33 0 6.67 0 0 0

1 0 |8667| O 0 0 0 6.67 0 6.67 0
e |2 0 0 |9333| 0 0 0 6.67 0 0 0
e 3 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
S 4]l o 0 0 0 | 100 0 0 0 0 0
@ |5 0 0 0 0 0 |9333] 0 0 0 6.67
o |6 0 0 0 0 0 0 | 9333] 0O 6.67 0
° |7 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0
& |8 0 0 6.67 0 0 0 6.67 0] 86.67| 0O
s |9 0 6.67 0 46.67 0 0 0 0 0] 46.67

TRG = | 88.00 %

Tableau 4.12. Matrice de confusion calculée pour le profils : droit, gauche,
haut et bas.

On constate une baisse légére du taux de recoaneesglobal. Les chiffres 3, 4 et 7 sont bien

reconnus. Le chiffre 9 est mal reconnu, et estidénsblement confondu avec le chiffre 3.

4.4.2.4. Ridgelets
Configuration du réseau de neurones :

Nombre de Nombre Méthode
. ez 10000 , . Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
L performance
couche cachée
Fonction . Pas Approximation de
FOncto Logsig ., . 05 PPrO 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
Classes de tests
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0] 80.00] 13.33] 0 0 0 0 0 0 6.67 0
1| o [8667] O 0 0 0 | 1333 0 0 0
¢ 2] o 0 [80.00[1333] 0 0 6.67 0 0 0
s |3 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
S 4l o 0 0 0 [100 ] © 0 0 0 0
% | 5] 0 0 0 0 0 [ 9333 0 0 0 6.67
o |[6] O 0 0 0 0 0 | 100 0 0 0
o |71 o0 0 0 0 0 0 0 [ 100 0 0
$ 18] 0 | 1333 667 667 0 6.6 0] 13.3346.67 | 6.67
& [of 667 0 6.67] 20 0 0 0 0 0] 66.67
TRG =] 85.33% |

Tableau 4.13. Matrice de confusion calculée pour les ridgelets.
192 caractéristiques.
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Le chiffre 9 est toujours confondu avec le chiffrgle chiffre 8 est le moins reconnu. Les

chiffres 3, 4, 6 et 7 sont reconnus sans aucunégaii

4.4.2.5. Combinaison par concaténation de descriptes
Le graphe suivant montre le résultat obtenu appasaténation des différents descripteurs

pour les données des cheques bancaires algériens.

90,00 O Zonage - Profils

B Zonage
88,00
L OZonage - Ridgelet

86,00 O Histogramme

84,001 B Ridg - Prof - Hist - Zone

ORidgelet
82,00
B Profils - Ridgelet

80,00 O Histogramme - Profils

aJuesieuu0day ap xnej
I

78,00 M Histogramme - Ridgelet

1 M Profils - Ridgelet

76,00 .
O Histogramme - Zonage

74,00 ORidg - Profils - Zonage

W Profils

72,00
1
Descripteurs

Tableau 4.14. Combinaison de descripteurs.

Le meilleur résultat obtenu est la combinaisonratigelets avec les profils. Le tableau 4.15

expose ces résultats. Le réseau de neurones éigiucéravec les parametres suivants :

Nombre de Nombre Méthode
. ez 10000 , . Learngdm
couches cachées d’itérations d’apprentissage
Nombre de Fonction de
nceuds dansla 50 Momentum 0.9 Mse
L performance
couche cachée
Fonction . Pas Approximation de
Foneto Logsig . 0. PPTO 0.00001
d’activation d’apprentissage I'erreur
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Classes de tests

0 1 2 3 4 5 6 | 7 | 8 9

0] 93,33 0,00 0,00 0,00 000 0,0p 0,00 0,00 6,67 00]0

1] 0,00 86,67 | 0,00[ 0,00 000 0,0p 6,67 0,00 6,67 00]0
¢ | 2] 000 0,00 | 8667 000 000 00p 1333 0,00 0,00 000
e [ 3] o000 0,00 0,00[ 100[ 0,00 0,0p 0,04 0,0 0,0  0Jo0
S [4] 000 0,00 0,00 0,00 100 0,0p 0,04 0,0 0,0  0Joo
% [ 5] 000 0,00 0,00/ 0,00 000 9333 0, 0,00 0,0 76l6
o | 6] 000 0,00 0,00/ 0,00 000 00p 1000 0,0 00 000
W | 7] 0,00 0,00 0,00 0,000 000 00D 0,04 100 0,00 0Joo
2 [ 8] 000 6,67 | 1333 6,67 000 0,0p 0,00 0,00  73[33 00 0
& [9] 9333 0,00 0,00 0,00 000 0,0p 0,00 0,00 6,67 00]0

88.67
TRG=| ~

Tableau 4.15. Matrice de confusion calculée pour la concaténation des
ridgelets avec les profils.

