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Abstract

Optic Character Recognition (OCR) has a main noléaé present time. It's capable to
resolve complex problems and simplify human acésit The OCR yields to 70's,
since many solutions had proposed, and they aredvas Latin methods.

This work presents a survey concerning Arabic Optiaracter Recognition (AOCR).
A general study of handwritten character recognitsystems is developed, then it
takes apart the segmentation phase because itnsceal phase of the recognition
process.

We had presented a state of the art of the charsetgnentation methods, after that a
view of the OCR area, Arabic language, and somArabic writing normalization
problems are presented.

After a comparison between Arabic handwritten ctiars segmentation methods, we
had proposed a contribution through a segmentatgorithm.

Key words: OCR, segmentation, Arabic characters, PAW, postgssing, SVM.



Résumé

La reconnaissance de caractere joue un role tnésriemt dans le monde actuel. Elle
est capable de résoudre des problemes complexeadst les activités de I'homme
plus simple. La reconnaissance de l'écriture arebgonte aux années 70, depuis
plusieurs solutions ont été proposées. Elles amsti aariées que celles utilisées pour
le latin.

Le présent travail porte sur une étude concernanidmaine de reconnaissance
optique de caractéres arabes manuscrits. Une @tidérale sur les systemes de
reconnaissance de I'écriture a été développée,glieiaa été affinée par un intérét

particulier a une phase considérée comme crucéals & procédé de reconnaissance:
la phase de segmentation.

Nous avons présenté un état de l'art des méthaalesgmentation des caracteres,
ensuite nous avons présenté la langue arabe aint@ide de 'OCR, nous avons
soulevé certains problemes de normalisation déaastlire arabe.

Apres que nous ayons une comparaison de methodssgdeentation de caracteres
arabes manuscrits, nous avons proposé une cordribpar un algorithme de
segmentation.

Mots clés OCR, segmentation, caracteres arabes, pseudg@asditraitement, SVM.
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Abréviations

AOCR : Arabic Optical Character Recognition.
ASCII : American Standard Code Information Interchange.
ASMO : Arabic Standard Metrology Organization.
CCW : Counter Clock Wise.

CXX : Composantes Connexes.

C-LAG : Compressed Line Adjacency Graph
DSP :Decisive Segmentation point.

HMM : Hidden Markovian Model.

KNN : K Nearest Neighbor.

LAG : Line Adjacency Graph.

OCR : Optical Character Recognition.

PAO : Publication Assistée par Ordinateur.

PAW : Piece of Arabic Word.

PS :Pen Size.

PSP :Primary Segmentation Points.

Reconnaissance des formes

Allographes :tracés résultat de la représentation d'un mémeagmb

Ascendant :hampe dans la partie supérieure d'une lettre.
Descendant :hampe dans la partie inférieure d'une lettre.

Bigramme : deux lettres consécutives d'un mot.

Graphemes :groupe ou ensemble de primitives résultant dedsspgmentation et

qui correspondent a uneipale lettre.

Ligature : trait qui relie deux lettres cursives.

Segmentation :opération par laquelle il est possible de restifoedonnancement

gauche droite d'un tracé

Trigramme : trois lettres consécutives d'un mot.
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Introduction générale

I ntroduction

L'un des objectifs de la recherche en informatigsede repousser les limites de ce
qui est automatisable. Les taches repétitivesdiasses, portant sur de gros volumes
de données, constituent de bons candidats. Citansexemple le traitement des
chéques bancaires, le tri du courrier postal, €xation d’archives nationales
(archives militaires, formulaires de recensemerisnds bibliothécaires, ...,
indexation d’archives privées, traitement du caureintrant des entreprises, etc . . .

Bien qu'une machine soit capable de réaliser désulsacomplexes et dépasse
souvent les capacités humaines, elle n'en demease mpoins limitée. Pour
communiquer avec elle, nous devons nous imposeliskzpline du clavier, tache
pénible pour certains ou a tout le moins peu nhéure

Pour linstant, et bien que la recherche dans ceatd® se poursuive depuis plus de
trente ans, la solution générale au probleme didaure automatique d'écriture
cursive n'est toujours pas connue. Il semble cependue la reconnaissance
d'écriture cursive ait un réle important a jouernglales systemes futurs de
reconnaissance et donc, que ce domaine de rectsmitheujours d'actualite.

L’automatisation de cette tache nécessite de tratima la machine la capacité de
lire I'écriture manuscrite. Or les types d’écritwgles styles peuvent varier de facon
considérable selon les scripteurs. Si le fait deedist un acte relativement banal pour
un humain, cette activitt met néanmoins en oeuws processus complexes.
Reconnaitre correctement des symboles isolés fiepas.

Etudier la maniére dont nous réussissons a accoogite tdche complexe pourrait

s'avérer utile pour apprendre aux machines laredale textes manuscrits. Quelles
primitives sont détectées pendant la lecture? Camaecédons-nous a l'information

nous permettant de comprendre la signification dum? Est-ce que la perception
d'un mot se construit a partir de la perceptiosetelettres ou a partir de la perception
de sa forme générale?

Depuis plusieurs années, des chercheurs dans teairtEs de la biologie, de la
neurophysiologie, de la psychologie cognitive etladinguistique ont étudié ces
guestions, et des modéles de lecture ont résuligesleanvestigations. Méme si ces
modeéles sont susceptibles d'améliorations et biee pjusieurs de ces théories
défendant différents point de vue ne fassent pamdimité, nous croyons pouvoir
profiter de leurs observations afin de développer systéme robuste de
reconnaissance d'image de mots cursifs isolés.

En fait, les primitives détectées au cours dedtute jouent un réle déterminant pour
faire un choix éclairé de primitives a rechercheorntairement lors du processus de
reconnaissance. Le probleme de l'acces lexical ggalement influencer le choix de
l'architecture retenue pour la méthode dévelopdémitefois, la plupart de ces
modeles de lecture ont été élaborés a partir degexprimeés.

Peu d'études ont été faites sur les mécanismegyirédpldans la lecture de I'écriture
cursive. Les auteurs arrivent a la conclusion gqéemsi la lecture de mots cursifs
differe a premiére vue de la lecture de mots imgsjrune fois achevée ce qu'ils
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appellent la normalisation du cursif, les mots iimgéis et manuscrits semblent sujet a
des processus de traitement similaires.

La reconnaissance est dite en-ligne lorsque lesé@ks dynamiques sont acquises
pendant 'écriture. On pense ici a une tablettplgoae ou un papier électronique ou
l'utilisateur écrit avec un stylo. Par contre, anagai'elle est hors-ligne lorsqu'il s'agit

de reconnaitre I'image d'un mot obtenue avec umsca

L'objectif de cette mémoire est de proposer un &yst de reconnaissance de
I'écriture manuscrite arabe hors-ligne. Ce syst&siappuie sur une méthode de
segmentation structurelle et utilise les Machin®&éteurs de Support (SVM) dans la
phase de classification.

Le premier chapitre est un rappel de certaineonstgénérales d'OCR. ainsi que les
étapes nécessaires pour la réalisation d'un sysiemneconnaissance de ['écrit, ainsi
une étude de I'OCR et la langue arabe, ou nouwdnsuun rappel sur certaines
données de la calligraphie arabe, suivie de notiddE€R sur |'écriture arabe.

Le deuxieme chapitre est spécifique a I'état deda la segmentation des textes dans
le cas général. Pour celui nous décrivons le peusede I'étape de la détection des
objets dans une page, a la segmentation des bdotextk en lignes puis en mot puis

en caracteres. Nous mettons l'accent sur les me&thatlisées dans ce type de

segmentation.

Le troisieme chapitre va mettre I'accent sur lahoé¢ de classification choisie, par
I'étude de la méthode de Machines a Vecteurs deddugSVM). Le quatrieme
chapitre constitue notre contribution, il s'agurdalgorithme permettant segmentation
des textes arabes manuscrits, suivie des lesstagisultats obtenus.

Nous terminons le travail par une conclusion sarrésultats obtenus par la méthode
utilisée, et des perspectives de ce travalil.
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Chapitre 1 Reconnaissanedétriture

Introduction

Pour accéder au sens d'un document écrit, I'hurpasse par trois niveaux de
perception: la vue, la reconnaissance et la conepsdbn. De maniere immédiate le
document est percu grace aux organes de la vuee tofiormation écrite peut étre

reprise dans une chaine de traitement informatiséidférentes fins : la rédaction et
I'édition de rapports, la diffusion de documenthglain systeme de messagerie ...
conduisent a exploiter des informations disponislEdement sur papier.

La reconnaissance optique de caracteres (OCRnesbpeération informatique rapide
permettant de réaliser la transformation d’'un teddgt sur papier en un texte sous
forme d’un fichier informatique en représentatigmbolique (par exemple pour les
écritures latines, le codage opéré est le code WS@krican Standard code for
information interchange)tandis que pour I'arabe on utilise généralementdde
ASMO (Arabic Standard Metrology Organization).

L'objectif de ce chapitre consiste d'une part eothiire et de présenter un état de l'art
du domaine de la reconnaissance de document,iceoga permettra de situer le
probleme d'OCR, et d'autre part a exposer lesrdiifés approches, méthodes et
techniques réalisées depuis plusieurs années.

1. Situation du probleme

Dans cette section nous allons situer la reconsmaigspar rapport a la production de
documents puis nous parlerons des étapes de lanassance et des structures de
documents. Ainsi de situer la reconnaissance dactaes par rapport a la
reconnaissance de documents.

1.1 Production et reconnaissance

La reconnaissance de documents est le processessénde la production. De la
forme papier, elle essaie de remonter a la formigle. La figure 1.1 illustre les deux
processus.

La figure 1.2 illustre de maniéere plus détaillée Eapes de la reconnaissance de
documents [59].

Le document papier est saisi & l'aide d'un scadeenaniére a obtenir une image
sous la forme électronique (couleur, résolutiomelimage bruitée et biaisée appelée
image brute. Cette image est ensuite prétraitée gournir une image épurée avec
une représentation plus claire [59].

Reconnaissance de laReconnaissance de la Saisie
structure logique structure physique au scanner
Forme R Forme R Forme ] Forme
»  logique "l physique ”| image "| papier
édition formatage restitution impression

Figure 1.1 :Processus de production et de reconnaissance dendats [59].
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Image brute o
(Matrice de pixels) T @

squelettisation
[ Image épurée ]“‘\\

(Limites de caractéres) '

-------------- Détection de zones

Reconnaissance de la Classification des zones
structure physique

- Segmentation du texte

__________________ Détection de zones

Reconnaissance de la Classification des zones
structure logique
— Segmentation du texte

Structure logique ]

Figure 1.2 :Etapes de la reconnaissance de documents [59].

La reconnaissance de la structure physique (ouehysique) consiste d'une part a
la détection et la classification des différenteses de l'image en texte, graphique,
table, formule, dessin ou photo et d'autre para @dcoupe du texte en colonnes,
paragraphes, lignes, mots et signes [59].

Finalement, la reconnaissance de la structure leg{Qu forme logique) consiste a
faire un étiquetage logique aux différents objets ld structure physique et a
réorganiser ces objets conformément au flux dededs9].

1.2 Structures de documents

La connaissance de la structure du document &rteét une nécessité puisque nous
allons l'exploiter durant la phase de reconnaissamdle permet de définir une
stratégie de lecture, de segmentation et d'ideatiéin des entités de base [67].

Dans un document écrit nous pouvons distinguer dexeaux de structuration [67]:
- La structure physique, qui résulte de la mise gepa
- La structure logique, qui précéde la mise en pagseerapporte plutbt au
continu.
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Une autre variante de classification de struct@aldcuments, en les classant par la
notion niveau de complexité [59]:
+ Structure simple, document contenant des objetplsifpar exemple: texte,
...etc.).
+ Structure complexe, document contenant des obgetplexe (par exemple:
texte, images, schémas...etc.).

2. Différents aspects de I'OCR

Il est tres difficile de créer un systeme OCR cépale reconnaitre n'importe quel
écriture ou fonte. Tout dépend de I'applicatiorséésou voulu [90] et des données a
traiter [1, 76]. Généralement, les systemes OCR slaissés en se basant sur trois
criteres:
+ Outil d'acquisition: Les systemes qualifiés de digme » ou « hors-ligne »,
« Approches de reconnaissance: approches globalesalytiques selon que
'analyse s’opere sur la totalité du mot, ou pamnsentation en caractéres.
- Nature des traits caractéristiques: approchessttptés, structurelles ou
stochastiques.
Outils d’acquisition:
- scanner => Hors-ligne = Papier
fmmmmm Electronique = Images Document
L Acquisition ' - stylo électronique => En-Ligne
= Tracé Dynamique

. Approches l Approches statistiques
structurelles ou stochastiques.

Figure 1.3 :Différents aspects de I'OCR.

2.1 Type d'acquisition

Les méthodes de reconnaissance se distinguent'stdrd par le type d'acquisition
des données. La reconnaissance est dite en-ligsguid les données dynamiques sont
acquises pendant I'écriture. On pense ici a unkettabgraphiqgue ou un papier
électronique ou l'utilisateur écrit avec un styla. reconnaissance est dite hors-ligne
lorsqu'il s'agit de reconnaitre I'image d'un mdeahe avec un scanner.

On s'accorde généralement a dire que la reconnaissers-ligne est plus complexe
que la reconnaissance en-ligne pour plusieursnaiso

2.1.1 Lareconnaissance en-ligne (on-line)

Dans le cas de la reconnaissamceligne (dynamique [74]) le systéeme recois les
images d'entée de données en temps réel, ce muetpdintégrer les mouvements du
stylo électronique (Tracé Dynamique [14]) et pressaformation [2], et calcule la
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relation entre les points pour extraire les car&ttgues afin de reconnaitre les
symboles au fur et a mesure qu’ils sont écrits mdan [90]. Ce mode est réserve
généralement a ['écriture manuscrite. La reconaass en-ligne présente un
avantage majeur c’est la possibilité de correcébde modification de I'écriture de

maniere interactive vu la réponse en continu dtesys [76].

2.1.2 La reconnaissance hors-ligne (off-line) :

La reconnaissanckors-ligne (ou en différé, ou encore statique) est obtenuelgpa
saisie d'un texte déja existant, obtenue par umngcau une caméra. Dans ce cas, on
dispose d'une image binaire ou en niveaux de gyiant perdu toute information
temporelle sur l'ordre des points. De plus, ce maueoduit une difficulté
supplémentaire relative a la variabilité du tracé épaisseur et en connectivité,
nécessitant I'application de techniques de prétregnt [74].

La difficulté d'un systeme de reconnaissance dactames hors-ligne s'accroit quand
le systéme traite des scripts d'écriture manusciitsive tel qu'un script d'écriture
manuscrite arabe [91].

Le tableau suivant présente une bréve comparasodelix approches.

Critere de comparaison En-ligne Hors-ligne
- Stylo électronique
S . plus tablette - Scanner ou caméra.
Outils d'acquisition i
graphique.
- existence d'un bruit
Bruit d'image - faible important.
- la position,
- la direction du
- absence
mouvement, N .
. . . : , d'informations
Informations disponibles | - les points de fin,
: . contextuelles.
- les points de début,
- ordre des traits.

Tableau 1.1:Comparaison bréve entre les approches en-ligherstligne [90].

2.2 Approches de reconnaissance

Durant les derniéres décennies, beaucoup de méthdelesegmentation ont été
développées dans le but d'avoir un systéme de masmance de caracteres plus
robuste. Malgré tous les efforts, la situationedetn d'atteindre les ambitions. En se
basant sur le processus de segmentation, deuxciygsront été appliquées [91]:

« Approche globale.

- Approche analytique.
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2.2.1 Approche globale

L'approche globale essaye de reconnaitre la repedsm intégrale des mots de
I'image d'entée [91] et de le décrire indépendanimes caracteres qui le constituent.
Cette approche présente l'avantage de garder lactéae dans son contexte
avoisinant, ce qui permet une modélisation plusafe des variations de I'écriture et
des dégradations qu’elle peut subir [1].

Cependant cette méthode est pénalisante parl&anaimoire, le temps de calcul et la
complexité du traitement qui croit linéairement @va taille du lexique considéré,
d’ou une limitation du vocabulaire [2].

2.2.2 Approche analytique

L'approche analytique au contraire de celle présemrécédemment, isole les
différents caractéres des mots [91]. L'idée de lséapproche analytiqgue est de
segmenter l'image du mot en entrée en caracteres dtagments morphologiques
significatifs inférieurs au caractére appelés geapds. La reconnaissance du mot
consiste a reconnaitre les entités segmentéedeguuaiges vers une reconnaissance du
mot, ce qui constitue une tache délicate pouvamnéigt différents types d’erreurs. Un
processus de reconnaissance selon cette apprachaseéssur une alternance entre
deux phases : la phase de segmentation et la gh@saetification des segments [1,2].

Deux solutions sont alors possibles : la segmemaaxplicite (externe) ou la
segmentation implicite (interne). Par ailleurs, he&thodes analytiques par opposition
aux méthodes globales, présentent l'avantage desopowse généraliser a la
reconnaissance d’'un vocabulaire sans limite aipigar le nombre de caracteres est
naturellement fini. De plus I'extraction des priivéts est plus aisée sur un caractére
gue sur une chaine de caracteres [90, 91].

2.3 Nature des traits caractéristiques

La nature des caractéristiques varie d'une apprachee autre. Généralement, les
caractéristiques peuvent étre classés en cing gsqujincipaux [1, 6, 70] :

« caractéristiques topologiques,

« caractéristigues structurelles,

« caractéristiques statistiques,

+ globales ou locales, et

« superposition des modeles et corrélation.

2.3.1 Caractéristiques topologiques ou métrique

Ce type de primitives est basé sur des densitpsxdks. On peut par exemple projeter
des images de tailles différentes (les graphémess dne matrice de taille fixe. Les
caractéristiques extraites sont les valeurs désleglde cette matrice. Dans ce type de
primitives, on compte également les profils et dugshmmes. Pour maintenir un
vecteur de taille fixe, on divise I'image en un rwmfixe de bandes horizontales et
verticales. Les caractéristiques sont les moyedaswvaleurs sur ces bandes [70].

Elles consistent a compter dans une forme le nonMrieous, évaluer les concavités,
mesures des pentes et autres parametres de caustuévaluer des orientations,




Chapitre 1 Reconnaissanedétriture

mesurer la longueur et I'épaisseur des traitscti#tées croisements et les jonctions
des traits, mesures les surfaces et les péerimetfep,

2.3.2 Caractéristiques structurelles

Elles ressemblent beaucoup aux primitives topologgq La différence est qu'elles
sont généralement extraites non pas de lI'image lbmats a partir du squelette ou du
contour de la forme en donnant ses propriétés skt locales. Ainsi, on ne parle
plus de trous, mais de boucles ou de cycles daasreprésentation filiforme du
caractere. Parmi ces caractéristiques on peut[6iter
« Les traits et les ansdansles différentes directions ainsi que leurs
tailles.
+ Les points terminaux.
+ Les points d’intersections.
+ Les boucles.
+ Le nombre de points diacritiques et leur positianfapport a la ligne
de base.
+ Les symboles diacritiques et les zigzags (hamza).
« La hauteur et la largeur du caractére.
« La catégorie de la forme (partie primaire ou pdiacritique, etc.).

Plusieurs autres caractéristiques peuvent éte Btdvant qu’ils soient extraits d’'une
courbe, un trait ou un segment de contour.

2.3.3 Caractéristiques statistiques

Les caractéristiques statistiques décrivent unendoen terme d'un ensemble de
mesures extraites a partir de cette forme. Lesct@rstiques utilisées pour la
reconnaissance de textes arabes sont [1]:

+ Le zonage (zoning), consiste a superposer une grilin sur I'image

du caractére et pour chacune des régions réswdtantdculer la
moyenne ou le pourcentage de points en niveauxisiedgpnnant ainsi

un vecteur de taillem de caractéristiques.

« caractéristigues de lieu géométrique: en utiligannéthode Loci qui
est basée sur le calcul du nombre de segmentssbére segments
noirs le long d’'une ligne verticale traversant danfie, ainsi que leurs
longueurs.

+ La méthode des moments : les moments d’'une formeapgaort & son
centre de gravité sont invariants par rapport @aaslation et peuvent
étre invariants par rapport a la rotation. lls samssi indépendants de
I'échelle. Ces caractéristiques peuvent étre fa@lg et rapidement
extraites d’'une image de texte, ils peuvent tolénexdérément les
bruits et les variations.

2.3.4 Caractéristiques globales ou locales

Les primitives globales cherchent a représentemaux la forme générale d’'un
caractere et sont donc calculées sur des imagdas/eehent grandes (ex : transformée
de Fourier et transformée de Hough). Les primitivesles sont calculées lors d’'un
parcours des pixels de lI'image avec un pas d’aealys dépend de la modélisation,
du type de primitive et de la taille de I'imaged[]L,
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2.3.5 Superposition des modeles et corrélation

La méthode de ‘template matching’ appliquée a unage binaire (en niveaux de
gris ou squelettes), consiste a utiliser I'inmage ldeforme comme vecteur de
caractéristiques pour étre comparé a un modelep(&e) pixel par pixel dans la
phase de reconnaissance, et une mesure de siendsaritalculée [1].

Reconnaissance Reconnaissance

globale A analytique

P
P
R
@)
C
H

STATISTIQUE

STRUCTURELLE

SYNTAXIQUE REPRESENTATION

STOCHASTIQUE
S
Y
S
T
E
M

A\ 4

@@ En-ligne

\ 4 A Monoscripteur

Docu@ Gxte Multiscipteurs

Omniscipteurs

y A

lﬁ@@ Manuscrit L

Monofonte l Monoscripteur

Multifonte Multiscipteurs

Omnifonte @ Omniscipteurs

Réduit Large | Sans limite

Figure 1.4 :Différents systemes, représentations et apprabhesconnaissance [1].
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3. Problémes liés a 'OCR

Divers probléemes compliquent le processus de reiegance, ce qui rend la tache
de 'OCR tres délicates, parmi ces problemes pousons citer [74]:

« Disposition spatiale du texte,

+ Nombre de scripteurs,

+ Talille du vocabulaire.

3.1 Disposition spatiale du texte

La classification de Tappert [74hdique que la présentation du texte peut subixdeu
types de contraintesexternesconduisant a une écritupFé caségzonée guidéeou
générale etinternesprovenant des habitudes propres a chaque scrigteonduisant

a une écrituraétachée groupée script (baton), purementursive ou mixte Il est
évident que I'écriture détachée reste la plusdatiléaliser du fait de la séparation
quasi immeédiate des lettres ; Au contraire, I'aceitcursive nécessite plus d'efforts du
fait de I'ambiguité des limites entre les lettres/4].

3.2 Nombre de scripteurs

La difficulté de reconnaissance croit avec ce nendivisant I'échelle en trois :
mono, multi et omni scripteurs. En multi scriptele, systeme doit s'adapter a
I'écriture de plusieurs scripteurs, tandis qu'emiostripteur, le systéme doit étre
capable de généraliser son apprentissage a n'iengpoet type d'écriture [74].

3.3 Taille du vocabulaire

On fait la différence entre les applications a \mdaire limité (< 100 mots) et celles a
vocabulaire tres étendu (> 10 000 mots). Il estde&vi que dans le premier cas, la
complexité est moindre, car la réduction du nonlionége I'encombrement mémoire
et favorise l'utilisation de méthodes de reconaaiss directes et donc rapides, par
balayage systématique de I'ensemble des mots duéekr4]. La figure 1.5 montre la
complexité des systemes de reconnaissance déurécri

Nombre de scripteu

A )
omni
murfi
Taille du
' | mono vocabulaire
1 »
) 7 . Ll
réduit
I
' large
]
]

non contlraint

Disposition spatia
Figure 1.5: Graphe de complexité des systemes de reconnagsgatic

D'autres types de criteres peuvent influencer lanpdexité des systemes de
reconnaissance. lls sont relatifs aux variationsineéques de ['écriture dans un
contexte d'écriture cursive.
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Parmi ces variations nous pouvons noter celles [74]
+ propres au scripteur,
« propres a l'écriture manuscrite,

3.4 Variations propres au scripteur

Les variations propres au scripteur traduisestye personnel en termes de rapidité,
de continuité et de régularité. Tous ces éléemanftaeint sur la forme des lettres
(écriture penchée, bouclée, arrondie, linéaire,) edt bien sdr sur la forme des
ligatures, compromettant parfois le repérage aesds entre lettres [74].

3.5 Variations propres a I'écriture manuscrite
La forme d'une lettre dépend de sa position damsote(début, milieu, fin) ainsi que

des lettres voisines.

Toutes ces variations vont conduire a des formapinebogiques (dessins) différentes
d'une méme lettre, appeléafiographes([74]. La figure 1.6 donne des exemples
d'allographes.

J:Ezsgggg—,\;;c;
> - TR S S S S

ééééééé&ag

Figure 1.6: Exemples d'allographes des caracteres arabes.

4. Organisation générale d'un systeme de reconnaisge

La reconnaissance de I'écrite manuscrite s'interassgentifier correctement l'entrée
d'une image du texte écrit sur papier scannée otographié [90], en la convertissant
en un texte sous forme d'un fichier informatiquef@emat d'édition telle HTML ou
Latex [59]. Typiquement, quelque soit le systemeaat®mnnaissance du manuscrit, il
fait appel des phases suivantes [1, 90] :

« Acquisition (scanning, Numérisation),

+ Prétraitement,

« Segmentation a des caracteres séparés ou segelggsirun caractere,

« Extraction des caractéristiques,

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

12
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Acquisition
Matrice de
pixels
prétraitement
Limite des
caracteres
Segmentation
Y
Classification
Post-traitement
A\ 4
A\ 4 A\ 4
Apprentissage Reconnaissancs

v \

Modeéles de [ Caractéres]

caracter reconnu

Figure 1.7 : Schéma général d'un systeme de reconnaissanegadteces.

4.1 Phase d'acquisition

La phase d'acquisition consiste a capter 'imagendexte au moyen des capteurs
physiques (scanner, caméra,...) et de la convertyramdeurs numériques adaptés au
systeme de traitement, avec un minimum de dégmdapiossible [1,12]. La
numerisation consiste a [90]:

« Eliminer les bruits.

« Bouchage des trous (gap filling).
- Translation d'échelle.

« Normalisation.

- Binairisation.

4.2 Phase de prétraitements

Le prétraitement est le processus permettant quvreode la forme originale de
I'image d'entrée a une forme squelettique ce qumee de simplifier la phase
d'extraction de caractéristiques [90]. Il s’agitsadtiellement de réduire le bruit
superposé aux données et essayer de ne gardeinfomenbtion significative de la

forme représentée. Le bruit peut étre d0 aux cmmditd’acquisition (éclairage, mise
incorrecte du document, ...) ou encore a la qualitdatument d’origine [7, 12].

13
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Parmi les opérations de prétraitement généralentdis€es nous pouvons citer :
« [|'extraction des composantes connexes,
+ le redressement de I'écriture,
+ lelissage,
+ la normalisation, et
« la squelettisation.

L & Redressement * .
Extraction du contour
lissage squelettisation .
| —
@ & H _P |- B e

& & \_J

normalisation

Figure 1.8 : Effet de certaines opérations de prétraitement [1]

4.2.1 Extraction de composantes connexes

L'écriture arabe est cursive et les mots sont éégaar des espaces. Toutefois, un mot
peut contenir plusieurs pseudo mots (PAW) qui smet portion du mot incluant une
ou plusieurs lettres liees. Une segmentation typigst basée sur une analyse
d'histogramme de projection, et le regroupementdagosantes connexes [74].

Une composante connexe (CXX) est un ensemble despdans le plan. Elle peut
correspondre a un point diacritique, un accentcaps d’'un caractere ou d'une
chaine de caractéres... Une fois localisés les CXX segroupées pour former les
mots. Cette technique est utilisée pour le repédige points diacritiques dans les
images de textes arabes [1].

4.2.2 Redressement de I'écriture

L'idée est de rendre horizontaux les mots a I'didiee transformation géométrique de
type rotation isométrique (angle & si a est l'angle d’inclinaison) des points de
I'image du mot [74]. L'inclinaison peut provenir dg saisie, si le document a été
placé en biais, ou étre intrinseque au texte. [1] :

X "=X cosa + Y Sina
y' =y cosa + X Sina

4.2.3 Lissage de I'écriture

L'image des caracteres peut étre entachées de loliuiaux artefacts de I'acquisition
et & la qualité du document, conduisant soit a aipgence de points ou a une
surcharge de points [1, 7]. L'opération de lissegfedestinée a rendre plus homogene
les différentes parties de l'image, et préparesidam détection des contours par
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I'élimination des fortes variations d'intensité lneguse ponctuelles non significatives.
Généralement, un filtre passe bas est utilisé, nhaascomme effet secondaire la
diminution du contraste (rendre lI'image plus flol&s3).

4.2.4 Normalisation

La normalisation peut étre indispensable pour mexrteypes de systémes (comme les
réseaux de neurones), Elle permet de ramener lagesnde mots a des tailles

standard. La différentielle pousse le principe demalisation a un degré plus fin en

essayant de normaliser localement différentesgsadii mot, de maniére a augmenter
la similarité d'une image a une autre [7, 74].

Les parasites, les hampes et les jambages proviogaesndécalages verticaux des
mots qui désynchronisent la présence des informstipar exemple: la hampe des

caracteresd: &. 1] peuvent étre éliminées [1].

4.2.5 Squelettisation

Le processus de squelettisation permet de rédude eompacter la taille de l'image,
et trouver un axe médian, définit comme l'ensendaepixels S qui possédent une
égalité de distance par rapport aux pixels de igomui les entourent. La sortie de ce
processus est un squelette d'un mot manuscrit [@lprocessus s’effectue par passes
successives pour déterminer si un tel ou tel pselessentiel pour le garder ou non
dans le tracé. La squelettisation des caractegdsesirpeut induire en erreur : deux
points diacritiques sont souvent confondus aveseaunh [1].

La représentation squelettique posséde les avansageants [91]:
+ une bonne maniere pour représenter les relationgtstelles entre les
composants de modele (échantillon).
« Trés utilisée dans les systemes de reconnaissancaracteres, mot, signature
et empreinte.

Remarque :

Selon la qualité du document a traiter, le typd'éeiture et la méthode d’analyse
adoptée, une ou plusieurs techniques de prétraitersent utilisées. Mais pas
forcément toutes.

4.3 Phase de segmentation

Aprés que limage soit acquise et prétraitée, nallens maintenant extraire les
différentes parties logiques de I'image en procédbBabord par la séparation des
blocs de texte et des blocs graphiques [8], ensuitextrait les lignes de chaque bloc
de texte (par une projection partielle), nous pdoos a un suivi de contour partiel de
chaque ligne [9]), finalement de chaque ligne npovons extraire les mots depuis
lesquels on peut avoir les caracteres (ou partieadactere) [92].

4.4 Phase d'analyse ou d'extraction des caractérigties

L'extraction des caractéristigues consiste a ertriis mesures des entrées pour
distinguer entre les classes, Devijver et Kittlansl [90], suggerent que le probleme
d'extraction des caractéristigues des donnéeséd'estit fait par la sélection des
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informations les plus significatives et approprigear les buts de classification et
capable de discriminer entre classes, dans ledgef80, 94]:

1. minimiserla variabilité entre les exemples de la méme elasts

2. maximisera variabilité entre les exemples des classes.

Les types de caractéristiques peuvent étre classgaatre groupes principaux :
« caractéristigues structurelles,
« caractéristiques statistiques,
+ globales ou locales, et
+ superposition des modeles et corrélation

4.5 Phase de classification

Le processus de classification consiste a déternéinguelle classe appartient une
entrée de données (voir figure 1.7) [90]. La classtion dans un systeme OCR
regroupe deux taches : 'apprentissage, la recesaate et décision. A cette étape les
caractéristiques de I'étape précédente sont w@dip@ur identifier un segment de texte
et l'attribuer & un modele de référence [67].

4.5.1 Etape d’apprentissage

Avant de pouvoir prendre une décision, il faut agqudes connaissances t les

organiser en modeles de référencectasses C'est durant la phase d'apprentissage
gu'est réalisé ce travail. Lorsque le concepteurgimfesseur) indique le nom de la

forme d'entrée, l'apprentissage est dit supensda construction des classes est
automatique, on parle d'apprentissage non supd6i$é

4.5.2 Etape de reconnaissance et décision

Le module de décision cherche parmi les modelegfdgence une description des
parametres plus proche de celle du caractere. d@amn@issance peut conduire a un
successi la réponse est unique (un seul modele répoadiadcription de la forme du
caractere). Elle peut conduire a wmnfusionsi la réponse est multiple. Enfin elle
peut conduire a urejetde la forme si aucun modéle ne correspond a SaiokEsC.
Dans les deux premiers cas, la décision peut @&tengppagnée d'unenesure de
vraisemblance appelée aussicore ou taux de reconnaissancées approches de
reconnaissance peuvent étre regroupées en quatngegrprincipaux [1, 67]:

- approche statistique,

« approche structurelle,

- approche stochastique,

« et 'approche hybride.

A. Approche statistique

Dans l'approche statistique, la forme est reprégepar un vecteur de n composant
correspondant a la mesure de n caractéristiquesna@bsur elles. La reconnaissance
consiste a trouver la classe a laquelle le sympotsede la plus grande probabilité
d'appartenir et a évaluer le risque lié a la piliséa décision [67].
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A.1 Méthode bayésienne

L’approche bayésienne consiste a choisir parmingemble de caractéres, celui pour
lequel la suite de primitives extraites a la plode probabilité a posteriori par rapport
aux caracteres préalablement appris [38, 44].

A.2 Méthode du plus proche voisin (KNN)

L’algorithme KNN (K Nearest Neighbors) affecte uioeme inconnue a la classe de
son plus proche voisin en la comparant aux formeskées dans une classe de
références nommeée prototypes [35].

Il renvoie les K formes les plus proches de la f@reconnaitre suivant un critére de
similarité. Une stratégie de décision permet d@ffe des valeurs de confiance a
chacune des classes en compétition et d'attrikuetalsse la plus vraisemblable (au
sens de la métrique choisie) a la forme inconnBg [3

Cette méthode présente I'avantage d’étre facileetirenen oeuvre et fournit de bons
résultats. Son principal inconvénient est lié &lble vitesse de classification due au
nombre important de distances a calculer [1, 38].

A.3 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un graphe orienté ponad&réoeuds de ce graphe sont
des automates simples appelés neurones formelsdwgsnes sont dotés d’un état

interne, l'activation, par lequel ils influencems| autres neurones du réseau. Cette
activité se propage dans le graphe le long d’'accsl@rés appelés liens synaptiques
[11, 35].

En OCR, les primitives extraites sur une image daractere (ou de I'entité choisie)
constituent les entrées du réseau. La sortie &ctiuéréseau correspond au caractere
reconnu. Le choix de l'architecture du réseau estampromis entre la complexité
des calculs et le taux de reconnaissance [44, 86].

Par ailleurs, le point fort des réseaux de neuro@ésisle dans leur capacité de générer
une région de décision de forme quelconque, reqpae un algorithme de
classification, au prix de l'intégration de coucliescellules supplémentaires dans le
réseau [88].

A.4 Machines a Vecteurs de Support (SVM)

L'algorithme des machines a vecteurs de support développé dans les années 90
par Vapnik. Il a initialement été développé commmealgorithme de classification
binaire supervisée. Il s'avere particulierementate de par le fait qu'il peut traiter
des problemes mettant en jeu de grands nombressizigteurs, qu'il assure une
solution unique (pas de probléemes de minimum |lecehme pour les réseaux de
neurones) et il a fourni de bons résultats sumpdelslemes réels [13, 16].

L'algorithme sous sa forme initiale revient a chercune frontiere de décision
linéaire entre deux classes, mais ce modele pawgidiErablement étre enrichi en se
projetant dans un autre espace permettant d'augnargéparabilité des données. On
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peut alors appliquer le méme algorithme dans ceelaspace, ce qui se traduit par
une frontiere de décision non linéaire dans I'esjr@tal.

Nous reviendrons aux détails de cette méthode tmrchapitre 3 puisque cette
approche fait précisément I'objet du sujet [34, 89]

B. Approche structurelle

En représentation structurelle, chaque caractéreepgsenté par une phrase dans un
langue ou le vocabulaire est constitué de prinstidees caracteres d’'une méme
famille sont représentés par une grammaire. Lanreiesance consiste a déterminer
si la phrase de description du caractere peut @émérée par la grammaire.
L'inconvénient de cette méthode est I'absence atitigne efficace pour l'inférence
grammaticale directe [67].

B.1 Méthodes de tests

Elles consistent a appliquer sur chaque caractaité tes tests de plus en plus fins
sur la présence ou l'absence de primitives, de énara répartir les échantillons en
classes. Le processus le plus habituel consisteiserda chaque test 'ensemble des
choix en deux jusgu’a n’obtenir qu’une seule forrperespondant au caractere entré.
Ce choix dichotomique est trés rapide et tres smaphettre en oeuvre, mais il est tres
sensible aux variations du traceé [1, 67].

B.2 Comparaison de chaines

Les caractéres sont représentés par des chainpsenidéves. La comparaison du
caractéere traité avec le modele de référence, stendimesurer la ressemblance entre
les deux chaines et a se prononcer sur celui-cmésure de ressemblance peut se
faire par calcul de distance ou par examen delligion de toute ou une partie d’'une
chaine dans l'autre [1, 67].

B.3 Approche syntaxique :

En représentation syntaxique, chaque caractenegsisenté par une phrase dans un
langue ou le vocabulaire est constitué de primstiviees caractéres d’'une méme
famille sont représentés par une grammaire. Lanreesance consiste a déterminer
si la phrase de description du caractere peut gémérée par la grammaire.
L'inconvénient de cette méthode est I'absence atitigne efficace pour l'inférence
grammaticale directe [1].

C. Approche stochastique

L'approche stochastique considére la forme commsigmal continu dans le temps,
observable a différents endroits constituant l¢atséd'observation” (elle n'est donc
utilisable que sur des objets comportant une inf&ion temporelle). Le modéle
décrit ces états a l'aide de probabilités, de itiansd'état a état, et d'observation
d'états [67, 93].
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D. Approche hybride

Pour améliorer les performances de reconnaissdmdendance aujourd’hui est de
construire des systemes hybrides qui utilisenecbfits types de caractéristiques, et
qui combinent plusieurs classifieurs en couchesT6Y.

4.6 Phase de post-traitement

Le post-traitement est effectué quand le procesuseconnaissance aboutit a la
génération d'une liste de lettres ou de mots plessibventuellement classés par ordre
décroissant de vraisemblance. Le but principal dstméliorer le taux de
reconnaissance en faisant des corrections orthioigiags ou morphologiques a l'aide
de dictionnaires de digrammes, tri-grammes ou mgras. Quand il s'agit de la
reconnaissance de phrases [74].

Le processus consiste a faire une sélection delldian en utilisant des niveaux
d’'information plus élevés (syntaxique, lexicalens@tiques...). Le post-traitement se
charge également de vérifier si la réponse esect{méme si elle est unique) en se
basant sur d’autres informations non disponibleslassifieur [70].

5. Calligraphie et Typographie arabes

Dans cette section, nous présentons les caraijgastmorphologiques de I'écriture
arabe. Nous exposons ensuite les problemes magnasntrés dans ce domaine.

5.1 Caractéristiques de I'écriture arabe

L’arabe est écrit par plus de 250 millions de penss [92]. Bien que l'arabe parlée
est quelque peut différente d'un pays a un awdreydteme d'écriture est une version
standard utilisée par tous le peuple arabe pourdemnmunication. L'automatisation
de la reconnaissance des caractéres arabes estécéagar plus de 27 nations qui
utilisent les caracteres arabes dans leur écifdre6].

L’écriture arabe a été développée a partir d'ue tfjArameéen. La langue araméenne
comporte moins de consonants que l'arabe, alorodeelles lettres ont été créée en
ajoutant des points aux lettres déja existantesutés petites marques appelées
diacritiques sont utilisées pour indiquer de caurt@yelles, mais elles ne sont

généralement pas utilisées [1,5].

Differemment de plusieurs autre langues tel quedeipts du Latin, du Chinois, et du
Japonais qui sont largement examinés, la recoramiesde texte arabe manuscrit
reste un défis comme il y'a des travaux limitéddasus [92]. L'écriture arabe possede
les caractéristiques suivantes [91, 92, 96]:

- par nature, le script arabe est cursif,

- le texte arabe est écrit de droite a gauche,

- avec 28 lettres de base,

- plus de la moitié des lettres arabes sont composé&en corps
principal et des composantes secondaire: par exsnipllettre Beh (
< ) et posséde un point au-dessus de sa corps aindieh (<)
possede deux points et Kef() posséde un zigzag ci-joint avec le
corps principal [96],
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le type et la position de la composante secondamat des
caractéristiques trés importante des lettres araPas exemple, la
reconnaissance de deux points au-dessous du compspal est
suffisant pour reconnaitre la lettre Yeh) (parce que c'est la seule
lettre possédant deux points au-dessous de sa poipspal. En
outre, certaines lettres ne peuvent étre distinggae par les
composantes secondaires. Par exemple: T&h) et Theh (&) se
difféerent seulement par le nombre de points astdesdu corps
principal, et Teh médiane € ) Yeh médiane & ) se différent
seulement par la position des deux points[96],

il y'a une variation importante dans le dessin desiposantes
secondaire (voir tableau 1.2) [96],

1 2 3
A Fan s Fark
B e (= L~
C o .
D o3 -
E &3 el A
F & & A

Tableau 1.2:Exemples de variations en dessin des composastteadaire [96].

parmi les lettres arabes 16 possedent des points,

Les points peuvent étre un, deux ou trois, comsi@eluvent étre au-
dessus ou au-dessous de la ligne de base,

D'un autre c6té le largueur des lettres arabesrdiffi'une lettre a une
autre; dans les scripts manuscrits. En plus, halletuent il y'a des

différences en formes des lettres d'une personme autre,

Il y'a un nombre petit de lettre qui possedent &ama forme quelque
soit la position comme:§" et ", ",

La plupart des lettres des mots arabes sont liés enx, dépendant de

leurs position (Début, Milieu, Fin) (voir tablealB},
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caractére Position
Initiale | médiang| finale Isolé

Alif L !
Beh - - - o
Teh = - < <
Theh i S &y &
Jim 2 = = d
Ha N - (& d
Kha A Al c.. d
Del KW K
Thel i 3
Ra > J
Zey > J
Sin it bl U= o
Chin i i g g
Sad -a - o %
Dhad | -a N o= oA
Tad L S L b
Dha 8% L L B
Ayn = - & 4
Ghayn = RS & 4
Fa ) A - o
Qaf 2 — & d
Kaf = < L 4
Lam . L s J
Mim - - o~ a
Noun - — & o
He 2 -+ a °
Waw ¥ 3
Ya = - & é

Tableau 1.3:Les différents formes de caracteres selon laipasitians le mot [1].