4.5. Réduction des caractéristiques
La sélection des caractéristiques les plus pettsepour la tache de classification est une
étape nécessaire pour avoir une classificationstehweduire le nombre de caractéristiques et

maintenir ou améliorer le taux de reconnaissance.
La procédure de sélection est composée de dewegtsriondamentaux :

» une mesure de pertinence pour mesurer I'influerice gdous-ensemble de variables
sur la variable a expliquer,
» un algorithme de recherche pour parcourir 'ensembkes sous-ensembles de
variables.
Si nous voulons quantifier la corrélation entrexdéuénements, il faut se demander comment

la réalisation de I'un d’entre eux « Y=y » va maglif’'incertitude sur I'autre « X=x ».

La quantité suivante mesure l'incertitude :
h(x) =log(/ p(x))
La probabilité a priori p(x) = Pr(X = x Wa devenir la probabilité a posteriori :
p(x/y) =Pr(X =x/Y =y)

L’information mutuelle entre x et y représente ldfédence entre les deux quantités

d’incertitude.

1(x, y) = h(x) —h(x/y)
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[(X,y) =log,(Pr[X =x/Y =y]/Pr(X = X))

1(x,y) =log(p(x/y)/ p(y))
I(x;y) >= 0 ssi p(x/y) >= p(X) ie la réalisation dg augmente I'occurrence de x.
I(x;y) <= 0 ssi p(x/y) <= p(x) ie la réalisation de& diminue I'occurrence de x.

I(x;y) = 0 ssi p(x/ly) = p(X) ie x et y sont indépedants.

Notre approche est basée sur les valeurs négatevé'snformation mutuelle entre la
classe et la caractéristique. Si toutes les valderBinformation mutuelle sont positives ou

nulles entre une caractéristique et toutes lesetaalors cette caractéristique est éliminée.

L’idée est d’écarter les caractéristiques redorefaat d’'ignorer le bruit présent dans I'image
du chiffre (un pixel qui apparait rarement pour wilasse aura une grande valeur de

information mutuelle, alors qu’il n’a pas de pairvdescriminant pour cette classe).

Le calcul de I'information mutuelle se base suc#écul des densités conjointes de la
classe et la caractéristique. Ceci étant n’est@asurs aisé pour des variables multivariées,

nous avons utilisés des distributions gaussientiresl'astimer ces densités.
4.5.1. Application sur les données brutes

Le calcul de l'information mutuelle entre classéscaractéristiques est assez simple,
puisque on prend les fréquences d’apparition dessek, des caractéristiques et les fréquences
d’apparition des classes et caractéristiques.

L’apprentissage a été réalisé sur 'ensemble thase de données USPS (7291 exemples).
Les parametres du réseau de neurones sont lesisuiva

Nombre de Noeuds : 50

Momentum : 0,9

Pas d'apprentissage : 0,5

Nombre d'époques : 100000

Taille du vecteur caractéristique avant réductiabé

Taille du vecteur caractéristique apres réductidh3

Le tableau 4.16 montre les résultats obtenus.
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Taux de Bonne Taux de Bonne
Classe Reconnaissance Avant la Reconnaissance Aprés
Réduction Réduction
0 96,66 98,05
1 94,70 95,83
2 83,84 86,87
3 86,75 86,14
4 88,00 87,50
5 87,50 84,38
6 94,71 92,94
7 91,84 91,84
8 84,34 86,75
9 94,92 93,22
Taux Global : 90,32 90,35

Tableau 4.16. Réduction des caractéristiques pour les données brutes

On remarque que le taux de reconnaissance a peweatey, et le nombre de caractéristiques
a diminuer de 5.08 %, c’est 'idéal.

4.5.2. Application sur les ridgelets

Le calcul de l'information mutuelle n'est pas ausisnple que celui pour les données brutes.
La distribution gaussienne est utilisée pour egstiles densités conjointes. La base de
données utilisée est TUSPS.

Le réseau de neurone est configuré de la maniérande :

Nombre de Noeuds : 50

Momentum : 0,9

Pas d'apprentissage : 0,5

Nombre d'époques : 200000

Taille du vecteur caractéristique avant réductithf2

Taille du vecteur caractéristique apres réductibng
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Les résultats obtenus sont exposés dans le tadhlgdu

Taux de Bonne Taux de Bonne
Classe |Reconnaissance Avanl Reconnaissance Apres
la Réduction Réduction
0 94,22 96,94
1 96,92 95,45
2 93,30 87,37
3 88,60 86,75
4 91,41 92,50
5 89,90 86,25
6 95,48 92,35
7 93,49 89,80
8 79,34 87,35
9 87,58 93,79
Taux
Global : 91,02 90,85

Tableau 4.17. Réduction des caractéristiques pour les ridgelets

Le vecteur de caractéristique a diminué de 7.3 %s e taux de reconnaissance a lui aussi
diminué de 0.17 %.