- Ces liaisons sont basées sur une ligne que nqy=lns ligne de
base (voir figue 1.9),

PSR B U] - TR &_Aﬂh

Figure 1.9: Exemple d’écriture arabe montrant la ligne de hasg

- les lettres arabes peuvent nécessité 1, 2 ou &tidine roulées par le
stylo au cours de I'écriture (voir figure 1.10),

e 2
N
— -+

Figure 1.10: Directions roulées au cours de I'écriture [91].
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(@) caractere Position
Initiale | médiane| finale Isolé
Alif+med L i
Alif+hamza L j
Teh L )
Waw-+hamza % 3
Ya+hamza - <& = s
(b) caractére Position
Initiale | médiane| finale Isolé
Ta a 3
Lamalif S N
(C) caractere Position
Initiale | médiane| finale Isolé
Lamalif+med S Y
Lamalif+hamza N N
b8 ¥

il existe trois types de mots en arabe:

1. mots avec des caracteres isolés:s

2. mots avec des caractéres lide

3. mots avec des pseudo motgs

Y

02 pseudo mots

la distance entre les pseudo mots peut étre parglgrque celle entre
les mots,

certains lettres possedent un Hamza (forme zigeag)ed (voir les
tableaux suivants),

Tableaul.4: (a) Les caractéres additionnels, (b) et (c) Haet2ded et les

positions qu'elles occupent avec Alif, Waw et Ya.

certains lettres sont combinés ou ligaturés [90].

- 2 acd acd
acd - (- Aci ch
acd A Acd Acd
Acd

Tableau 1.5 :Caracteres susceptibles d’étre ligaturés verticare [1].
5.2 Alphabet arabe : Données graphiques

L’alphabet arabe n’a qu’un systeme d’écriture daqgsiel les lettres sont liées ou ne
sont pas liées entre elles selon des régles psédisxiste différents styles d’écriture,
mais dans aucun d’eux il est possible de juxtapdesrlettres totalement isolées les
unes des autres. Il n'y a pas de lettres d'imprienen arabe, il n'y a que des
caracteres typographiques copiés de l'écriture s@ita. Le caractére arabe est en
effet dessiné non pas en fonction des contrainéesm@gtrigues des procédés de
composition pour imprimerie, mais en fonction denlain et d’'une esthétique visuelle
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héritée de la calligraphie. La fonctionnalité etisébilité sont sacrifiees a I'esthétique
calligraphique qui substitue I'élégance a la clttg].

5.3 Définition de la notion de fonte

Une police (fonte) est un ensemble de caracteres d’'une méméldad’'une méme

graisse et pour un corps donné. Ces caractéristiypegraphiques sont normalisées
dans I'imprimerie, tant au niveau du symbole (disiens et dessin qui représente la
forme et I'épaisseur du caractére), qu'a celuialeHaine (mot : suite de symboles
appartenant a la méme fonte ou des fontes comgsitidans chaque ligne du texte

[1].
5.3.1 Notion de la chasse

La chasse est I'espace qu'occupe un caractereridienie. Elle dépend du dessin, du
style et de la grosseur du caractére, et comprarmlus de la largeur, I'espace entre
caracteres [1].

5.3.2 Notion du corps

Le corps désigne la hauteur d'un caractére typbgrap comprenant le blanc de
séparation horizontale avec la ligne au dessugokjes varie en fonction de l'usage
prévu pour lecaractére :texte courant, titrage ou affiche. La dimensionadups
s’exprime en points. Le point est I'unité de mestygographique, équivalent 0.376
mm [1].

Chasse

Talus de téte

Corps

4.-.-.-.-.-.-I.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-..’

Talus de pied

Figure 1.11:Chasse et corps d'un caractere [97].
6. Avancées en OCR arabe

L'OCR est utilisé dans beaucoup de domaines esyd#smes réels sont utilisés dans
la vie quotidienne pour d'autres langues tel qamglais. Autant que les recherches
restent ouvertes pour d'autres langues tel quab&arEn plus il est difficile
d'appliquer les algorithmes utilisés pour les lawglatins sur le langue arabe [90].
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Chapitre 1 Reconnaissanedétriture

La reconnaissance de I'écriture arabe (AOCR : Ar&lCR) remonte aux années 70,
depuis, plusieurs solutions ont été proposées. &dlet aussi variees que celles
utilisées dans le latin [5]. Dés les premiers texvde reconnaissance de I'écriture
arabe, les deux modes de reconnaissance, statiglymamique ont été consideéres.
L'intérét a été d’autant porté sur les travaux dandomaine de I'écriture manuscrite
que I'écriture imprimée [91].

6.1 Prétraitements

La littérature montre que les opérations de pi@maénts connues en traitement
d'images, ne sont pas toutes appropriées a I'Ai@bequi nécessite de proposer
d’autres prétraitements qui prennent en comptecégacteristiques particulieres de
I'écriture arabe [10].

Le probleme lié est que des boucles risquent dh#teehées ou ouvertes. En plus, les
points diacritiques peuvent étre éliminés a laesude certaines opérations de
prétraitements ou encore confondus avec du broieftet, les prétraitements peuvent
altérer surtout la forme des points diacritiquesnteniére a les confondre avec du
bruit s’ils sont trop amincis. lls peuvent égalein&me accolés au corps du caractere
associé a cause d’'une dégradation ou d’une nomtialisde taille [70].

Une mauvaise squelettisation, peut aussi poséepdaisiemes particulierement dans
le cas du manuscrit, par exemple deux points peldtem considérer comme un seul.
Trés souvent, dans les deux cas nous obtenanguomesé de droite. Pour ces raisons,
dans la plupart des travaux, les points sont éésau début du traitement [70].

Les étapes suivantes du traitement sont donc effestsur le corps du caractere (ou
du PAW), ainsi le nombre de formes considéréeséghtit sensiblement, la phase de
classification devient moins complexe et plus rapidour retrouver l'identité exacte
du caractere une fois son corps identifié, un élyme d’assemblage corps/points est
utilisé [7,12].

6.2 La segmentation

La reconnaissance de caracteres améliore l'ini@nabbmme machine. Pour cette
raison, un systéme de reconnaissance de caractetess réussi est extrémement
bénéfique, et son succes ne peut étre accompstcaih ait surmonté la difficulté de
la phase de segmentation [91].

Pour reconnaitre un PAW il faut d’abord I'extragi® la page, donc, nous supposons
gu'une décomposition de la page est préalableragaf €e qui consiste a retrouver la

structure physique du document en délimitant Id€rgintes parties homogénes

(texte, graphe, photographie ...) [59].

6.2.1 Segmentation de texte en lignes

La segmentation de texte en lignes utilise souver projection horizontale afin
d'extraire les lignes. Cependant la présence dedsfiacritiques complique cette
extraction et conduit parfois a la fusion des paplyes [92].
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Chapitre 1 Reconnaissanedétriture

Ce probléme a lieu quand l'interligne est pris camum seuil fixe calculé par une
simple moyenne des différents interlignes (figurELL Pour remédier a ce probleme,
l'utilisation d'un seuillage adaptatif est la smint [59].

Fausse ligne_de texte
—=

\ s
- R I

) F AL 9

Figure 1.1Zz: Exemple d'histogrammes horizontaux et d'une faliggse de texte
qui en résulte [1].

6.2.2 Segmentation de ligne en mots et PAWs

La segmentation de ligne en mots et PAWs est gealisn déterminant les
histogrammes de projection verticale des différetighes de texte. Cependant, cette
méthode pose des problemes quand les PAWs se dhevdwerticalement (figure
1.12) [1]. Dans ce cas, d’autres techniques sdligéags telles que la détermination du
contour, du squelette, ou encore des composanteexes. Le choix de la technique
est souvent guidé par la méthode d’analyse [92].

g

Figure 1.13: Exemple de chevauchement de PAWSs respectivement de
droite a gauche entre H« » et « « » [1].

6.2.3 Segmentation de PAWSs en caracteres

La segmentation en caracteres constitue la tachrisadélicate de la reconnaissance
de l'écriture arabe. Les difficultés rencontréeseaniveau sont du méme type que
celles affrontées lors de la reconnaissance dua la@nuscrit, mais souvent plus

complexes a cause de la diversité des formes detéae arabe, de la courte liaison
qui existe entre les caractéeres successifs, derlggment des ligatures horizontales et
de la présence des ligatures verticales [1].

6.3 Extraction des primitives, classification

La synthéses des travaux étudiés, montre que FE&redits types de primitives
(structurelles, géométriques, statistiques, transditions globales, corrélations...) et
les différentes méthodes de classification (stgtist, structurelles, syntaxique...) qui
existent dans la littérature, ont été pratiquenteuties utilisées dans la description de
I'écriture arabe. Souvent, quatre arbres de déctisant élabores, afin de déterminer
I'identité du caractére selon sa position dansA&/H12].

Les classifieurs connexionnistes constituent urveau paradigme en reconnaissance
de formes, les travaux utilisant cette approchd@®CR, sont relativement récents.
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Chapitre 1 Reconnaissanedétriture

Les modéles utilisés par la majorité des travapragtiennent a la famille des réseaux
a couches. Le principe des réseaux a couches estademettre I'information
recueillie sur une couche d’entrée vers une codehsortie qui exprime la réponse du
réseau [11, 12].

Par ailleurs, peu de travaux ont utilisés des nu&bale classification hybrides. Les
études récentes en OCR recommandent cette apptocihefois le choix ainsi que

nombre de classifieurs, qui devraient étre compidanes, dépend de I'application
considérée [59].

6.4 Post-traitement

Des vérifications contextuels classiques tels quet¢herche dans un dictionnaire, les
probabilités d’occurrence de bigramme et de trignem., sont appliquées dans les
différents travaux qui prévoient un post-traitemdrd méthode du dictionnaire est
traditionnellement simplifiée pour accélérer lahehe et réduire la complexité du
calcul : le dictionnaire est construit a partirrdets réduit a leurs racines, les suffixes
et les préfixes sont éliminés. Cependant des medelet élaborés afin de spécifier la
relation racine suffixe préfixe [70].

Par ailleurs, le post-traitement, malgré I'amélimma des scores qu’il peut apporter,
n'est pas trés utilisé en AOCR, ce qui peut s'eysr par le manque de dictionnaires
de validation et de statistiques élaborées parora@u vocabulaire de référence. Or
les statistiques sont relatives a I'applicationsidérée et au vocabulaire de test [70].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vus quelques conabptbases de I'OCR, les
principales méthodes de reconnaissance en gégéralus, les principaux problémes
rencontrés dans ce domaine. Ensuite nous avongléaldes différentes eétapes
intervenant dans la conception d'un systemeamraissance de caractéres.

Par la suite, nous avons vus les principales pktg®i morphologiques et

typographiques de l'écriture arabe. Le manque denalisation des typographies a
montré la complexité de I'adaptation de I'écritarabe aux exigences technologiques
modernes.

De plus, nous avons vus les problémes majeursaademaine qui se ramenent a la
cursivité de | ‘écriture et a la sensibilité detaares caractéristiques topologiques de
I'arabe a la dégradation, en I'occurrence les padmcritiques et les boucles. Donc, la
reconnaissance optique de caracteres arabe r&stéalme encore non résolue.
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Chapitre 2 Panorama sur la segfiation

Introduction

Bien reconnaitre les mots d'un texte écrit revirttien reconnaitre les différents

caractéres constituant ces mots ce qui rend laeptlasegmentation une phase trés
importante et cruciale dans le processus de recssamee. Elle permet d'avoir une

séquence d'images représentant les différentsteeraca partir d'une image source
contenant le mot a reconnaitre.

Dans ce chapitre nous allons exposer les diffésaetshniques de segmentation, et en
particulier la segmentation du mot en caracteresir Fes différentes écritures (a
savoir cursive ou non cursive).

1. Problématique posée par I'écriture du cursif

L'image d'un mot cursif est représentée par unasigidimensionnel dans lequel,
aucune information d'ordonnancement n'est présdmés que par convention, il
existe dans ce mot une séquence de lettres dadrellmgique d'interprétation va de la
droite vers la gauche [76].

En regardant la figure 2.1 on constate qu'il estgussible de déterminer a priori si le
point B se trouve ou non dans une lettre antériaungoint A.

"
i, \
| ™ A/'

Figure 2.1: Mot cursif " <3<l " [76].

La seule fagon de restituer I'ordre cohérent dtétest de segmenter le mot en lettres.
Or dans ce type d'écriture, la localisation précdseedébut et de la fin d'une lettre

s'avere trés difficile a réaliser, voire impossib@est pourquoi, le probleme de la

segmentation se trouve au cours de la reconnassams-ligne de mots cursifs [76].

2. Structure physique et structure logique

Dans le domaine de l'analyse de documents, nougopsudentifier deux types de
recherches :

1. l'analyse de composition,

2. et l'interprétation du document.

Ces deux systemes de traitement permettent de HRirdistinction entre une
information physique (correspondant aux objets jojags présents dans le document)
et une information logique (liée a linterprétatide l'organisation des objets du
document) [59].

Le premier niveau de données accessibles au systkanalyse est la structure
physique du document. Il concerne la répartitioratigfe de linformation du
document. La structure logique se rapporte au sBnscette organisation. La
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connaissance de la structure physique permet dairdéa structure logique si les
regles de présentation et de composition sontesl@t connues [67].

3. Principe général

L'extraction des caractéres est une étape impertal@ns un processus de
reconnaissance, car elle est au moins assez imgortpie la reconnaissance des
caracteres elle-méme, du moment qu’'une bonne segtimenpermet de présenter au

systeme les caractéeres a reconnaitre dans de baameltions, une mauvaise
segmentation quant a elle va entrainer une chutewude reconnaissance [64].

Généralement, nous pouvons distingués quatre niveiasegmentation, comme suit:
+ segmentation de la page,
« segmentation de texte en lignes,
+ segmentation de lignes en mots,
« segmentation de mots en caractéeres.

La figure suivante montre le passage entre ceggtap

page

texte schém Imaaqge et

ligne - ligne

Mot Mot

caractere . caractere

Figure 2.2 :lllustration du processus de segmentation.

Le premier permet de tirer les différentes zonegaitmation conformément a leur
apparence physique, le second de séparer les lifgnesxte, le troisieme d'isoler les
mots dans la phrase a mesure que le scripteuy éclé quatrieme de localiser a leur
tour les caractéres dans chacun des mots isolgs [55

Chaque caractére segmenté est immédiatement vadidda reconnaissance. Les

parties de mot non reconnues sont alors considémame étant formées de lettres

cursives et envoyées au module spécialisé darectamaissance de ce type de tracé
[25].
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3.1 Segmentation de la page

Cette étape permet de localiser dans chaque pa&ge,zdnes d'information

conformément a leur apparence physique. Elle esbc#e généralement a
I'étiquetage logique qui consiste a déterminer dtune du media représenté dans
chaque zone (texte, graphique, photographie €8@) [Cette classification permet

ensuite d'orienter la reconnaissance vers desrsgstépécialisés dans I'analyse de
chaque type de media [60]. La figure suivante titkisette étape.

page

texte schéma Image etc

Figure 2.3 : Détection des différentes zones d'une page dentzmiu

3.2 Segmentation d'un bloc de texte en lignes

Cette étape consiste a séparer les différentessign texte pour en extraire les mots
puis les caractéres composants les mots. La pluesrtétudes proposées dans ce
domaine s’appuient sur une décomposition de I'imeErgeomposantes connexes [12]

D’autres par contre utilisent des techniques s’sppu en grande partie sur les
histogrammes des projections horizontale [9], etaoes auteurs optent pour des
méthodes spécialisées pour la segmentation ensliged’écriture arabe manuscrite
[60]. La figure 2.4 montre un exemple d'extractil@s lignes d'un texte.

Texte

Ligne Ligne

Figure 2.4 : Segmentation de texte en lignes.

3.3 Segmentation de lignes en mots

La segmentation en mots est réalisée en détermitgstogramme des projections
verticales des lignes pour détecter les espaces kst mots et pouvoir les séparer.
Cependant cette technigque peut ne pas étre effdaute certains cas ou les mots se
chevauchent (cas par exemple de I'écriture ar&®g) [

Dans ce cas d'autres techniques sont utiliséesstajue : le suivi du contour,
détermination du squelettes (voir section 5) oulddermination des composantes
connexes ... [60]. La figure 2.5 montre un exempls@gmentation de ligne en mots.
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Ligne

Mot Mot

Figure 2.5 : Segmentation de Ligne en Mots.
3.4 Segmentation de mots en caracteres

La segmentation des caracteres est une opératiderqa de décomposer une image
de séquence de caracteres (mot) en sous-imaggsnteles individuels [64]. C'est
'un des processus de décision dans un systemeedmnmaissance optique de
caractéres. Son but est de décider si un motié idalne image (caractére ou autre
entité identifiable du mot) est correct ou non [6i04 figure suivante illustre cette
étape.

Mot

caractere . caractere

Figure 2.6 : Segmentation de Mot en Caracteres.

4. Stratégies de segmentation

Certains auteurs parlent de segmentatiaterne et externe, dépendant de si la
segmentation se fait séparément ou simultanémett lavreconnaissance. D’autres
auteurs utilisent les termesfraight segmentation et segmentation recognition, pour
exprimer le méme sens que précédemment [1].

Selon le point de vue de Casey et Lecolinet, lasifigation des méthodes suivant
I'utilisation ou non de la reconnaissance duramiase de segmentation n’est pas une
bonne classification [64]. Parce que nous pouvarsegemple utiliser un correcteur
d’orthographe comme post-processeur et dans aépmast suggérer de substituer une
lettre sortie par le classifieur par deux lettretscela est en fait une utilisation d’'une
segmentation de la sous image [74].

Selon lui la distinction entre les méthodes esébasir comment la segmentation et la
classification interagissent dans tout le procesfiens I'exemple précédent par
exemple la segmentation intervient en deux tempe fdis avant la classification et
une seconde fois aprés la classification.
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Apres examen des méthodes, il les classifie en #atégies de segmentation, plus
d’autres méthodes hybrides a base des trois seatég base [12,64]:

« Approche analytique explicite, dans laquelle les segments sont identifiés a
base de propriétés de ressemblance de caractéeestilise une technique de
découpage de I'image en composants significatiésesit appelédissection.

« Approche analytiqgue implicite, dans laquelle le systeme cherche des
composants qui correspondent a son alphabet darege.

- Approche globale, dans lesquelles le systtme essaye de reconi&imet
comme un tout. Evitant ainsi le besoin de segmient&n caractéres.

A cela, s'ajoute les approches hybrides combinans des proportions différentes de
ces trois approches élémentaires.

v 4
Analytique | Globale | Hybride
|
v__ v _
Explicite implicite Mixte | |Programmation | nodele de
dynamique Markov

A4 A4

Fenétragq Extraction
primitives

A4 A4

Modele non
Markovien

Figure 2.7: Hiérarchie des méthodes de segmentation selorCRs8y [76].

4.1 Approche analytique explicite

Cette approche classique, appelée aussi dissquio@asey et Lecolinet, repose sur
la segmentation et la reconnaissance d'élémenastédstiques proches des lettres
(que nous appelons graphémes) [64]. Il y'a dartsis@ine pré segmentation explicite
qui s'appuie souvent sur des critéres perceptidsgee I'emplacement de ligatures
entre les lettres. Puis, les graphémes sont resomadividuellement. L'identification
du mot est achevée grace a I'apport d'informatioriextuelle [76].

4.2 Approche analytique implicite

L'approche analytique implicite évite certains édisude la segmentation explicite.

Cette fois-ci, il n'y a pas de pré-segmentationnuat. La segmentation s'effectue
pendant la reconnaissance. Le systeme recherckd'idaage, des composants ou des
groupements de graphemes qui correspondent aasseslde lettres [65].
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Classiguement, il peut le faire de deux maniéré§ [7

1. Fenétrage, Le principe est d'utiliser une fenétbila de largeur variable
pour trouver des séquences de points de segmeastgimentiels qui seront
confirmés ou non par la reconnaissance de caradiée section 5.5).