4.5.3. Concaténation des ridgelets avec les profils

Les probabilités conjointes sont calculées seloa distribution gaussienne et la base de
données utilisée est TUSPS.

Le réseau de neurone est configuré de la maniérande :

Nombre de Noeuds : 50

Momentum : 0,9

Pas d'apprentissage : 0,5

Nombre d'époques : 400000
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Taille du vecteur caractéristique avant réductiabg
Taille du vecteur caractéristique apres réducti@®2
Les résultats obtenus sont montrés dans le tadlé&u

Taux de Bonne Taux de Bonne
Classe Reconnaissance Avant la Reconnaissance Aprées
Réduction Réduction
0 97,77 98,33
1 97,35 96,97
2 92,93 91,41
3 90,96 86,75
4 92,50 91,50
5 92,50 93,75
6 94,71 94,71
7 90,48 90,48
8 90,96 92,77
9 96,05 96,05
Taux Global : 93,62 93,27

Tableau 4.18. Réduction des caractéristiques pour les ridgelets

Le taux de reconnaissance a diminué de 0.35 % &eengue le nombre de caractéristiques a
diminué de 9.4 %.
4.5.4. Discussion

On constate que pour les caractéristiques muléeariutilisées pour le calcul de
linformation mutuelle, et donc ceux qui estimemss |densité conjointes des classes et
caractéristiques, le taux de reconnaissance a eldgat diminué avec le nombre de
caractéristiques. Pour les données brutes, lesabildbs conjointes sont calculées sans erreur
et donc l'information mutuelle a un meilleur pouvdiscriminant.
On note que pour la base des cheques bancairasenfyées expériences faites non pas
donner de résultats.
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4.6. Conclusion

Notre travail étant consacré a [I'évaluation des hod¢s de génération des
caractéristiques, Nous avons présenté, dans ceétrehdes résultats expérimentaux réalisée
sur deux bases données : 'USPS et les montantériquas extraient des cheques bancaires
algériens. Ces expériences montrent que les cesdicjges issues des profils et des ridgelets
sont les plus robustes comparativement aux ausesctéristiques. La concaténation des

descripteurs permet d’améliorer la performanceydteme de reconnaissance.

Les expériences faites pour la sélection des @isiitjues pertinentes, montrent que le taux
de reconnaissance n’est pas ameélioré méme si lbrecte caractéristiques et réduit. Cela est
du sans doute a I'estimation des probabilités dot§odes caractéristiques et classes pour
calculer I'information mutuelle. Dans le cas ou peebabilités conjointes sont connues, on a

une amélioration du taux de reconnaissance, ebaisse du nombre de caractéristiques.
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Conclusion Générale

Le travail présenté dans ce mémoire a pour objectif I'implémentation d’un systéme de
reconnaissance des chiffres manuscrit capable de traiter automatiquement les montants numériques
des cheques bancaires algériens. Ce systéme est constitué de trois modules: les prétraitements et
segmentation, la génération des caractéristiques et la classification. Notre travail est focalisé sur le
module de génération des caractéristiques ol nous avons tenté de proposer une méthode
d’optimisation pour la sélection des caractéristiques pertinentes du systéme de reconnaissance des
chiffres. En effet pour la prise de décision, un systéeme de reconnaissance n’a besoin que de
I'information pertinente pour différencier un objet d’un autre. Plusieurs méthodes ont été étudiées et
comparées. Une fois I'étape de génération des caractéristiques terminée, la sélection des
caractéristiques pertinentes du systeme est effectuée. L’information mutuelle est le critere
d’évaluation des caractéristiques qui a été utilisée pour la sélection et réduction des caractéristiques.
Les expériences ont été réalisées sur la base de données USPS et la base données des cheques

bancaires algériens. Le classifieur utilisé est un réseau de neurone de type perceptron multicouche.

Les tests effectués montrent que les caractéristiques issues des profils et des ridgelets donnent
de meilleurs résultats par rapport aux autres méthodes. On constate que la combinaison de ces

méthodes améliore le taux de reconnaissance.

Pour la sélection des caractéristiques les tests réalisés montrent qu’on peut réduire le nombre
de caractéristiques et augmenter le taux de reconnaissance si les densités conjointes des classes et

caractéristiques sont connues.