2. Recherche de primitives, consiste a détecter lesbowmisons de primitives
qui donnent la meilleure reconnaissance possiloler faire la reconnaissance,
différentes technigues sont employées dont les lesdde Markov cachés,
réseaux de neuronestc.

4.3 Approche analytique mixte

La plupart des méthodes actuelles pratiquent unamgél des deux stratégies
précédentes [59]. D'abord, une phase de pré segtioeniest appliquée pour sur
segmenter l'image. Puis la meilleure combinaisomedennaissance est choisie, en
considérant les combinaisons possibles de 1, 2 raphgmes [76].

4.4 Approche globale

Dans l'approche globale, le mot est reconnu pdorsae générale. Il n'y a pas de
segmentation (ni explicite, ni implicite) [12]. Gtepourquoi cette approche est censée
étre robuste au bruit ou aux imperfections du gigridabituellement, la
reconnaissance dépend d'un lexique (une liste diele®de mots) [56].

Puisque cette méthode nécessite un modéle pounemagt du lexique et que chaque
modele doit étre appris, elle est plutét utiliséeipdes applications ou le lexique est
restreint comme c'est le cas dans le traitememnaatique des chéques. Ici aussi,
différentes techniques sont employées dont la progration dynamique et les
modéles de Markov cachés [76].

4.5 Approches hybrides

Les approches hybrides combinent plusieurs stedégie reconnaissance afin
d'exploiter les forces et les faiblesses d'appmchemplémentaires (stratégies
ascendantes et descendantes). Il y a une pré segimend'ou sont tirées des
hypothéses qui seront validées par la suite [76]ajout d'informations
supplémentaires sur le style du scripteur tel qo@gse par Crettez, peut contribuer
également é améliorer les performances en chamissa extracteur de primitives
spécifiqgue a chacun des styles d'écriture [76].

5. Segmentation de I'écriture cursive

Les graphémes sont des images extraites de l'imaggmenter. Passer d'une seule
image a une séquence de graphemes pose le protkdeladaille de ces éléments. lIs
ne doivent pas étre trop petits afin d’étre stgtigment significatifs, et pas trop gros
afin de ne pas dépasser la taille d’'une lettrestlen effet important qu’'un graphéme
donné soit une sous partie d’'une seule lettre te caindition est nécessaire pour
construire un modeéle de mot comme étant la conatitdnde modeles de lettres [70].

5.1 Segmentation a partir du squelette

A partir du squelette, on cherche a repérer certanotifs, pour en déduire les
candidats de points de coupures. La détection sleneifs introduit des calculs de
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courbures et d’'angles, qui sont comparées a dés sfustés de maniére a obtenir le
résultat désire [90].

X.Dupré [76] souligne que cette approche est egatans environ 10% des cas. Les
configurations difficiles & segmenter sont cellesump lesquelles les Iettres sont
souvent enchevétrées, comme les "tt”, ou les ketadiaison haute ('b’, '0’, 'V’, 'wW’)
avec leur successeur [70].

@

f”—\

\Hluh, /<r;1,u1ar. k "x'unuua

AV OXY

Figure 2.8: Segmentation a base du squelette [70].

5.2 Segmentation a partir du contour

La segmentation a partir du contour consiste archéter les meilleurs points
candidats de coupure entre graphémes, en s’appsyantes extrema locaux du
contour, qui sont associées selon un critere darpité (voir figure 2.9) [70].

Figure 2.9: Extrema du contour supérieur et inférieur sonb@ss, et reliés par
une cord [70].

Comme la segmentation en graphémes a partir duwowomgcessite de nombreux
ajustements avant de trouver les criteres de décisCette mise au point par
tatonnements est le point commun de nombreux mnei¢s d’images liés a la
reconnaissance de I'écriture manuscrite. Facilegjuster lorsque la qualité de
I'écriture est bonne, ces prétraitements peuveair ales comportements tout "a fait
erratiques lorsque I'écriture est de mauvaise tpIpl0].

5.3 Segmentation a partir des histogrammes

La segmentation en utilisant des histogrammes eséthode proposée par B.
Yanikoglu et P. Sandon [76]. Elle consiste a calcdles histogrammes de projection
dans plusieurs directions proches de la vertick®. [Les droites choisies sont celles
qui interceptent le moins de pixels noirs, avec cometrainte d’espacement régulier
dans lI'image (voir figure 2.10) [9].
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OOl

Figure 2.10: Segmentation a partir d’histogrammes de projection
selon plusieurs directio [70].

Néanmoins, Cette méthode montre des limites lorgspitettres sont trés proches ou
enchevétrées.

5.4 Segmentation basée sur des réservoirs

X. Dupré étend a I'écriture cursive la techniquéase de réservoirs initialement
appliguée a la segmentation de chiffres liés. uligne que les régles de décision sont
plus difficiles a mettre en place dans le cas dtrek, car ces dernieres sont de tailles
variables [70].

5.5 Segmentation basée sur les fenétres glissantes

Le principe est d'utiliser une fenétre mobile dgdar variable en découpant I'image
en bandes verticales. Ce découpage peut étre @éguli non, éventuellement avec
recouvrement partiel des bandes successives (ipiref 2.11). Ce qui permet de
trouver des séquences de points de segmentatioestipts qui seront confirmés ou
non par la reconnaissance de caracteres [12].

En variant la taille de la fenétre et sa position, obtient plusieurs séquences de
points de segmentation qui seront analysées pasyséeme de reconnaissance.
L'analyse du contenu de la fenétre peut se farexctiment sur les pixels de l'image
ou peut s'opérer sur le regroupement de primittkesbas niveau. Cette méthode
nécessite deux étapes [76]:

1. génération d'hypothése de segmentation (séquercesints de segmentation

obtenus par le fenétrage),
2. choix de la meilleure hypothese de I'étape dedameaissance (validation).

|
Fx

1

L] Zone des ascendants | | = y f |

L0 1+ =) L Wucm

Zone des descendants

Figure 2.11:Segmentation a base de fenétre glissante : déceulagot
en bandes verticales [70].

Cette technique présente l'avantage d'étre simpljuste au bruit, et est
indépendante de la connexité. Néanmoins, la lardeua fenétre d'observation n'est
pas facile a déterminer a priori et il faut géres Iconflits entre les différentes
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hypothéses envisagées [6]. De plus, la séquendrdged'images contient beaucoup
de bruit (recouvrement de deux lettres successizEsest egalement vrai dans le cas
des lettres superposées verticalement, mais gserneuchent pas nécessairement :
une barre de 't" avec la lettre suivante, ou lescdadants comme.)’ ou’ s’ en
arabe [70].

6. Composition du mot

La composition est le processus inverse de la satgitnen, durant lequel le mot est
construit a l'aide des difféerentes étiquettes (&bde caracteres obtenus apres la
phase de classification plus un dictionnaire ccemétes modeles des mots [56].

Chaque étiquette est comparée avec l'étiquette aludon dictionnaire tant que la
séquence de ces étiquettes nous repétons l'opératid'étiquette suivante sinon le
mot considéré comme connu et |'étiquette en coarsraltement est pris pour la
construction d'un nouvel mot (voir figure 2.12) [52

Mot

T

——————————————— Acquisition, Prétraitement, Segmentation | ————— — —--

!

Voo
\X } AN Caractére s
L

!

—————— Extraction des caractéristiques U

Voo

Vecteur 1 Vecteur 2 Vecteur 3Vecteurs des caractéristiques

Loy

P R Classification P

Voo

Label1 Label2 Label3 Labels de caractéres
Modéles "
- Composition F——— === === -
des mots
Dictionnaire l
Aa Mot reconnu

Ll

Figure 2.12:Processus de composition.
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé d’exposerfiésedies méthodes utilisées dans
la segmentation du mot. Ces méthodes ont connuwcbepule progrés ces derniéres
anneées. Des techniques variées influencées paldt®n dans les domaines tels que
la reconnaissance de la parole et la reconnaissanckgne des caracteres ont
emerges.

Une segmentation performante dépend généralementtisieurs facteurs :
- la nature et la qualité du document,
- I'outil d’acquisition (scanner), et
- méthodes de prétraitement et algorithmes de segti@mthoisis.

Le taux de mauvaise segmentation croit progres@wena partir de ['écriture
imprimée a I'écriture manuscrite jusqu’a I'écriturenuscrite cursive ou la difficulté
devient plus importante. La performance d’un systél® reconnaissance de I'écriture
ne dépend pas seulement des résultats de la phasgmhentation, mais aussi du type
de classifieur utilisé pour la reconnaissance desegments.
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Chapitre 3 Support MacMachines

Introduction

Parmi les méthodes a noyaux, inspirées de la thétatistique de I'apprentissage de
Vladimir Vapnik, les Machines a Vecteurs de Supg8&M) constituent la forme la
plus connue. SVM est une méthode de classificaboraire par apprentissage
supervisé, elle fut introduite par Vapnik en 19%ette méthode est donc une
alternative récente pour la classification.

Elle repose sur I'existence d’'un classificateurédime dans un espace approprié.
Puisque c’est un probléme de classification a dgasses, cette méthode fait appel a
un jeu de données d'apprentissage pour apprergdpatameétres du modele. Elle est
basée sur l'utilisation de fonctions dites noyaerrikl) qui permettent une séparation
optimale des données. Dans la présentation desigeside fonctionnements, nous
schématiserons les données par des « points >udagsian.

1. Pourquoi les Machines a Vecteurs de Support (38) ?

L'algorithme des machines a vecteurs de suppa développé dans les années 90
par le russe Vladimir Vapnik. Initialement, les SVt été développé comme un
algorithme de classification binaire supervisée'divére particulierement efficace de
par le fait qu'il peut traiter des problemes mdttan jeu de grands nombres de
descripteurs, qu'il assure une solution unique (Emproblemes de minimum local
comme pour les réseaux de neurones) et il a falerbons résultats sur des problémes
réels [34].

L'algorithme sous sa forme initiale revient a chercune frontiere de décision
linéaire entre deux classes, mais ce modéle paewgidErablement étre enrichi en se
projetant dans un autre espace permettant d'augmniargéparabilité des données. On
peut alors appliquer le méme algorithme dans ceelaspace, ce qui se traduit par
une frontiere de décision non linéaire dans I'esjaitial [34].

2. Apprentissage statistique et SVM

La notion d’apprentissage étant importante, nolmslcommencer par effectuer un

rappel. L'apprentissage par induction permet d/arra des conclusions par I'examen
d'exemples particuliers. Il se divise en appreatjessupervisé et non supervisé. Le
cas qui concerne les SVM est I'apprentissage siggernktes exemples particuliers

sont représentés par un ensemble de couples éfoitge. Le but est d’apprendre

une fonction qui correspond aux exemples vus epadit les sorties pour les entrées
qui n‘ont pas encore été vues. Les entrées peaétrentles descriptions d'objets et les
sorties la classe des objets donnés en entrée [27].

2.1 Objectif de I'apprentissage statistique

Effectuer une classification consiste a détermunee régle de décision capable, a
partir d'observations externes, d’assigner un adbjebe classe parmi plusieurs. Le cas
le plus simple consiste a discriminer deux clasBasne maniére plus formelle, la
classification bi-classe revient a estimer une fionc f: x — {+1,-1} & partir d’'un
ensemble d’apprentissage constitué de couplesyifxiqu’on suppose i.i.d. suivant
une distribution de probabilité P(x, y) inconnteds que
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(xi, y) X x Y oli=1,..., Nx et Y={+1,-1},

de sorte a ce que f classifie correctemens dg&emples inconnus(xt, yt). Par
exemple, on peut assigner xt a la classe (+1)>g) &0, et a la classe (-1) sinon. Les
exemples inconnus sont supposés suivre la ménmibdtgin de probabilité P(x, y)
que ceux de I'ensemble d’apprentissage. La medléomction f est celle obtenue en
minimisant le risque :

RIf] = [ L [f(x), y] d P(x, y). (4.1)

Ou L désigne une fonction de colt, comme par exempl

L [f(x),y] = ((¥)-y)?

Malheureusement, le risque (4.1) ne peut étre tineent minimisé dans la mesure ou
la distribution de probabilité sous-jacente P(xe$) inconnue. Aussi, on va chercher
une fonction de décision proche de celle optimgbardir de dont on dispose, c'est-a-
dire 'ensemble d’apprentissage et la classe detifums F est a laquelle la solution f
appartient. Pour ce faire, on approxime le minimdm risque théorique par le

minimum du risque empirique qui S’écrit :

NXx

Rerlfl= Y. L [0)1]. (4.2)

i=1

Il est possible de donner des conditions au classipour qu’asymptotiquement (si
Nx— o), le risque empirique (4.2) converge vers lgues (4.1). Cependant, si on
dispose de peu d’exemples pour faire 'apprentisgag Nx petit), on s’expose au
risque de sur-apprentissage (Figure 4.1). Poiteréle sur-apprentissage, on peut
restreindre la complexité de la classe F a laquagdeartient f. Intuitivement, une
fonction de décision simple (la classe la plus $&ge constituant des fonctions
linéaires) capable de discriminer correctement desnées est préférable a une
fonction complexe. Pour cela, on introduit un terdeerégularisation pour limiter la
complexité des fonctions de F.

L™ ¥ ™
e ® . ..-’f '..'if Syt %y,
-‘C}‘ o 9 J % f...,o . tn det, e
h 0 \ege = 2e8,0%: o =
r ] L Y T LAl T8 &)
‘-D C \.;O .’ DO OD\. P %D 0 GCI\GG’ %0
¥ oMe O IR A0 7005 S5 G e 50
LT o fSgo aogtYg Sa oo guginid Ho

Figure 3.1 : Exemple du probléme de sur apprentissage.

Etant donné un petit ensemble d’apprentissage szl gauche), deux frontieres de
discrimination (représentées par les lignes costietudiscontinue) sont possibles. La
ligne discontinue est plus complexe mais minimisgatitage le risque empirique.
Seul un ensemble d’exemples plus grand permet enci@er la meilleure des deux
frontiéres de décision. S’il s’agit de la ligneatiatinue, alors la ligne continue n’est
pas suffisamment discriminante (schéma du miliesi)l s’agit de la ligne continue,
alors la ligne discontinue ne convient pas et ¢arse un sur apprentissage (schéma
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de droite) [34].

2.2 Théorie de Vapnik-Chervonenkis

Une maniére de contrdler la complexité d'une clagsdonctions est donnée par la
théorie de Vapnik-Chervonenkis (VC) et le princigde minimisation du risque
structurel. Ici, le concept de complexité de laction de décision f s’exprime par la
dimension de VC (notée h) de la classe de fonctiend laquelle appartient f.
Grossierement, la dimension de VC mesure combiéohdntillons de I'ensemble
d’apprentissage peuvent étre séparées par toutetaksfications possibles issues des
fonctions de la classe [34].

Considérons une famille imbriquée de classes dgtifors:
FUO RO ... OF.

Avec une dimension de VC non-décroissantef; effy les fonctions minimisant le
risque empiriqgue dans chacune de ces classes.

La minimisation du risque structurel consiste aisinéa classe F (et la fonction f;
de sorte a ce qu'une borne supérieure de l'erreurgénéralisation puisse étre
minimisée (grace, par exemple, au théoreme suiya4hL)

Théoréme 1 : Soient h la dimension de VC de laselake fonctions F, Remp][f] le
risque empirique défini par (4.2) avec la fonctpmrte 0/1 (i.e. L [f(xi),yi] =H(-yf(x))
Ou H désigne la fonction de Heaviside). Pour 0 et £JF, 'inégalité bornant le
risque

2NX o)
h(InT +1) - In(z)

RIf]= Remdf]+ (4.3)

NX
est vraie avec une probabilité de moinsdjpour Nx>h [12].

Cette borne n’est qu'un exemple et des formulatiolns méme type ont été
démontrées pour d’autres fonctions perte et d’antesures de complexité. Le but
recherché ici est de minimiser I'erreur de génsadilbn R[f] en obtenant un faible
risque empirigue Remp [f] tout en gardant la plestp classe de fonctions possible.

L'inégalité (4.3) fait apparaitre deux cas extrémes
* une trés petite classe de fonctions (par exempl&ak décroitre rapidement le
terme de complexité (celui en racine carrée), isne risque empirique

demeure grand,

* une trés grande classe de fonctions (par exemplimplique un risque
empirigque petit, mais le terme de complexité explos

La meilleure classe de fonctions est généralenmetmédiaire entre la plus petite et
la plus grande, puisque nous cherchons d'avoirfemgion qui explique au mieux
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les données tout en préservant un faible risquerime (Figure 4.2) [34].

complexité de la classe de fonctions
Figure 3.2 : lllustration de l'inégalité (4.3) [34].

La courbe croissante, appelée confiance, correspdamdborne supérieure du terme de
complexité. Les comportements du terme de com@estide I'erreur empirique sont
clairement opposés. On recherche donc le meillearpcomis entre complexité et
erreur empirique [34].

2.3 Marge et dimension de VC

Supposons pour linstant que les échantillons @asiémble d’apprentissage sont
séparables par un hyperplan (Figure 4.3), i.e aisithdes fonctions de décision de la
forme :

f(X)=(w, x) +b. (4.4)

La marge est la distance minimale entre les édlmndi de I'ensemble
d’apprentissage et la frontiére de décision.

Il a été montré que pour la classe des hyperplamimension de VC peut étre bornée

en fonction de la marge. La marge peut a son tineméesurée grace au vecteur poids
W: puisque nous supposons que les échantillonssgpatrables, on peut redéfimiret

b de sorte a ce que les échantillankes plus proches de I'hyperplan satisfassent
[{w, Xy +b |=1.

Considérons maintenant deux échantillanst x, de classes différentes telles qu’on
ait (w, x.) +b = +let(w, %) +b = -1. La marge correspond alors a la distance entre

X1 etxo mesurée perpendiculairement a I'hyperplan :

y=(W /Wl X —x%2) =2/|w| ;
Les résultats liant la dimension de VC de la clatess hyperplans de séparation a la
marge et a la longueur du vecteur poisissont respectivement donnés par les

inégalités suivantes :

Ou R est le rayon de la plus petite boule englolEmtonnées. Ainsi, en bornant la
marge de la classe de fonction, on peut contralelirmension de VC [30,34].
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Figure 3.3 : Classifieur linéaire et marge [34].

Un classifieur linéaire est défini par un vectaormal a I'hyperplan w et un biais
b:la frontiere de décision est {Xv, x) +b=0}(ligne continue).Chacun des deux

sous-espaces séparés par I'hyperplan correspond n& @lasse, i.e.
f(x)=signe((w, x) +b). La marge du classifieur linéaire est laatise minimale entre

les échantillons de I'ensemble d’apprentissageaefrdntiere de décision. Sur le
schéma, il s’agit de la distance entre la lignetioome et les lignes discontinugt].

3. SVM principe de fonctionnement général

3.1 Notions de base: Hyperplan, marge et support gteur

Pour deux classes d’exemples donnés, le but de 83tMe trouver un classificateur
qui va séparer les données et maximiser la distente ces deux classes. Avec
SVM, ce classificateur est un classificateur lineaippelé hyperplan.

Dans le schéma qui suit, on détermine un hypemplasépare les deux ensembles de
points [27].

y 7/
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PY I < H
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7/
7
7/
@ ,
. Y
° S o
7’
7/
’
4 [
K [e) m X
/0O
’
d (@)
[ ] /
7/
/, O O
7/
7
7/

Figure 3.4 : Exemple d’'un hyperplan séparateur [27].

Les points les plus proches, qui seuls sont usilipbur la détermination de
I'hyperplan, sont appelés vecteurs de support.
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..~ Vecteurs

_.---"=’»de support

Figure 3.5 : Exemple de vecteurs de support [27].

Il est évident qu’il existe une multitude d’hypepl valide mais la propriété

remarquable des SVM est que cet hyperplan doitdgitienal. Nous allons donc en

plus chercher parmi les hyperplans valides, cealiuipgsse « au milieu » des points
des deux classes d’exemples. Intuitivement, celeeme a chercher I'hyperplan le «

plus sdr » [49].

En effet, supposons qu’'un exemple n'ait pas étaitdparfaitement, une petite
variation ne modifiera pas sa classification side&gance a I'hyperplan est grande.
Formellement, cela revient a chercher un hyperplant la distance minimale aux
exemples d’apprentissage est maximale [49].

On appelle cette distance « marge » entre I'hypargh les exemples. L’hyperplan
séparateur optimal est celui qui maximise la ma@@mme on cherche a maximiser
cette marge, on parlera de séparateurs a vaste Ijd@ig

Hyperplan
valide

Marge
Xim

A

Vecteurs
support
O O
O

v

Figure 3.6 : Exemple de marge maximal (hyperplan valide).
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3.2 Pourguoi maximiser la marge ?

Intuitivement, le fait d'avoir une marge plus lapggecure plus de sécurité lorsque I'on
classe un nouvel exemple. De plus, si I'on troweveléssificateur qui se comporte le
mieux vis-a-vis des données d'apprentissage, iklest qu’il sera aussi celui qui
permettra au mieux de classer les nouveaux exemphass le schéma qui suit, la
partie droite nous montre qu'avec un hyperplamugdtiun nouvel exemple reste bien
classé alors qu'il tombe dans la marge. On constatéa partie gauche qu'avec une
plus petite marge, I'exemple se voit mal classé [27

Y a4 O Y a4
a)
O
" T
O O
)
+ o+ 5 +
+ T+ +
+ + +
> X » X

Figure 3.7 :a) Hyperplan avec faible marge) Meilleur hyperplan séparateur [27].

En général, la classification d’'un nouvel exempleonnu est donnée par sa position
par rapport a I'nyperplan optimal. Dans le schémsgast, le nouvel élément sera
classé dans la catégorie des « + ».

Y a o
O
OOO
+ + O
+ + O
+ o+
> X

Figure 3.8 : Exemple de classification d’'un nouvel élément.

3.3 Linéarité et non-linéarité

Parmi les modéles des SVM, on constate les caailar@ent séparable et les cas non
linéairement séparable. Les premiers sont lesgiaples de SVM car ils permettent
de trouver facilement le classificateur linéair@an® la plupart des problémes réels il
n'y a pas de séparation linéaire possible entreltemées, le classificateur de marge
maximale ne peut pas étre utilisé car il fonctiosaelement si les classes de données
d’apprentissage sont linéairement séparables [27].
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» »
> >

Figure 3.9 : a) Cas linéairement séparabitg,Cas non linéairement séparable [27].

3.4 Cas non linéaire

Pour surmonter les inconvénients des cas non fer@ant séparable, I'idée des SVM
est de changer I'espace des données. La transformrain linéaire des données peut
permettre une séparation linéaire des exemples ulansuvel espace. On va donc
avoir un changement de dimension. Cette nouvelteedsion est appelé « espace de
re-description ».En effet, intuitivement, plus lamdnsion de l'espace de re-
description est grande, plus la probabilité de pautvouver un hyperplan séparateur
entre les exemples est élevée. Ceci est illustréesrhéma suivant [27]:

Figure 3.1C : Exemple de changement de I'espace de données.

On a donc une transformation d’'un probléme de séparnon linéaire dans I'espace
de représentation en un probleme de séparatiomidinélans un espace de re-
description de plus grande dimension.Cette tramstion non linéaire est réalisée via
une fonction noyau [27].

En pratique, quelques familles de fonctions noyatamétrables sont connues et il
revient a l'utilisateur de SVM d’effectuer des sepbur déterminer celle qui convient
le mieux pour son application. On peut citer legmples de noyaux suivants :
polynomiale, gaussien, sigmoide et laplacien [27].
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3.5 lllustration de transformation de cas non linéae : le cas XOR

Le cas de XOR n’est pas linéairement séparablan place les points dans un plan a
deux dimensions, on obtient la figure suivante :

Coordonnées des points : (0,0)1)(0(1,0) ; (1,1)

N
N\

@ | >
Figure 3.11: lllustration de cas non linéairement séparabledeXOR) [27].

Si on prend une fonction polynomiale (x;¥) (X,y,X.y) qui fait passer d'un espace de
dimension 2 a un espace de dimension 3, on ohtieptrobleme en trois dimensions
linéairement séparable :

(0,0)— (0,0,0)
(0,1)— (0,1,0)
(1,00— (1,0,0)
1,1)— (1,1,1)

Figure 3.12 : lllustration de passage d’'un espace 2D a un esplag27].
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4. Fondements mathématiques

Nous allons détailler dans les paragraphes ci-dssgs principes mathématiques sur
lesquels repose SVM.

4.1 Probléme d'apprentissage

On s'intéresse a un phénomene f (éventuellementdémmministe) qui, a partir d'un
certain jeu d'entrées X, produit une sortie y 3.f(x

Le but est de retrouver cette fonction f a parérla seule observation d'un certain
nombre de couples entrée-sortie {(xi; yi) : i = 1,n} afin de « prédire » d’autres
évenements.

On considére un couple (X, Y ) de variables aléasoa valeurs danéx Y.

Seul le casr = {-1, 1} (classification) nous intéresse ici (oeyt facilement étendre
au cas

card(Y) = m > 2 et au cag = [J . La distribution jointe de (X, Y ) est inconnue.

Sachant qu'on observe un échantillon S = {(X1, Y1)(Xn, Yn)} de n copies
indépendantes de (X, Y ), on veut: construire umetion h :X — Y telle que P(h(X)
I=Y ) soit minimale [39].

lllustration :
Trouver une frontiére de décision qui sépare l'esmgn deux régions (pas forcément
connexes).

A
Connaissant h, on peut en déduire la classification
des nouveaux points c'est a dire trouver une
frontiere de décisio

Le probleme est de trouver une frontiére assez
éloignée des points de différentes classes. C’est
ce qui constituera I'un des problémes majeurs
de classification grace aux SVMs [39].

»
>

Figure 3.13: Probleme détermination de frontiére assez éloignée
des points de différentes classes [39].
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Sur et sous- apprentissage :

Si les données sont générées par un
A modele quadratique :

" Le modeéle linéaire est en situation de
~. Sousapprentissage

Le modéle de haut degré est en situation
de surapprentissage (apprentissage par coeur)

Il faut donc trouver un compromis
entre adéquation aux données et
complexité pour pouvoir généraliser.

v

Figure 3.14: lllustration des sous et sur apprentissage [39].

4.2 Classification a valeurs réelles

Plutbt que de construire directementX» {-1, 1}, on construit :
f: X—>R (ensemble des réels).La classe est donnée paniede f;
h = signe (f).

L'erreur se calcule avec P (h(X) !=Y) = P (Yf(X]). Ceci donne une certaine idée
de la confiance dans la classification. ldéalem¢vit(X)| est proportionnel a P
(Y|X).Yf(X) représente la marge de f en (X, Y). hat & atteindre est la construction
de f et donc h. Nous allons voir comment y parvgti.

4.2.1 Transformation des entrées

Il est peut étre nécessaire de transformer leeentdans le but de les traiter plus
facilement. X est un espace quelconque d'objets.tr@msforme les entrées en
vecteurs dans un espace F (feature space) paoootoh:® : X — F ; F n'est pas

nécessairement de dimension finie mais dispose pifoduit scalaire (espace de
Hilbert). L'espace de Hilbert est une généralisatade I'espace euclidien qui peut
avoir un nombre infini de dimensions. La non lin&arest traitée dans cette
transformation, on peut donc choisir une séparalioéaire (on verra plus loin

comment on arrive a ramener un probléeme non lieéair un probleme linéaire
classique) [27].

Des lors, il s’agit de choisir I'hyperplan optingli classifie correctement les données
(Lorsque c'est possible) et qui se trouve le phis possible de tous les points a
classer.
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A /! Optimal
Valide

»
»

Figure 3.15: Exemple de recherche d’un hyperplan optimal [27].

Mais I'hyperplan séparateur choisi devra avoir ore@ge maximale.

4.2.2 Maximisation de la marge

La marge est la distance du point le plus proctieyperplan.

»
»

Figure 3.16 : lllustration de la relation entre marge, pointsvdeteurs
de support et hyperplan optimal [39].

Dans un modele linéaire (Figure ci-dessus), onxa f w.x + b. L'hyperplan
séparateur (frontiere de décision) a donc pourtémua.x + b = 0.

La distance d'un point au plan est donnée par={w)x + b|/[|w| L’hyperplan optimal
est celui pour lequel la distance aux points les giroches (marge) est maximale.
Soient x1 et x2 eux points de classes différerf{g@s)(= +1 et f(x2) = -1)v.x1) +b =

+1 et (v.x2) +b=-1 donc . (X1 -x2)) =2 D’ou : (W/||w||.X1 - x2)) = 2/||w|| [39].

On peut donc en déduire que maximiser la margeemévéd minimiser ||w|| sous
certaines contraintes que nous verrons dans tagtaghes suivants.

4.2.3 Probléme primal

Un point (X, y) est bien classé si et seulemenf(g) > 0 . Comme le couple (w, b)
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est défini a un coefficient multiplicatif pres, stimpose yf(x> 1. On en déduit (en
s’appuyant également sur le paragraphe précédemiobléme de minimisation sous
contraintes suivantes :

.12
min—=
]
Oi,y, (W +b)=1
Il peut étre en effet plus aisé de minimiseq3|putdt que directement ||w|| [48,49].

4.2.4 Probleme dual

On passe du probleme primal au probleme dual endnisant des multiplicateurs de
Lagrange pour chaque contrainte.

Ici on a une contrainte par exemple d'apprentissage

maxz ai _%Z a;a; Y,y % X
i=1 i
Li0=<a;<c

ay, =0

n
i
i=1

C'est un probléeme de programmation quadratique deertsion n (nombre
d'exemples).On défini ainsi la matrice suivanteedgx matrice hessienne: (xi.xj)

i, ] qui représente la matrice des produits deséem X (La notation matricielle
permettant de résoudre plus facilement le problémiaformatiquej27].

On montre que si Ies'iDsont solutions de ce probleme alors on a :
£ 0
0
w'=3" ayix [49]
i=1

Seuls les a;correspondant aux points les plus proches sontnuigr On parle de
vecteurs de support.

La fonction de décision associée est donc :

f(x)=> ayxx+b
i=1
Il existe néanmoins des cas ou on ne peut paeclessentrées de facon linég4o].

4.3 La non linéarité (cas non séparable/ marge mel)

On part du probleme primal linéaire et on introdddts variables « ressort » pour
assouplir les contraintes [49] :
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minulf +c3. &
2 =

Di,yi(ng +b)21—£i

On pénalise par le dépassement de la contrainte.
On en déduit le probleme dual qui a la méme foroeedpns le cas séparable [49]:

maxz ai ‘%Z a;a; Yy % X
i=1 i
Li0=<a;<c

Zn: ay =0
i=1

La seule différence est la borne supérieure Cesur. |

4.3.1 Fonction noyau (kernel)

Dans ler cas linéaire, on pouvait transformer lesngées dans un espace ou la
classification serait plus aisée. Dans ce caspdes de redescription utilisé le plus

souvent est R (ensemble des nombres réels). Itoswet que pour des cas non

linéaires, cet espace ne suffit pas pour classeemdrées. On passe donc dans un
espace de grande dimension [39].

R' - F

)

Avec card F) > d.

Exemple:

A A

»
»

Figure 3.17 : lllustration de passage & R9]
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Le passage dans = R* rend possible la séparation linéaire des donr@asdoit
donc résoudre :

n 1

maxz a, _Ez Uia,-yiij()ﬁ)R”(xj)
i=1 i

Oi0<a, <c

ay =0

n
i=1

Et la solution a la forme:
f(x)=>" a yelx)@x)+b
i=1

Le probléme et sa solution ne dépendent que dwijrmhlairerp(x) Dp(x) Plutét que
de choisir la transformation non-linéagreX — F, on choisit une fonction
K : XxX - R (nombres réels) appeléanction noyau

Elle représente un produit scalaire dans I'espaceeprésentation intermédiaire. Du
coup k est linéaire (ce qui nous permet de fainapgprochement avec le cas linéaire
des paragraphes précédents). Cette fonction trddot la répartition des exemples
dans cet espaddx,x’)=®(x).@(x’). Lorsque k est bien choisie, on n'a pas besoin de
calculer la représentation des exemples dans pategour calculep.

Exemple:

Soitx = (%, %, Jetg(x) = [, v2x%,,%,?)

Dans l'espace intermédiaire, le produit scalaireneo

dx) MX) = )(12)(1'2 +2X6X' %, + X22X'22
= (X1X1’ + szz)2
= (x [x )2

On peut donc calculgfx)@x) sans calculer : k(x,X')=(x.X)%. k représentera

donc le noyau pour les entrées correspondantes d@iga néanmoins remplir
certaines conditions [42].

4.3.2 Condition de Mercer

Une fonction k symétrique est un noyau si (k (¥),Xjj est une matrice définie
positive. Dans ce cas, il existe un espdeeet une fonctiog tels que k (x, X)) =

Ax) lx ) [39].
Problémes:
. Cette condition est tres difficile a vérifier

. Elle ne donne pas d'indication pour la constructiemoyaux
. Elle ne permet pas de savoir commentgest
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Exemples de noyaux:

. Linéairek (x, X’) = x. X’

. Polynomialk (x, ') = (x. X'{ ou (c+x. x'f
. Gaussienk (x, x) =120

.« Laplacien k (x, x') = &>V 48]

On remarque en général que le noyau gaussien dinneilleurs résultats et groupe
les données dans des paquets nets. En pratiquendrine des noyaux simples pour
en obtenir de plus complexe [39].

4.4 Temps de calcul et convergence

4.4.1 Complexité

Nous allons évaluer la complexité (temps de caldel)’'algorithme SVM. Elle ne
dépend que du nombre des entrées a classer (du etochbre de données
d’apprentissage (n).

On montre que cette complexité est polynomiale em
dr’< Complexité< dn®
Taille de la matrice hessienne = n?

En effet, on doit au moins parcourir tous les élétmee la matrice ainsi que toutes les
entrées.

Pour un tres grand nombre de données d’apprengistagemps de calcul explose.
C'est Pourquoi les SVMs sont pratigues pour des editsp » problemes de
classification [27].

4.4.2 Pourquoi SVM marche?

Les noyaux précédents qui sont les plus utilisreptissent les conditions de mercer
(facile a vérifier une fois qu’on a le noyau).

Normalement, la classe (le nombre) des hyperplank‘dest de dH = d + 1. Mais la
classe des hyperplans de marge 1/||w]| tels gjlee<|mest bornée par : ddMin (R2

c, d + 1 Ou R est le rayon de la plus petite sphénglobant I'échantillon
d'apprentissage S Donc dH peut étre beaucoup m@tis que la dimension d de
I'espace d'entrée X ; il est donc toujours posgitda trouver un c’est la raison pour
laquelle [27].

5. Les domaines d’applications

SVM est une méthode de classification qui montrédoenes performances dans la
résolution de problemes variés. Cette méthode atrénaon efficacité dans de
nombreux domaines d’applications tels que le tnadtet d'image, la catégorisation de
textes ou le diagnostiques médicales et ce mémaesuensembles de données de trés
grandes dimensions.
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La réalisation d’'un programme d’apprentissage péM e raméne a résoudre un

probleme d’optimisation impliguant un systeme deohdtion dans un espace de

dimension conséquente. L'utilisation de ces prognasirevient surtout a sélectionner

une bonne famille de fonctions noyau et a réglemplametres de ces fonctions. Ces
choix sont le plus souvent faits par une technidgiealidation croisée, dans laquelle

on estime la performance du systeme en la messuarmttes exemples n'ayant pas été
utilisés en cours d’apprentissage.

L’idée est de chercher les paramétres permettattehir la performance maximale.
Si la mise en oeuvre d’un algorithme de SVM esgj@méral peu colteuse en temps, il
faut cependant compter que la recherche des nsilfgaramétres peut requérir des
phases de test assez longues [27].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tenté de présenteradére simple et complete le
concept de systeme d’apprentissage introduit padixiir Vapnik, les Machines a
Vecteurs de Support. Nous avons donné une visioBrgie et une vision purement
mathématiques des SVM.

Cette méthode de classification est basée surcckerehe d’'un hyperplan qui permet
de séparer au mieux des ensembles de données. dNauns exposé les cas
linéairement séparable et les cas non linéairens&marables qui nécessitent
I'utilisation de fonction noyau (kernel) pour changd’espace. Cette méthode est
applicable pour des taches de classification a deagxses, mais il existe des
extensions pour la classification multi classe.

Nous nous sommes ensuite intéressé aux differemsides d’application. Il existe
des extensions que nous n'avons pas présentéesi leaguelles I'utilisation des
SVM pour des taches de régression, c’est-a-dingrédiction d’une variable continue
en fonction d’autres variables, comme c’est le masexemple dans la prédiction de
consommation électrique en fonction de la périceldahnée, de la température, etc.
Le champ d’application des SVM est donc large gtrésgente une méthode de
classification intéressante.
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Chapitre 4 Reconnaissanceadacteres manuscrits arabes par les SVM

Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons présent@&tlaode de classification binaire
SVM, inspirées de la théorie statistigue de l'appissage de Vladimir Vapnik
introduite en 1995. Dans ce chapitre nous allogsegnter un bilan des méthodes de
segmentation de caractéres manuscrits existantgsprdche de segmentation
structurelle que nous proposons, ainsi qu'uneegaian par affinement successif du
systéme en donnant son architecture générale, mpuis détaillons en étudiant
séparément chacun de ses composants, ensuite [lomssvair les résultats obtenus,
bilan et comparaison avec d'autres méthodes.

1. Bilan des méthodes existantes

Apres la phase de prétraitement, la majorité deesles OCR isolent les caracteres
individuels avant de les reconnaitre. Ceci est caffe durant la phase de
segmentation. Segmenter une page de texte peutidsgé en deux étapes [1]:

- la décomposition de la page, et

+ la segmentation des mots.

La décomposition de la page consiste a sépardiifigsents €léments de la page,
produisant ainsi a partir des blocs de texte, igee$ et des pseudo mots (PAWS) [1].
Lorsqu’on travaille avec des pages contenant d@iffisr types d’objets tels que les
graphiques, formules mathématiques, blocs de texdte.

La segmentation des mots consiste a séparer lastégas d’'un pseudo mot (PAW).
Les performances d’'un systeme d’OCR dépendent giéméent de comment sont
isolés les caracteres [1]. Ensuite, une étape aisitication est faite dans le but de
reconnaitre chaque caractere segmenté en donnagttquette de classe suivant la
décision d'un classifieur [90].

1.1 Approches de segmentation

Les méthodes de segmentation de I'écriture latimsive ont été étudiées de facon
extensive. Néanmoins, il est difficile d'appligues algorithmes et méthodes de
segmentation utilisés pour les écritures latined'&criture arabe.

Les méthodes de segmentation des mots arabes pegtvenclassées selon cing
approches [1,88]:
1. la premiere approche, suppose que le mot en ertEeéja segmenté en
caracteres.
2. la seconde approche, consiste a segmenter le nesttigie en primitives plus
petites que le caractere.
3. la troisieme approche, segmente le mot en entréaracteres.
4. la quatrieme approche, considere est le mot eshnecde telle sorte que la
segmentation soit un sous module du module de necsgance.
5. la cinquieme approche, traite le mot comme un &aris segmentation.
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1.1.1 Premiere approche : caractéres isolés

L'approche est basée caractéeres isolés, commuatke principalement les écritures
en caracteres isolés. Bien que, les caractéreésisabnt rarement utilisés dans
I'écriture arabe, sauf dans quelques mots et dam$ormules mathématiques. Cette
approche n’est utilisée que pour des cas partisylet de tels systéemes nécessitent un
sous systeme de segmentation qui identifie lestéaes a l'intérieur du mot, avant de
le reconnaitre [1,84].

1.1.2 Deuxieme approche : primitives petits que learactere

Dans l'approche basée primitves un PAW est segmentéous les endroits qui

paraissent étre des points de connexion. Alorsstilpossible qu'il soit découpé en
primitives plus petites que le caractére tels qeetiaits, points d’intersection, les
points d’inflexion et les boucles. Le schéma halitde reconnaissance ici est de
reconnaitre les primitives puis les combiner eac@res [1,82].

C'est approche utilisée, pour la segmentation &s< dypes décritures en-ligne et
hors-ligne amincie. Elle psséde l'avantage, quit @lus facile didentifier un
ensemble potentiel de points de connexion qui pduiwelure tous les points de
connexion actuels que d’identifier directement peénts de segmentation. Ensuite,
C'est a la phase de classification de décider cga@is les points de segmentation,
suivant la connaissance a priori qu’elle posseédetidalierement, Cette méthode est
appropriée pour la reconnaissance de I'écriture us@aite ou les bordures des
caractéeres sont ambigués [1,82].

1.1.3 Troisieme approche : caracteres

L'approche basée caracteres essaye de segmentmnt@ment un mot en caracteres
puis de les reconnaitre. Donc, I'étape de segmentast devenue I'étape la plus

critique dans le processus de la reconnaissaneeicBep de techniques utilisées dans
cette approche sont similaires a celles utiliséassd’approche précédente, mais
modifiées pour prévenir de la dissection du caraae plus d’'une partie [1,80].

Il y'a des méthodes qui segmentent un mot aminciaeacteres en suivant la ligne de
base du mot, en détectant quand les pixels commercenonter au dessus ou
descendre en dessous de cette ligne [1]. Le systi@d€ Il par exemple proposé
dans [80], segmente a la fin d'une dept«() Mais comme un caractere peut

comporter plusieurs dents (exemple 3 dents dacadele la lettre(f*) et comme les
caracteres comportant une seule dent doivent aesirpoints diacritiques au dessus
ou en dessous. Le systeme examine les points seatrb autour de la dent pour
décider de segmenter ou non [80,81].