Pour compléter ce travail, nous proposons pour l'étape de génération des caractéristiques,
I'implémentation de nouveaux descripteurs plus robustes basés sur les mesures de similarités tel que
la mesure de Jaccard. Pour la sélection des caractéristiques pertinentes ainsi que pour la réduction de
ces derniéres, nous estimons que ['utilisation des noyaux pour l'estimation de la fonction de

distribution apporte de meilleurs résultats.

L'étape de classification sera plus performante en utilisant la combinaison de plusieurs
classifieurs tels que les classifieurs basés sur les méthodes statistiques et ceux de types machines a

vecteurs de support (SVM).
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Annexe

Présentation de la plate forme

Nous présentons dans cette annexe la plate formexdenaissance de chiffres manuscrits
implémentée sous environnement Matlab. Les secsioivaintes décrivent les fonctions essentielles

implémentées.
Fenétre Principale

La fenétre principale permet de sélectionner |& lossdonnées des chiffres manuscrits sur lageslle |

expériences seront réalisées.

) Reconnaissance Automatique des Montants Numériques des Chéques Bancair - |I:I|5|

Valider Quitter

Figure 5.1 : Fenétre principale
Le bouton valider permet de passer a la fenétrante (extraction des caractéristiques).

Le bouton quitter permet de quitter la plate foaeereconnaissance.
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Fenétre extraction des caractéristiques

Cette fenétre permet de travailler avec des donmégss, choisir une méthode d’extraction des
caractéristiques, ou bien choisir plusieurs méthatiextraction des caractéristiques.

J Extraction des caractéristigues - 0] x|

[T Histogramme de Projection
[T Zonage

[T Profils du Contour,

[T Ridgelets

¥ Séléctionner les caractéristigues Valider Annuler

Figure 5.2 : Extraction des caractéristiques (données brutdschoisies)

Dans cette fenétre, on apercoit que les donnéésshme peuvent étre combinées avec d’autres
méthodes d’extraction et que si les données bsateissélectionnées, le panel contenant les autres

méthodes d’extraction est désactivé et vice versa.

Si une méthode d’extraction des caractéristiqueshessie (données brutes ne sont pas choisies), un
autre fenétre s’ouvre et permet de sélectionnesrigses de sélection pour cette méthode la figude

montre un exemple sur la méthode de contour déispro
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J Extraction des caractéristiques =01 x|

[T Donneées Brutes

[~ Hiztogramme de Projection

I Zonage ) profils I [ §.{

— Sélection des profils

[+ Profile du Contou

[+ Profil gauche
[~ Ridgelets

[~ Profil haut

[~ Profil bas

[v Sélectionner les caractéristique

Valider Annuler

Figure 5.3 : Extraction des caractéristiques

(Fenétre profils qui apparait pour déterminer hggres de sélection)

» Le bouton valider permet de confirmer la sélectien critéres.

» Le bouton annuler permet d’annuler la sélectioree¢nir a la fenétre précédente.

La fenétre extraction des caractéristiques permebwre de passer par I'étape de sélection de
caractéristiques (et ainsi calculer I'informatiomitorelle et appliquer les algorithmes de sélecties d
caractéristiques) avant de procéder a la recoramiessi la case a cocher ‘sélectionner les

caractéristique’ en bas de la fenétre est cocher.
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Fenétre réseau de neurones

La fenétre réseau de neurone permet d'initialiser garameétres essentiels du réseau de neurones,
avant de lancer son apprentissage. La figure 584epte un exemple sur linitialisation de ces

parametres :

=1l

Méthode de rétropropagation traingdm

Fonction dactivation I logsig

Hombre de noeuds dans la couche cachée I 50

Hombre d'itérations I 0000

Taux d*apprentissage I 01
Momentuni I 0.9

Erreur 000001

Exécuter I'"Apprentissage du Réseau Annuler |

Figure 5.4 : Configuration du réseau de neurones
(Initialisation des différents parameétres)

» Le bouton exécuter I'apprentissage du réseau peateneincer I'apprentissage.
» Le bouton annuler permet d’annuler I'apprentissatge revenir a la fenétre extraction des

caractéristiques.
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Fenétre visualisation des résultats :

Une fois I'apprentissage du réseau de neurondsresng, la fenetre de visualistion des résultats
d’apprentissage apparaisse automatiquement efuggle bonne reconnaissance ainsi que les taux

de confusion s'afficheront dans la matrice de ceiaiu

) ¥isualisation des Résultats o ]

Résultat du test Réseau de neurones Quitter

Figure 5.5 :Visualisation des résultats

(Matrice de confusion pour les résultats de la plamprentissage)

» Le bouton résultat du test permet de voir les tésutlu test du réseau de neurones.
» Le bouton réseau de neurones permet de revenfeadtre réseau de neurones.

» Le bouton quitter permet de quitter la plate foxeereconnaissance.
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