D’autres méthodes, cherchent les points de segtianta long de la ligne de base a
l'aide des histogrammes de projection verticales @&nts sont définis comme étant
les endroits ou I'histogramme descend en dessausadrtain seuil.

les chercheurs utilisent différentes méthodes,epque le méme caractéere peut avoir a
I'intérieur plusieurs descentes, pour prévenir wgure d’'un caractere en plus d’'une
partie. Par exemple certains chercheurs utilisees degles heuristiques qui
préviennent la segmentation de caractéres de lang@uieure a une certaine valeur.
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D’autres modifient I'histogramme de projection veate en multipliant chaque entrée
par la hauteur de la colonne relative a la ligndakee. Ceci a pour effet d’amplifier la
distance de la ligne de base de maniére a ne paglécer les points loin de la ligne
de base comme points de connexion [80,86].

1.1.4 Quatrieme approche : segmentation sous modude module de

reconnaissance

Cette approche reconnait les caracteres d'un mohemdés sur place (sans

segmentation préalable). Quelques systemes quietdogette méthode commencent
a I'extréme droite d’un pseudo mot et examinenensemble de colonnes (de largeur
€gale au caractere le plus proche) et essayer tEdnnaitre. Si la reconnaissance
échoue. lls ajoutent itérativement d’autres col@nrjasqu’a la reconnaissance du

caractere. Une fois un caractere reconnu, il dsvérdu sous mot et le processus est
répété [1,88].

Ce type d’approches, pose un probleme quand léregséchoue a la reconnaissance
d’'un caractere dans n'importe quelle partie du etagpécialement au début le reste
du mot ne sera pas traité. La solution est dsetiliune reconnaissance arrieére de
gauche a droite, déclenchée lorsque le systemewegras a reconnaitre un caractere
au milieu [1,88].

1.1.5 Cinquieme approche : sans segmentation

Le mot est reconnu comme une entité par les systédee cette approche.

Généralement, des techniques de comparaisons gfobaht utiliées pour comparer
les mots en entrée a d'autres stockés dans unedeaslennées. Cependant, cette
approche est limitée a la reconnaissance d'un drisetle mots prédéfini (exemple :

commandes d’ordinateurs dans les ordinateurs lsigé3, et n’est pas pratique pour

la reconnaissance générale de texte a riche vaied(d,38].

Apres avoir présenté les approches existantes, moarquons que le domaine de
segmentation en caractéres des mots est tres gagtexiste des classes de méthodes
pour pouvoir balayer une multitude de facettesadwalligraphie de I'écriture.

En examinant la bibliographie concernant la segaiemt en caracteres de I'écriture
arabe, nous avons constaté cing classes de méthdaesles classe utilise comme
base de sa segmentation la squelette des motxigy tme seconde utilise comme
base le contour des mots pour les segmenter erct@a@s, une troisieme les
histogrammes de projection verticale et horizontale quatrieme classe utilise les
réservoirs, et une cinquieme utilisant les fengjtssantes.
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Approche

Principe

Inconvénients

Premiére approche

- utilisée dans le cas des
caracteres isolés.

- ne peut étre utilisée pou
I'écriture arabe,

- nécessite un sous syste
de segmentation qui
identifie les caractéeres a
l'intérieur du mot.

deuxiéme approche

- découpage du PAW en
des primitives plus petites
gue le caractere (tel que
les traits, points
d'intersection, les points
d'inflexion et les boucles)

- fait la reconnaissance des
primitives (pour les
combiner ensuite en
caracteres).

- il est du role de la phase
de classification de
décider quels sont les
points de segmentation,
suivant la connaissance
priori gu'elle possede.

ne

a

Troisieme approcheg

- le mot est segmenté
correctement en
caracteres,

- les caracteres sont reconnt

- il faut modifier des
méthodes de
segmentation de la

Is.deuxieme approche pou

prévenir de la dissection

du caractére en plus d'u

partie.

Quatrieme approchg

- le mot est reconnu sur
place (sans segmentation
préalable),

- en commencant a l'extréme
droite d'un pseudo mot et
en examinant un
ensemble de colonnes (de
largeur égale au caractere
le plus proche),

- si la reconnaissance échou
il ajoute itérativement
d'autres colonnes jusqu'a
la reconnaissance d'un
caractere.

U

- si le systéme échoue a |
reconnaissance d'un
caractere dans n'importe
guelle partie du mot et
spécialement au début ¢

D

L

traité.

€,

reste du mot ne sera pas

\174

D

Cinguiéme approchg

- le mot est reconnu
comme une entité en
utilisant des techniques
de comparaisons globales

> ( pour comparer les mots
en entrée a d'autres stocké
dans une base de
données).

- limitée a la
reconnaissance d'un
ensemble de mot
prédéfini,

- n'est pas pratique pour |

S reconnaissance généralg
de texte ariche
vocabulaire.

&)

U

Tableau4.1: Tableau récapitulatif des avantages et inconvénien
des approctiesegmentation.
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1.2 Classification

Dans la littérature, on trouve une variété de diasss tels que: KPV, réseaux de
neurones, et MMC...etc. quelque soit le classifielmoigit, le systeme de
reconnaissance garde qu'il faut faire deux phaperitantes:

« Apprentissage, et

«  Décision.

Suivant le type de classifieur on note une difféeenen terme de vecteur
caractéristique, temps d'apprentissage, tempsatié@@ ou de reconnaissance et par
conséquent, une variation dans la certitude dsitizion [38,55].

1.2.1 Apprentissage

En intelligence artificielle, l'apprentissage estprésenté par deux courants-
numeérique et symbolique - qui exploitent respectigrt et majoritairement des
formalismes statistiques et logiques. C'est pradeiment I'aspect numérique que nous
considérerons ici [44]. Les exemples particuliemstgeprésentés par un ensemble de
couples d'entrée/sortie. Le but est d'apprendre fometion qui correspond aux
exemples vus et qui prédit les sorties pour legeatqui n‘ont pas encore éteé vues. Ce
qui nécessite de bien choisir:

- De bons exemples,

- La fonction noyau et les parametres adéquats,...etc.

L'apprentissage est une phase cruciale car lefiaissde décision se basent sur les
parametres fixés durant cette phase [27].

1.2.2 Décision

Effectuer une classification consiste a détermimee regle de décision capable, a
partir d'observations externes, d’assigner un cbjehe classe parmi plusieurs. Le cas
le plus simple consiste a discriminer deux claf34k

Le tableau suivant illustre les taux de reconnaissgour quelques classifieurs et
avec des différents ensembles d'apprentissage.

Nombre d'exemples d'apprentissage

15 100 1000 10000 60000
Naive bayes- multinomial 48.90% 67.90980.67%| 83.41%)| 83.64%
Naive bayes- multivariate 28.21%  66.36%0.52%)| 83.55%| 84.13%
Kpv - Euclidien - K=1 50.48% | 67.94%86.90%| 94.64%| 96.91%
Kpv - Euclidien - K=3 32.04% | 64.76%86.22%)| 96.63%| 97.05%
Kpv - angulaire - K=1 51.56%| 71.57%88.54%)| 95.41%| 97.23%
Kpv - angulaire - K=3 33.42%| 67.79%87.84%| 95.34%| 97.33%
Régression logistique 32.10%  52.11%8.91%) 34.95%| 32.46%
SVM 41.53% | 64.68% 84.88%) 90.28%| 91.83%

Tableau4.2 : Taux de reconnaissance pour des différents dessfet avec
des différents ensemblapatentissage [38].
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2. Choix et proposition de méthodes

Dans cette section, nous allons voir la méthodsegenentation proposée, ainsi que le
classifieur choisit pour qu'il soit utilisé dangmosysteme.

2.1 Approche de segmentation proposée

Nous avons vu dans le paragraphe I.1 que pourgmesgtation des mots arabes |l
existait cing approches différentes. La premierpraghe assumait que les mots
étaient déja segmentés a I'entrée. La seconde s¢gjinies mots en primitives plus

petites que le caractére et qu'elle était plus gmpEe au cas du manuscrit. La
troisieme segmentait le mot en caracteres pourrdesnnaitre, c’est I'approche

adoptée pour les cas de caractéres imprimés. liaigua approche reconnaissait les
mots sans segmentation préalable, en utilisanpdestives morphologiques et des

modéles pour la comparaison. Le probleme avec aepeoche est que la définition

des primitives dépendait de la taille des carastétale leur fonte ce qui limitaient le
nombre de fontes et les tailles de caracteres. RRangquieme approche des mots
entiers étaient reconnus sans segmentation. Ceagait le probleme de limite du

vocabulaire.

Dans ce travail, nous présentons une méthode deesggtion structurelle simple qui
appartient a la deuxiéme classe d'approches. Ireipe est simple, en faisant un
balayage de l'image du PAW source (voir figure 4@yant la direction de lecture
(de droite a gauche pour l'arabe) plus un autr@ybgke de bas en haut et en respectant
les regles suivantes:

1. le premier segment ou le dernier segment détettdasjué comme segment
porteur de caractere,

2. une opération de division ou de fusion avec un sEgnmarqué comme
porteur de caractére simple (niveau 1, voir figudd ,élimine la marque,

3. une opération de division ou de fusion avec un sEgnmarqué comme
porteur de caractere complexe (niveau 2), lancaivasion en deux du
segment indiqué et fait évalué I'ensemble de setpran traitement comme
des segments de niveau 3, alors un caractére testusb

La séquence de figure 4.2-4.5 illustre bien cegeita

Niveau 1 &

iveau - Segment )
Niveau 2 { Entre_Segment )
Niveau 3 S Caractere )

Figure 4.1 : Différents niveaux d'extraction de caractéristgjue
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-\

Figure 4.2: Etat initial du mot ale".

Pour chaque étape du cycle de balayage globaleutoaycle de balayage de bas en
haut est parcouru dans le but d'extraire la déimides points de division ou de
fusion, comme la montre la figure suivante.

Balayage global

<
«

Balayage de bas en haut

Emplacement de division

> Segments porteurs
N / de caractére simple

Segment porteur de caractére
de niveau 2

Figure 4.4: Le PAW "¢" aprés marquage des segments porteur de caracteres

Deuxieme  Premier
caractére caractere

Figure 4.5: Le résultat de segmentation.
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L'extraction de caractéristiques des caractérdaitsen calculant des valeurs donnant
des définitions de description (de segment, erdggnents, caractére) qui respectent
les trois axes présentés par la figure 4.6. Ales définitions obtenus commence de
niveau 1, en donnant des caractéristiques de chsgpgraent séparément, ensuite les
caractéristiques entre segments de niveau 2 éeffireent une description du caractere
de niveau 3 (voir figure 4.1).

A
Taille (longueur)

Forme

Angle

Figure 4.6 : Axes de base pour I'extraction des caractérissique

Le présent travail, ne suit pas un algorithme deskgtisation, mais, une technique de
suivi trés simple, alors:
» pas de perte d'information de représentation;
e gain du temps d'exécution;
» grande possibilité de faire une reconnaissanceaetti de scripteurs, et
styles d'écriture.

La figure suivante illustre cette technique.

Points de fin

Points de milieu

)

Points de début

Figure 4.7 : lllustration du technique de semi squelettisatitinsée.
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Les points de milieu extraits sont utilisés poulcaler au cours du balayage la
longueur et l'angle de déviation du segment en scal@ traitement. Les points
d'extrémités sont utilisés pour extraire des infations sur la forme du segment.

2.2 Méthode de classification choisie

Dans ce travail, nous avons choisis d'utiliser lasssfieur SVM dans le but d'avoir un
compromis de choix entre: un vecteur caractéristigie taille important, temps
d'apprentissage plus au moins réduit, et un teng&cltion ou de reconnaissance
raisonnable, également, une précision de classdicast ciblée.

3. Mise en ceuvre, résultats et bilan

Dans cette section, nous allons présenté une ctioicegu systeme en donnant une
vue globale du systéeme, ensuite nous allons d&teilaque module composant le
systeme séparément. Apres cela, nous allons esrdifférentes interfaces et fenétres
principales du systeme, les tests et résultatenaist

3.1 Mise en ceuvre du systéeme

Par analogie aux différentes étapes de 'OCR, d&egye peut étre vu comme étant 06

modules complétant chacun une tache du processesal@aissance.

. Z
a) Image brute--» < k:)\) b) Image brute--» <= kpd
Acquisition | Acquisition
+ ~\ i 'd + )\
Pré-traitement i Pré-traitement
v : ) v .
[ Segmentation ( Segmenter ) ] : Segmentation
v ! v
[ Extraction de caractéristiques (Tracker} i [ Extraction de caractéristique}
7 | ! ‘
[ Classification (SVM) ] i Classification
7 ; 7 \
[ Post-traitement ] | Post-traitement
v v
Résultat final --» L3S Résultat final --# L3S

Figure 4.8 : lllustration du processus de reconnaissance :
a)les modulessgiateme,
b) les étaped' OER.
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Image brute------- > L,,)\)/
v

Acquisition ]

Acquisition [

[ Binairisation ]
v
[ Filtrage ]

v

[ Détection de couleurs ]

Prés-Traitement

Texte/Fond

Segmentation Segmentation (Segmenter)

(PS : Pen Size)

[ Détection de la taille du styli

Extraction de caractéristiques [ Extraction de caractéristiques (Tracker)

v
Elimination des segment de :
¢ Taille <PS,
e Longueur <Im = PS.
o L — = s
o [ Classification (SVM) )
Classification |
i = Label d'une classe) ........... 7___\
. —— v 5 DB
Post-Traitement Gestionnaire de caractere]ili Modeles de
| caractere
;\_ Label d uE caractere ) /_\
| Gestionnaire d'automate j¢———— DB
| Modeles de
4 Mot reconstruit \‘) \'\ﬁs/
- - A4 - Dictionnaire
Modeles de —»{ Gestionnaire de mise en pagp
segments N Jooo N
{ Page reconstruite )
« Fichiers de structure. Résultat final - - - - - - > &,J\ =S

« Fichiers de représentation.

Figure 4.9 :schéma détaillé du processus de reconnaissanice yir
le systeme Aya.
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3.1.1 Acquisition

Ce module consiste tout simplement a acquérir argen 'image du papier et la
sauvegarder en un format d’image connu (par exempésy, gif, bmp...etc.) et /ou la
transformer en un matrice de pixels dans le butudieser directement. Pour cela on
utilise généralement des interfaces d'acquisittie gue:

« Twain (JTWain pour java),

« Morena Framework,

« ...efc.
Dans ce qui suit nous allons présenté l'interfaaeqdisition TWain.

A. Création du TWain

Twain est créé par le petit groupe de compagnidsvae et hardware comme
réponse au besoin de spécification proposée patusirie d'imagerie. Le but du
groupe été de fournir une solution multi-paltforneé®uvertes pour interconnecter les
différents outils d'acquisition avec les applicatioLe groupe original est représenté
par les 5 compagniesAldus Caere EastmanKodak HewlettPackard et Logitech
Trois autres compagnieshdobe Howtek et Software Architectssont aussi
contribuées significativement.

Le design de TWain est commencé en janvier, 199f kévue est survenue du
Toolkit de développeurs originaux de TWain d'Avii§91 au Janvier, 1992.le Toolkit
original est revu par la coalition de TWain. Lal@o@n inclut approximativement 300
individus représentant 200 compagnies pour inflaeet guider le développement de
TWain.

La version courante de TWain est écrite par lesnginbres courants du Groupe du
Travail TWain. Les membres inclutidobe Canon Eastman Kodak Company
Fujitsu Computer Products of Americ&enoa Technologyinc., Hewlett-Packard
Company Intel Corporation J.F.L. Peripherals Kofax Image ProducisRicoh
Corporation etXerox

En Mai 1998, un agrément est annoncée entre Mittresde Groupe de Travalil
TWain ce qui fournit l'inclusion de TWain Data SceirManager en Microsoft
Windows 98 et Microsoft Windows NT 5.0 [61,62].

B. Eléments du TWain

TWain définit un protocole de software standardreAPI (Application Programming
Interface) pour la communication entre les applicest software et les périphériques
d'acquisition d'image (la Source de données) [§1,62

Les trois éléments clés dans TWain sont :
« Application software — une application doit étre modifiée pour utili3&¥ain.
+ Source Manager software— ce software maintien la gestion d'interactiomtsee
I'application et la source.
« Source software— ce software contréle le périphérique d'acquisitiimage et
il est écrit par le développeur du périphériquerespectant les spécifications
du TWain.
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Couche E/S dépendante du HW
(SCsI, Parallele, Série, ...etc.)

Application Application

software Source Manager software

software

Application Camera
Image Data Source

A

v @

Application | | Data Source | Scanner
Fax - A" manager i Data Source
Application Image DB —
traitement du textg Interfaces Data Source = é
TWain #
Util isateurs Producteurs
dimage dimage

Figure 4.10 :Eléments du TWain.

C. Architecture du TWalin

Le transfert de données est possible par trois eé&sndu logociel qui travail
ensemble en TWain Application le Manager de la SourcéSource Manager) et la
Source

Ces éléments utilisent I'architecture de TWain pmummuniquer. L'architecture de
TWain est constitue de 04 couches:

+ Application,

+ Protocole,

« Acquisition,

« périphérique.

Couche Application Applications
utilisateurs

PSR
\Code TWaln/

Source Manager

/Code TWain\

CoucheProtocolt

Interfacage
du

ériphérique

Couche Périphérique peripheria

ry

Périphérique
Local

Figure 4.11 :Architecture du TWain.
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C.1 Couche Application

Les applications logicielles exécutent dans cetiackhe. Twain décrit l'interface
utilisateur au développeur d'application mais pas rhaniere d'acces aux
fonctionnalités du Twain et comment une sourceésictionnée.

Twain n'est pas concerné par l'implémentation diggdpn. Twain n'a pas d'effet sur
aucun schéma de communication inter-applicatioa I'qypplication utilise.

C.2 Couche Protocole

Le protocole est le "langage" parlé et la syntadesée par Twain. Il implémente les
instructions et les communications requises pourdesfert de données. La couche
Protocole inclut :
- la portion d'application software qui fournit lénface entre I'application et
Twain,
- Twain Source Manager fournit par TWain,
« Le software inclut avec le Source Device pour regedes instructions du
Source Manager et renvoyer des données et retodunesde.

C.3 Couche Acquisition

Les périphériques d'acquisition peut étre physi{goenme un scanner ou une cameéra
numérique) ou logique (comme une image de baseodeégs). Les éléments du
software écrits pour contrbler les acquisitions tsappelés Sources et réside
principalement dans cette couche.

La Source transfert les données pour l'applicatighe utilise le format et le
mécanisme de transferts acceptés par la Sourepglidation.

La source fournit toujours une interface utilisatele Built-in qui controle le(s)
périphérique(s). Elle est écrite pour guider (Drivgne application peut annuler cette
interface et présenter son interface utilisatewr facquisition.

D.4 Couche Périphérique

C'est la location traditionnelle des drivers deipgériques de bas niveau. lIs
converties les commandes des périphériques spéesfign commandes hardware et
actions spécifiques au périphérique spécifiques. dmplications qui utilisent TWain
ne sont au besoin de drivers de cartes car elfgsuse partie de la Source.

TWain n'est pas concerné du tout par la couchelpérique car la Source cache la
couche périphérique a l'application.

3.1.2 Pré-traitement

L'image obtenue dans la phase d’acquisition n’asurme image brute (bruitée).
Durant la phase de prétraitement nous allons apgdigles filtres afin de rendre cette
image préte pour des traitements futurs.

La figure 4.4 illustre cette phase.
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a) | ,Hf b) ‘k_#ﬂgr/'
(..:_.J k_"}\_}m Pré-traitemebc-.:-) —

Figure 4.12 : lllustration d'un exemple d'image prétraitée:
a) imagetey;
b) imageuée.

Pour réaliser cette phase on passe pratiquemenhbgsaétapes :
« Binairisation,
+ Filtrage,

A. Binairisation

L'étape de binairisation consiste a transformenddrice de I'image brute obtenue par
un procédeé d'acquisition et représentée en coul(egpace de couleur RGB) en une
image représentée en deux couleurs, noir et blanc.

Pour le faire on utilise les formules de conversRBG/YUV, a savoir :
Y=299*R+0587*G +0.114*B

U=0.492(B-Y)

V=0877(R-Y)

Comme il est possible de faire le passage inv&id®¥/RGB, a savoir :
R=Y+1140V

G=Y-0.395U-0.581V

B=Y+2.032U

Dans la réalité, en pratique on utilise seulemanpremiére équation, ensuite en
définissant un seuil S on peut décider si une mgehoir ou blanc.

La figure 4.5 illustre cette étape.

a) b)

Y ™

Figure 4.13 : Application de binairisation:
a) image brute,
age apres binairisation .
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B. Filtrage

L'image représentée maintenant en niveau de gritletient des taches (image
bruitée), alors le filtrage consiste a suivre dagtgrocessus afin d'éliminer ces taches
et de représenter en mieux les points d'intérét.

Pour réaliser I'étape de filtrage, en éliminantstées pixels qui respectent l'un des
conditions suivants :

1) un pixel noir entouré par des pixels blanc,

Pour (tous les pixels de l'image) Faire
Si (pixel noir entouré par des pixels blancs)
Alors
Eliminer le pixel
FinSi
FinPour

2) un pixel blanc entre deux pixels noir que cé¢ Borizontalement ou
Verticalement.

L'étape de filtrage est illustrée par la figuréevante:

b) ::
Filtrage

=

.a)

Figure 4.14 : lllustration d'un exemple de filtrage:
a) imageés binairisation,
b) imagjierée.

3.1.3 Segmentation [Segmenter]

Dans la phase de segmentation on utilise la nuanceouleur - noir/blanc - de
I'image épurée pour obtenir les différents segmeatsposants le mot ou le caractere.
La figure 4.7 illustre cette tache.

gl
|11| L{

Figure 4.15 :Exemple de segmentation de I'image du fhgis"
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Cette tache est réalisée a l'aide de la procédurggive suivante:
Procédure ConstructSegment(Point p)

FULL_MARKER=false: booléen;
m: matrice d'entier [3,3];
x,y,h,k: entier;

Début
// Initialiser l'indicateur du marquage

FULL_MARKER=faux;
Pour h de 0 a3 pas 1 Faire
Pour k de 0 a3 pas 1 Faire

x=(p.x-1)+h;
y=(p.y-1)+k;
Si (x>=0) et (x<=img.getWidth())) Alors
Si ((y>=0) et (y<=img.getHeight())) Alors
Si (IN_BF((img.getRGB(x,y))) Alors
Si ((x<>p.x)ou(y<>p.y)) Alors
m[h,k]=1;
Sinon
m[h,k]=0;
FinSi

FULL_MARKER=vrai;

Si (x<Xmin) Alors Xmin=x; FinSi
Si (y<Ymin) Alors  Ymin=y; FinSi
Si (x>Xmax) Alors  Xmax=x; FinSi
Si (y>Ymax) Alors Ymax=y; FinSi

/I changer le pixel correspondante de I'image tempo raire
/l en noir=0

tmpimg.setRGB(x,y,0);

/I changer le pixel correspondante de I'image sourc e
/l en blanc = 16777215

img.setRGB(x,y,16777215);

Sinon
m[h,k]=0;
FinSi
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Si (FULL_MARKER)
Pour h de 0 a3 pas 1 faire
Pour k de 0 a3 pas 1 faire

Si (m[h,k]=1) Alors

x=(p.x-1)+h;
y=(p.y-1)+k;

ConstructSegment(nouveau Point(x Y));

FinSi
FinPour
FinPour
FinSi

Fin

ou:

Img: image source,

Tmpimg: image résultante de la segmentation,

getWidth : fonction permet d'obtenir la largueur d'une iméex: img.),

getHeigh t: fonction permet d'obtenir la hauteur d'une iméex: img.),

getRGB(x,y) : fonction permet d'obtenir les composantes ddecoudu pixel en

position (X,y),

setRGB(x,y,V) : fonction permet de changer les composantes diewodu pixel

en position (x,y) a la valeur v (v appartient aJ6777215]),

IN_BF: fonction permet de connaitre si la couleur dpiel est dans la plage du
couleur noir ou non.

Le résultat de cette étape est un ensemble d'imagasnée « Image_NumSéq.gif »

et des fichiers nommés « Segment_NumSeq.pos » naonitdéa position de chaque

image produit dans l'image initiale, tout ¢ca , aide d’'une classe Java appelée

Segmenter ( Segmenter( nom_Image ) ).

A. Segmentation de la page

Dans la réalité, ce type de segmentation n'exasedans notre travail parce qu'on ne
traite que des documents simples qui contient seriédes segments de texte.

B. Segmentation de texte en lignes

En utilisant les fichiers Segment_NumSeq.pos, mous/ons utilisés les coordonnées
de chaque segments d'image, de plus, en faisormlayage de droite a gauche nous
allons trouvés que pour les segments de la mégme:lchague segment posséde un
chevauchement maximal avec le segment qui est ademte, ce qui permet de
reconstruire une représentation logique des lignes.
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La figure suivante illustre cette idée.

el hedeisa i o > 0\ BB G )

3

RN RN G W
As APV R AL SN G 2P e i P Jleind
Figure 4.16 :lllustration d'un exemple de chevauchement esgengnts d'image.

C. Segmentation de lignes en mots

La segmentation de lignes en mots n'est pas pesailtle niveau car nous n'avons
aucune information sur l'organisation réelle dessmDans ['étape précédente, nous
pouvons voir que les segments d'images généréssnpedit une représentation de
lignes en séquences de PAWS.

Cette technigue ne permet pas de segmenter conmgliétde mot, comme c'est le cas
pour le cadre quatre (voir figure 4.15). Pour pafiece probléme ['utilisation d'un
tracker (collecteur d'information) est nécéssaire.

3.1.4 Extraction de caractéristiques [Tracker]

La phase d'extraction de caractéristiques consistdiliser une méthode de suivi
(tracking) dans le but d'extraire :
+ les caracteres (segmenter le reste du mot),
- les caractéristiques de ces caractéres.
En définissant deux types de segments, comme suit:
1. Segment de type 1 c'est un segment qui commence par un vecteuixeésp
ne possede pas de liaisons avec d'autres segments.
2. Segment de type 2 c'est un segment qui commence par un vecteuixetsp
lié & un autre segment.

Segment de type 1 Segment de type 2

Figure 4.17: lllustration de types de segments

En prenant aussi, que chaque segment est étiquat@e suit:

S (Seg_Type, Marker, Num_Seq, Num_Seg_Prec)
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Tel que:

Seg_Type : le type du segment,

Marker : un marqueur qui va contenir la descripgbies caractéristiques du segment,
Num_Seq : le numéro de séquence du segment,

Seg_Prec: le numéro du segment qui précede ce segme

Avec les deux opérations suivantes :
1. Division, notée: D(s}~ s1,s2;
2. Fusion notée: F (s1, s2p s.

On aura par consequent les trois types de pointargs :
1. Point de Division,
2. Point de Fusion,
3. Point de Division et de Fusion.

Point de Fusion & de

s, 1, -1)

Point de Fusion
Figure 4.18: Illustration de points de Division et de Fusion.

Ces segments sont sauvegardés dans une liste quecéi@ment possede la structure
suivante:

TElement

{
Segment_Type : Entier; // 02 types de segments 1, 2)
marker : Marker; // Caractéristiques du segm ent
Num_Seq : Entier;
Num_Seg_Prec : Entier; // Numéro d u segment pére

}
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Alors, le résultat va étre une liste, comme suit:

_________________ S
_____________ N
2l weer ____[2]1] F1.3)
F(0.2) e ——

Téte

Figure 4.19: Illustration d'une liste de segments.

Chaque marqueur (marker) va contenir la descrigtescaractéristiques suivantes:
* Ladirection, N
» Lataille relative des segments entre eux,
* Le nombre de boucle,
* Lataille du segment d'image, >
» Laforme des boucles,
* L'angle des segments,
e Les secteurs des angles,
* Le type de différents points constituants la boug

e

A. Direction

La direction est définit a I'aide de 03 descripseur
1. direction sur l'axe des X,
2. direction sur I'axe des Y,
3. direction générale, résulte de la composition aesgrécédentes.

Les figures suivantes montre bien cette idée:

Haut
4 A

1

d

Gauche- — Droit

A

v 3
Bas

Figure 4.2C: lllustration des 04 directions utilisées

76



Chapitre 4 Reconnaissanceadacteres manuscrits arabes par les SVM

Figure 4.21:lllustration d'un exemple d'extraction de direatio

Exemple:

Direction en X =121
Direction en Y = 333
Direction générale = 131

B. Taille relatif des segments

Avant de discuter comment calculer la taille refatil faut calculer premierement la
taille de chagque segment séparément, et cela aktée a I'aide de la fonction
suivante:

Fonction getDistance(Point p1,Point p2):Entier
Distance, dx, dy:Entier;
Début

dx=pl.x-p2.x;
dy=pl.y-p2.y;
Distance=round(sqrt(dx*dx)+(dy*dy)));

getDistance = distance;
Fin

Maintenant aprés avoir la taille de chaque segniertt facile de calculer la taille
relative entre segment par le calcul du rapporttailes des segments.

C. Nombre de boucles

Le nombre de boucles est simple a calculer, toumplgiment on incrémente un
compteur de boucles a chaque fois qu'on fait ugeadipn de fusion avec une égalité
de point de départ et de fin entre les deux segreehtsionner.

D. Forme de la boucle

La forme de la boucle est définit en utilisant Ggings de contrdle, le calcule de
distance et angle entre ces points permet d'obberdescription sur la forme de la
boucle.
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La figure suivante illustre ce principe.

_o> <> oo

Figure 4.22:Illustration d'un exemple de points de controle.

E. Angle de déviation

L'angle de déviation de chaque segment est cakwbaque fois qu'on fait une
opération de fusion ou nous voulions extraire l@sactéristiques de la forme d'une
boucle. Pour la calculer on fait appel a la fontsoivante:

Fonction getAngle(Poi
angle,dx,dy:double;

Début
dx =b.x - a.x;
dy =a.y-b.y;
angle=atan2(dy,dx);
Si (dy<0) Alors
angle=angle+(2*PI);
FinSi
getAngle = angle;
Fin_

F. Secteurs des angles

nt a, Point b):double

Les secteurs sont utilisés pour avoir une desorippirésentant la relation entre les
angles de déviation des segments, et au méme temparde un certain degré de

liberté.

La figure suivante illustre ce principe.

Figure 4.23:lllustration des secteurs.
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Apres la calcule de l'angle avec l'algorithme pdécé, nous pouvons obtenir le
secteur de cette angle en appelant cette fonction:

Fonction  getAngleSector(angle:double):entier

rem:double;
sector:entier;

Début
rem=angle mod (2*PI);
sector=1+floor(rem/(Pl1/4)));
getAngleSector = sector;
Fin_

Exemple: on prenant qu'un secteur est noté comme suitrs(secteur) nous
obtenons la figure suivante:

s(1)

S(8)\;_2

s(1)
Figure 4.24:lllustration d'un exemple de secteurs d'angles.

Et par la suite, nous pouvons avoir la descripsionante:

SADescriptor = 181, (Sector Angle Descriptor).

G. Taille du segment d'image

La taille du segment d'image est définit par laatision de I'image (largeur, hauteur)
et il est facilement calculable par les deux famwdi (fournit par le langage de
programmation — JAVA-) suivantes:

* getWidth:fonction permet d'obtenir la largueur @uimage,
e getHeight: fonction permet d'obtenir I'hauteur d'umage.

g

La figure suivante illustre cette idée.

AT\,
%

Figure 4.25 :Exemple de segmentation de I'image du fhgss"
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En voyant bien, la figure 4.25 nous pouvons dédgire la taille du segment d'image
peut étre un élément clé pour différencier entsediéférents formes (par exemple
entre les cadre:1, 2 et 3).

H. Type des points constituants la boucle

Le type des points constituant la boucle est obtniur et a mesure qu'on fait des
opérations de division ou fusion. Cette étape €aslisée a I'aide d’'une classe Java
appelée Tracker (nom_Image), qui va prendre chamage et faire un suivi afin
d’obtenir les caractéristiques ou vecteur caretigque (taille, nb_Cycles,
Direction...etc) de chaque caractere.

A la fin de la phase d'extraction de caractérigi&guous disposons d'un vecteur de
coefficients réels qui caractérisent un/des cara¢t). Dans la phase suivante, la
méthode SVM est utilisée pour se servir de cesficamits et reconnaitre le(s)
caractere(s).

3.1.5 Classification des caracteres [SVM]

Le vecteur caractéristique obtenu dans I'étapeéoigtte est prét maintenant pour
étre classer, mais avant de discuter ce point, albarss voir premierement :
« quelles sont les classes utilisées ou plus préeisemuelle hiérarchie de
classes nous allons utiliser,
« la méthode de classification SVM en détail.

A. Hiérarchie de classes utilisé par Aya

Dans la réalité les classes sont beaucoup plufodess que des lettres, parce que en
examinant les lettres de la langue arabe on pewdrogier que pas mal de lettres sont
composés de deux formes (voir figure 4.26) ce quimget d'avoir unevariabilité
importante dans le style d'écriture.

A.1 Variabilité de style d'écriture manuscrite

C'est la différence en écriture de la méme séquealeecaracteres. On note
pratiguement deux types de variabilité, a savoir :

« variabilité locale, au niveau caractere;

« variabilité globale, au niveau mot.

A.1.1 Variabilité locale
Elle résulte de la différence en représentationsntme caractére en terme de

position des différents formes composants ce aamcainsi que les différentes
manieres d'écrire (de dessiner) chaque forme.

80



Chapitre 4 Reconnaissanceadacteres manuscrits arabes par les SVM

Exemple: voir les allographes des lettres suivantes:

= T Sy e ey
> >

—

S
S:

= s L R

A.1.2 Variabilité globale
Elle résulte de la somme des variabilités locales. caracteres composants le mot et
les difféerentes maniéres de liaisons entres cescigaes. Nous sommes alors au
niveau mot.
A.2 Formes primitives
Afin de minimiser I'effet de variabilité on procédeune séparation entre les formes
composantes les mémes caracteres (sous classggrlerdonc d'une hiérarchie de

classes. Le résultat c'est des formes primitivas ges regles de gestion de position
ou positionnement.

Exemple :
%
S\
x O~
Figure 4.26 :Exemple de génération de formes primitives.

On aura par consequent les formes primitives stigan
64.6}606.& ‘U‘ﬁ‘d‘i‘d‘u‘&‘-L‘UA‘L}“‘)‘J‘C“.—“‘
84
Figure 5.27 :lllustration des formes primitives.

On peut classer ensuite les lettres de la lang#earomme suit :
1. Caracteres simples CS a« J ¢« S
2. Caractéres composés CC is«cdedef Bhepaigiic o 3 g «daec ¢ i clelel
3. Caractéresambigus CA : s«ecs g ¢ begacue g
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La figure suivante montre bien comment ces carest&ont obtenus:

N
v

Classifieur SVM

R

Label d'une class€L

cLUca |—>\ Label d'un caracter€rL=CL

. aveldun caracterert - LEEIEE Sttt /'

\ 4
Post-Traitement

Figure 4.27 :Processus de post-classification.

B. Classifieur SVM

Un classifieur SVM est chargé de prendre le vecteircaractéristiques (taille,
nb_Cycles, Direction...etc) généré par le module guént comme une donnée
d'entrée, rechercher un hyperplan séparateur gairsdes exemples dans la phase
d’apprentissage et faire une décision de classificalans la phase d’identification.

Dans le module SVM, il y a deux phases : une papplentissage et I'autre pour la
classification. La figure suivante représente latien entre ces deux phases.
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Données de Test Données d'Apprentissage
(Xi,Y5) (Xi,Y5)

#

Test Apprentissage

v

Label d'une classe

Figure 4.28 :lllustration des deux phases utilisées d'un diassiSVM.

Ou:
Xi : représentent le vecteur caractéristique danactere ;
Yi: l'étiquette d'une classe

B.1 Phase d'apprentissage
A présent nous devons résoudre le probleme dual :
1
Min EZaiajK(xi,xj) (1)
1]
Sous les contraintes :

O<a,<c (2)

Z a =1 (3)
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Faire converger ce probleme d’optimisation revintouver une solution respectant
les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). En &ffen sait d’'une part que ces
conditions sont satisfaites a la solution de tawubf@me d’optimisation(convexe ou

non), et d’autre part que ce sont des conditiorcessaires et suffisantes pour un
probléme convexe, ce qui est le cas pour les S\8{l [4

Pour le probleme primal évoqué précédemment, aaditians sont d’une part :

oL

S0 W= Zaco(x)
——OQZa =1
g:;l =0< a,=cp <c.

Ce qui nous garantissons comme on I'a vu précédemngue I'on a équivalence entre
les problemes primal et dual ; et d’autre part :

a ((w,@x))—b+4§)=0

(Avec toujours les contraintes de positivité sw8 (e, 5 eté;).Qu'est ce que cela

donne pour nos trois cas de figure évoqués préa@déem(sous I'hypothése que les
différentes contraintes sont vérifiées et qu'on pa conséquent que la derniére
condition & vérifier) ?

Si a, = Oalors les conditions sont vérifiées.

Si 0< a, <calors on peut démontrer que I'onédp= ebcomme(w,¢(x,)) =b les
conditions sont vérifiées.

Si a, =calorsé, =b—(w,@x),)(# O)et les conditions sont vérifiées. Que I'on a C’est
donc gréace a de la que I'on va définir I'algorithdieptimisation : on va cherchéret

des coefficientsa, (i D[ll] (oul le nombre des exemples) tels que I'ensemble des

points de I'ensemble d’apprentissage Vvérifie lagditions de KKT.

L’algorithme présenté est une variante de lalhponé «Sequential Minimum
Optimisation» (SMO) développé par John Platt. Nous allongptésenter dans ses
grandes lignes.

B.1.1 Algorithme SMO

Il n'est pas facile de résoudre I'optimisation dwhieéme dual des SVM du fait du
volume de données mis en jeu. En effet, on doir pela considérer une matrice
Ker(i, j) =k(x,x;) de taille N*N. L'optimisation peut rapidement s’avérer assez

longue lorsque la taille de la base d’apprentissaggnente [48].

En 1997, Osuna et al ont démontré qu’on pouvaibuposer le gros probléme
quadratique en une suite de sous problemes de fils petite. La condition étant
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qu’il y ait au moins une variable violant KKT ajéat au probleme a chaque étape.
L’algorithme SMO applique le théoréme de Osunaéstocthpose le gros probleme
guadratique en une suite de sous problemes lespplits possibles : optimiser les
multiplicateurs de Lagrange deux a deux a chacaeét

Méme si le nombre d’itérations doit étre plus intpot, I'optimisation est nettement
plus rapide puisqu’elle peut se faire de maniétalément analytique. En effet, si on
considére lesy, deux a deux, alors compte tenu :

« d’'une part des contraintes sur le domaine@é¢f<a, <c),
- et d'autre part d® a; =1, ou de)_y,a, = @ans le cas généralgce qui
implique que la somme des deux coefficients esinéme avant et apres

optimisation), on ne recherche le minimum que $& portion de droite (une
ligne diagonale dans le carré défini par les bode=s, . L'avantage est que

I'on n'a ainsi pas besoin d’effectuer de calculgnueels (voir figure 4.29).

a,=C

a,=0

Figure 4.2¢ : lllustration du domaine a considérer pour I'opsation jointe des
deux multiplicateurs de Lagrange.

L’algorithme SMO est donc le plus efficace pourorédre le probleme des SVM. Il y
a deux choses a prendre en compte pour défingofahme SMO :

- le choix des deux; a optimiser.
« la méthode pour optimiser.

B.1.2 Choix desa, a optimiser

La premiere étape de I'algorithme est de défirthaque itération quels vont étre les
coefficientsy; a optimiser. Pour cela 'algorithme utilise deweulistiques :

« La premiere concerne le premier multiplicateur le elise a choisir un
multiplicateur correspondant a une donnée ne waétifpas les conditions de
KKT.

« La seconde concerne le choix du second multiplicatelle vise a maximiser
l'optimisation a étre effectuée une fois que I'on choisi le premier
multiplicateur.
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L’algorithme se compose de deux boucles : la premiapplique ces deux
heuristiques sur I'ensemble des données, et landecg’intéresse uniquement aux
coefficients correspondant aux vecteurs de suppont bornés, c’'est a dire pour
lesquels n’est a la fois ni nul ni égal a la contede poids maximal. En effet, ces
coefficients sont plus susceptibles d'étre modifige les coefficients situés aux
bornes. Un passage dans la premiere boucle estdmimultiples passages dans la
seconde jusqu'a ce que l'ensemble des vecteursugpod non bornés défini
précédemment satisfasse KKT. Concrétement, a chpgsgage dans la premiére
boucle, on modifie (lors de I'optimisation) I'enskla des vecteurs de support non
bornés, et la seconde boucle modifie les coeffisienrrespondant jusqu’a ce que cet
ensemble soit en accord avec KKT [10].

En appliquant cette méthode, on est sur qu’'a chaéraion on présente au moins un
coefficient violant KKT a l'algorithme, et la méttle est donc en accord avec le
théoreme d’Osuna. On assure ainsi la convergendalderithme, c’est a dire qu'a
chaque itération on est sur de diminuer la fonctiobjective a minimiser.
L’optimisation se termine lorsque toutes les dosnée I'ensemble d’apprentissage
vérifient KKT, c’est a dire lorsque la premiére lbtaune trouve plus de violateurs. En
ce qui concerne la seconde heuristique, une foes lgqun a choisi notre premier
multiplicateur, on choisit le second de maniére aximiser le pas d’optimisation.
Cela revient a choisr, tel qu'on ait une distance maximale entre lesie®rtu

classifieur :

‘Ol -0,

oliO, = ak(x,x;)
j

B.1.3 Méthode d’optimisation

Une fois qu’'on connaissant les deux coefficiente jon veut optimiser, il reste a
définir une méthode d’optimisation jointe. Commel'andéja évoqué précédemment,
cette optimisation peut étre réalisée de manieatyaque, et de plus sur un domaine
assez restreint (une ligne diagonale dans le abéfi@i par les contraintes sur les

bornes deg, ) [48].

Etant donné que I'on ne considére que deux coeffisi on peut réécrire le probleme
d’optimisation (1) comme :

2

. 1 o
Mlnalvaz EZiz,jzlaiaik(l' J)+22i=1aici +C. (4)

O ¢ =Y _aklj ptc=>, _aak(ij)

A . s . L s . 2 <
De la méme facon, la contrainte linéaire (3) peet r&écrire Zi:lai =A ou

|

A :1—20'i de fagon a exprimen; en fonction der,. c étant indépendant deet
i=3

dea, minimiser la fonction objective revient a minimige fonction suivante :
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. 1 1
Min,_ E(A -a,)’k, + (A -a,)ky, +§(a2)2k2,2 +(A-a,)c +a,c, (5)

Le minimum correspond aa,annulant la dérivée de (5)

A(kl,l - kz,z) +C *C,

a., = . 6
2T T L vk, Tk, ©

Une fois quer,est calculé, on prent] =A-a,.Pour alléger les notation, on note
| * N * L, . ..

O, =Zj:10' jkiyj ou a ; désignent les multiplicateurs de Lagrange avantpées

s 0O, -0,

d'optimisation ety =k, +k,, -2k;,.On obtient alors: a, =a,
' ' ' n

(7)
On peut remarquer qug est la dérivée seconde de la fonction objectivem@e

cette derniére est définie positivg,sera toujours strictement supérieur a zéro.

Nous avons dong, eta, qui veérifient la contrainte IinéairEai =1(3), il ne reste
plus qu’a faire en sorte qu’ils préservent la cainte 0< a;, < c (2), c'est a dire qu'ils
restent sur un segment diagonal.

Les extrémités de ce segment s’expriment assedesimept. Nous avons vu que sans
perte de généralité l'algorithme peut d’abord ojgen le second multiplicateur de

Lagrangeq,, et calculer les bornes du segment diagonal emetefa,. Comme nous
n’avons gu’une classe, nous avons les bornes dewvappliquée &, :

L =Max(@0,a, +a, —c)

M =Min(c,a, +a,)

final
a 2

La contrainte minimum est donc trouvée en maintenafle entre les

extrémités du segment

HSia, = H
a™ ={a,SiL<a, <H (8)
LSia, <L

Et donc la valeur d¥, est calculée avec la valeur finale dg :
ay=ay +(a, +a," ) (9)

B.1.4Calcul de b

La valeur deb est recalculée apres chaque pas d’itération de sjoit le couple de
multiplicateurs optimisé vérifie les conditions #&KT. Nous avons vu dans le
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deuxieme chapitre queest calculé a partir des points appartenant @taiére. Nous
n’avons dondy, valide que sia, n’est pas une borne et aldss a pour valeur :

|
b, =Za;k1,j-
=1

de mémeb, n’est valide que s&r, n'est pas une borne et a pour valeur

|
b, = ZO',- Kz,j
i=1

Quandb, et b, sont valides, ils sont égauxiet b, =b, , b est alors le nouveaux seuil
pour I'itération suivant. Quand un de deux seulenast valide en le prend comme
nouvelle valeur dé .Lorsque aucun de deux n’est valide, mais qéeM, i.e.a, =c¢

et a, =0 ou alorsa, =0et a, =calors lintervalle entrg, etb, contient tous les

seuils consistant avec KKT . L’algorithme SMO chbialors la moyenne entre
b, etb, [48].

B.2 Phase de Classification

Dans la phase précédente nous résolvons un prolleaieNous connaissons alavs
et bet nous pouvons définir la fonction de décisionrpme nouvelle donnée:

f(x) = signg({w.¢(x)) -b.

B.3 Algorithme générale de SVM

Avant la discussion des détails de Il'algorithme SVNbus notons que lors de
I'implémentation, on est contraint de considéreg précision pour le zéro numérique.
Ceci est de toutes facons vrai pour toute impléatamt. Ici nous avons considéré que

deux données sont égales si elles different desasl0™ . Ce seuil proposé par Platt
dans la présentation de 'algorithme est raisorenabt il revient dans le cas des SVM
a considérer pour une marge théorigue de 1, ungamdfective comprise entre 0.999
et 1.001.

Cette précision nous sert en particulier lorsqoa Fecherche les données violant les
conditions de KKT et pour controler I'optimisatiaies couples de multiplicateurs de
Lagrange. Notons que cette valeur a son influencdasvitesse deonvergence de
I'algorithme : plus elle est faible et plus l'alghime est lent & converger. Cette
précision est appelé&ero_ tolérancelans nos programmes [48]
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B.3.1 Algorithme de résolution

Entrée:

Q,b,y,Cp,Cn, et an des points initial faisableéhalp
I: la taille des vecteurs et matrices;

eps: critére d'arrét.

Sortie:

alpha: vecteur contenant la solution;
obj: la valeur objective;

Variables locales:

G,G_bar: vecteurs utiliser pour les calcules duligrat;
alpha_status: vecteur contenant I'état de alpha;
active_size: variable contenant la taille du vectative set;
active_set: vecteur contenant I'ensemble de travailant;

Début

1. Initialisation des parameétres : taille de I'échiani (I), paramétre c, largeur
de bande du noyau (gaussien), précision numeérigsi€zéro_tolérance).
Initialiser le vecteur alpha_status (vecteur coatéiétat d'alpha).
Initialiser la variable active_size et le vectewtivge_set (utilisés durant
l'opération de shrinking).
4. Initialiser le gradient.
5. Commencer 'optimisation:

a. Faire I'opération de shrinking.

b. Reconstruire tout le gradient.

c. Réinitialiser active_size et choisir un ensemblérdeail.

d. Mis a jour dij;, o, G, G_bar et alpha_status.
Calculer la valeur objective.
Affichage des résultats.

w N

No

Fin

L'algorithme présenté ci-dessus ne montre que ri@sdgs étapes de résolution des
SVM; pour plus dinformations il faut consulterdtdoc jointe avec le package
libsvm-2.83 [40].

B.3.2 Classification multi classes

Pour une classification multi-classes nous utilssame stratégie de vote: chaque
classification binaire est considérée a étre ure,voll les votes sont considérés
comme un cast pour les points des données X. kselahoisi est celle qui a le
nombre max de votes [40].
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B.4 Bibliothéque LIBSVM utilisée

La bibliotheque LIBSVM est développée dans le batsimplifier I'utilisation des
SVM comme un outils, dans ce travail nous utilidantersion 2.83 qui est présentée
par le package java libsvm-2.83.

La relation entre une application utilisateur gpéekage libsvm-2.83 peut étre vu
selon un modéele de trois couches:

« Application: qui représente l'application utilisateur,

+ Interface: qui permet la communication entre I'applicatiofestmodules de
calcule, et

« Calcule: qui permet de réaliser les calcules nécessaire.

La figure suivante illustre cette relation.

[ Application ]
A
v
[ Interface
v
[ Calcule
Package libsvm-2.83

Figure 4.30 :lllustration de la relation entre I'applicationlistteur et le package SVM.
La couche interface est présentée par les deuxlesdu

« svm_train(CarVec.txt) : pour la phase d'apprengissat
« svm_predict (CarVec.txt, CarVector.model, classlsbe) : pour la phase de
test (prédiction).

ou:
CarVec.txt: fichier contenant les caractéristiqeetsaites.
CarVector.model: fichier contenant les parameétneb)(apres la phase
d'apprentissage.
classLabels.txt: fichier contenant les étiqueties classes apres la phase de test ou
décision.

Autant que la couche calcule est présentée pandelsiles:
+ svm: comme module principale,

+ svm_node, svm_parameter, et sym_problem: commmddsles
complémentaire.
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Les modules de la couche calcule sont invisiblel'atilisateur du package. Un
utilisateur ne peut se communiquer avec le packagetravers les deux modules de
la couche interface présentée ci-dessus.

La relation entre I'application et le package lilbs2.83 ainsi que les différents
modules du package est présentée en détail pgute suivante:

Application = = —
= +

classLabels.txt CarVetor.txt ~ CarVetor.model

N s

Interface [ svm_predict ] [ svm_train ]

- | ¥ ® T

Package libsvm-2.83

Figure 4.31 :Relation en détail entre I'application utilisatetite package libsvm-2.83 .

Premierement, dans la phase d'apprentissage lhea@pplication génére un fichier
texte (CarVector.txt) contenant les vecteurs cératiques (Xi) et les étiquettes des
classes (Yi), en utilisant ce fichier comme enw@emodule svm_train nous obtenant
un fichier de modéle (CarVector.model) qui contiestparamétres (w,b) nécessaire a
la phase de test ou prédiction.

En revanche, dans la phase de test on utilise dkeiefi de modele généré
précédemment plus un fichier texte (CarVector.pgnéré par l'application nous
obtenant comme résultat un autre fichier textes@tlabels.txt) qui contient les
étiquettes des classes.
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3.1.6 Post-traitement

Dans le cas de la langue arabe, l'étape de pdsntent peut étre considérer
prémordiale, du fait qu’il est presque impossibée liden associer les caractéres du
méme mot sans avoir passer par un dictionnaireien tegles lexicales. Le mot
reconstruit est donné a un gestionnaire de miggga afin de reconstruire le résultat
final (page entiére), donc on passe par troisestap

1. reconstruction du caractere,

2. reconstruction des mots et lignes,

3. reconstruction de la page.

La figure suivante illustre ces étapes:

Reconstruction

8 Modeles
du caractere

de
caracters

_ i RS — ¥ |

Reconstruction Modeles | Gestionnaire d’automate :
des mots de mots |
et lignes

Dictionnaire , N

Reconstructio n | Modeles

de page de segments _______ 1 ...............
s =
— \ Page reconstruite T T
« Fichiers de structure. Résultat finak - - - - - - » LS

« Fichiers de représentation.

Figure 4.32 :lllustration des étapes de Post-Traitement

A. Reconstruction du caractere

Apres avoir obtenir le label d'une classe de l'afé@n de classification, il faut avoir
maintenant le label du caractere adéquat, et fa@tsn appelant la fonction suivante:
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Fonction getCharacterLabel(CL:entier):entier
/I Character Label: label d'un caractére

CrL:entier;

Début

Si(CL<3)Alors // caractére simple
CrL=CL,

Sinon

Si (CL<20) Alors /I caractére compose
/I rassembler le caractéere

CrL=reassembleCharacter(CL);
Sinon

Si(CL<22)Alors // caractere de gestion
/] ritaire

FinSi

FinSi

FinSi

getCharacterLabel=CrL,;
Fin

Dans la figure 4.26 nous avons vu un exemple dérgéon de formes primitives, la
fonction reassembleCharacter (CL:entier) permet de faire le processus inverse.

La figure suivante illustre ce principe.

N/

Figure 4.33 :Exemple de composition de formes primitives.
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Fonction reassembleCharacter(CL:entier):entier

/I Character Label: label d'un caractere

CrL:entier,
Début
CasCL De
3: Si (getUpperSegmentClassLabel()==19) Alors
CrL=34; |/
Sinon
Si (getLowerSegmentClassLabel()==19) Alors
CrL=35; /I
Sinon_
Si (getUpperSegmentClassLabel()==21) Alors
CrL=36; // T
Sinon_

Ecrire("Error code ?...");
FinSi_
FinSi
FinSi_
4:...
Fin_

reassembleCharacter=CrL;

Fin

ou:

getUpperSegmentClassLabel(): permet de retourner la classe du segment
d'image en haut du segment traité.

getLowerSegmentClassLabel(): permet de retourner la classe du segment

d'image en bas du segment traité.

Le reste des caractéres est reconstruit de la nfegna en donnant un code d'entrée
et en obtenant un code de sortie pour le caraatBrguat, suivant les codes présentés
dans le tableau B.3 (voir Annexe B).
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B. Reconstruction des mots et lignes

Dans la phase de segmentation, pour un texte doisrallons extraire un ensemble
de lignes. Maintenant, pour chaque ligne nous slxtiraire la suite de caractéres en
passant par les étapes précédemment présentédgn(jraclassification). Ensuite,
cette suite est lu de droite & gauche pour comstun segment de mot qui est
compare apres avec un autre mot chargé d'un dictiepour vérifier son existence.

Ces étapes sont présentées par I'algorithme suivant

1. Extraire les lignes du texte sous format d'image;

2. Pour chaque ligne Faire

3 Extraire la séquence de caractéres;

4. Pour i de O_a nbr_caracteres pas 1 Faire
5. mot=mot+caractére[i];

6 Si (existe(mot,Dictionnaire) Alors continuer
7 Sinon

8 mot=mot- caractéere][i];

9. Si (mot<>null)  Alors

10. ecrire(mot,HTML_File);

11. Sinon

12. /I gestion d'érreur

13. ecrire("code d'érreur?...");

14. FinSi

15. FinSi

16. FinPour

17. FinPour

C. Reconstruction de page

Parce qu'on fait la reconnaissance de documentissimpil y'a seulement du texte
cette étape est pratiquement réalisée automatiquedams I'étape précédente. Les
lignes obtenues sont écrites dans un fichier (HpdLdéfaut).

Le résultat final (page reconstruite) va étre repnéer par des:
1. Fichiers de structure: XML,...etc.
2. Fichiers de représentation: HTML, DOC,PDF,Ps, ...etc.
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3.2 Résultats et bilan

Cette section, présentera le choix du langage dgrammation, les différentes
interfaces et fenétres principales du systemedehds et résultats obtenus.

3.2.1 Choix du langage de programmation

Dans ce travail, nous avons choisis comme enviroené de programmation le
langage JAVA qui possede une richesse et offre grende simplicité de
manipulation d'images, soit en acquisition ou emégation des fichiers images.

Ce langage possede des avantages trés intéretsdayuts :
« La portabilité des logiciels ;
« Lareéutilisation de certaines classes déja dévélepp
« La possibilité d’ajouter a I'environnement de bass composants fournis par
I'environnement lui méme ;
« La quasi-totalité de contréle de windows (boutdbsites de saisies, listes
déroulantes, menus ...etc.) qui sont représentésgeses;

3.2.2 Interface et Fenétres

On lancant le logiciel nous allons voir premiéreinane image d’entrée (splash
window) suivie de la fenétre principale comme noastre la figure 4.32.

S
File Mode Tools Help
Ko Blior  [-][0]

r.Scan | Traitement |

Documents Feeder:

ADF Enabled: [ | ADF Loaded: [v]

Scan Properties:

Resolution: 100 = /
S — L P
Paper-Size : i1l]l] b e o

]

Bit-Depth : |B Bits =
Scale : i1l]l] -
|Sci| |ﬂl |\ Source | Target

Figure 4.34:lllustration de la fenétre principale de I'applioa.

L'application peut étre utilisée suivant deux modes
« Apprentissage: comme phase initiale pour aideyséesne a apprendre les
différentes classes (Formes primitives),
« Test: pour tester et calculer le taux de reconaaiss et éventuellement
utiliser Aya.
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Chapitre 4

Reconnaissanceadlactéres manuscrits arabes par les SVM

A. Mode Apprentissage

Ce mode peut étre vu comme phase initiale ou idiisition de la base de

connaissance du systeme, pour le faire on procatene suit:

1. choisir une classe cible (I'un des formes prim#)ye l'aide du combo box

comme le montre la figure suivante:

B Ava 1.0
File Mode Tools Help

e W

O oo -|le]

~10ix

l|/Scan Tra'rtement|

| Load H getCoefficients ‘

(it Choisir une classe cible

Primitive Forms :

[« |

[ 1»

Train

State Descriptor : —

A\
\

S

u.&ﬁ"lr"-’s(.;""r‘l‘

(4|

| Source | Target |

Figure 4.35: lllustration du chois d'une classe.

2. Charger une image contenant les exemples de lseaté®isis (I'un des formes
primitives), a l'aide du boutdmoad, File/Opendu menu principal ou de

l'ongletScana l'aide d'un scannaire.

Flayail0

File Mode Tools Help
Bouton du chargement d'une imaneh

BN

Look In: ‘lj _ Aya

Symbols :

o0
MEEIEIEE

=10l x|

] libsvm
[ resources
D Tmp_lmage.qgif

Primitive Forms

Train

State Descriptor

File Hame: ||

Files of Type: |Image files

|v|

‘ Open H Cancel |

Figure 4.36: lllustration du chargement d'une image.
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Chapitre 4 Reconnaissanceadlactéres manuscrits arabes par les SVM

B Aya 1.0 L'onglet Scan et parametres du L =10l
File Mode Tools H scanner

el & H/\LD/ |@] l1o0% |v‘@
[ Scan | Traitement |

rDocuments Feeder:

ADF Enabled: [ | ADF Loaded:

rScan Properties:

Resolution : ‘1!]!] | - ‘ /
Paper-Size : |1|]|] ‘ - | u g
o

Bit-Depth : ‘B Bits | - ‘
Scale: |1I]I] ‘V|
Scan || Cancel |
| Source | Target

Figure 4.37:lllustration du chargement d'une image.

3. Cliquer sur le boutorgetCoeffientspour extraire les caractéristiques des
exemples et les écrire dans le block note du ¢lessi

Bl Aval.0 i =101 ]

File. Mode Tools Help

B Bouton d' éxtraction des =
o mmm,@ caractéristiques l

.”Scan Traitement |
| Load H getCoefficients

rSymbols ;- 1
‘ Train H Test ‘
“State Descriptor ;-

A i ] D

||l Source | Target

Figure 4.38: Extraction des caractéristiques des exemples appsage.
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Chapitre 4 Reconnaissanceadlactéres manuscrits arabes par les SVM

4. Cliquer sur le bouton d'apprentissagain.

M Ava 1.0 0] =

File Mode Tools Help

BRI 0]t -|o

I(Scan Traitement | ||
| Load H getCoefficients Bouton d'apprentissage
Symbols :

Primitive Forms : |

fééé

State Descriptor :

optimization finished, Fiter
hu=0.1863745589753481
obj=-1021.849734756914
ngy =54 nBSY=7
Total n3W =145 |
] - - I

A ] [ ¥

Figure 4.39: lllustration du mode d'apprentissage.

Ces étapes sont répétées pour toutes les classased-primitives) .
B. Mode Test

Ce mode ne peut étre exploitable qu'aprés avaiiter la phase d'apprentissage et il
suit presque les mémes étapes avec des différeygmes. Les étapes 1 et 2 sont les
mémes, pour I'étape 3, on clique sur le boutoresid est

M ayal0 [ 8 ] 2

File Mode Tools Help

ROEIE (] o ~[o
Scan Traitement|

| Load || satcoetliclonts | Bouton de test
rSymbols -

Primitive Forms :

(éﬁé

‘ Train H Test

State Descriptor :

Wweouracy = 80.0% (24530 (d‘
Mean squared errar= 61 (r
Snuared correlation coeffici

4 Il 3
4] li | [¥] | ! |

Bk Source Target

Figure 4.4C: Illustration du mode de test.
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Chapitre 4 Reconnaissanceatlactéres manuscrits arabes par les SVM

Dans la réalité, ce mode peut étre étendu en mudidisdtion normal en annulant
tout simplement I'étape 1, ce qui veut dire quoni&sesse pas a calculer le taux de
reconnaissance mais seulement a reconnaitre @sigécrit dans le fichier source (on
garde les étapes 2 et 3).

Le résultat du traitement va étre présenté dangléoTargetsous forme d'un fichier
html.

=101 ]

File Mode Tools Hel

Al Gl

Scan | Traitement | \ .

s

‘ Load || getCoefficients ‘
Symhbols ;

| Train || Test |

Résultat

State Descriptor :

Figure 4.41: lllustration du résultat du traitement.

Dans ce qui est passé, nous avons présentés satileséenétres principales, mais
d'autres détailles comme le changement des filesgparametres du classifieur et les
formats d'export possible il faut consulter I'agtbel'application.

3.2.3 Test et Résultats

Suivant ce que nous avons vus (voir section 3drégédent, et vu les but (niveaux)
de test, nous avons choisis quelques exemplesadgieltiasse de caracteres: simples,
composés et ambigus. Ces exemples sont scannésd@ d'un scanner EPSON
CX3400 et avec une résolution entre 150 et 300 dps caractéeres (formes
primitives) choisis sont au nombre de 08 et perdetgénérer jusqu'a 06 autres
caractéres Composes.

Il est a remarquer que les caractéres générés @s@apn'ont aucun effet sur le taux
de reconnaissance parce qu'ils ne sont qu'uneogedgi résultat de classification des
formes primitives, située au niveau du code deleation.
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Chapitre 4 Reconnaissanceatlactéres manuscrits arabes par les SVM

Caractere | Nombre Taux de
Exemples | reconnaissance
o —= 20 100%
[CIN%]
g 3
SE|l ¢ 20 91.66%
8 (%))
24 100%
@ 2 33 95%
o
= & 21 100%
<
a T3 47 78.72%
D
g s 37 97.29%
[
© z 29 96.47%
5 z 20 90.32%
8 3 33 93.10%
IS
S 4 24 90.0%
0
5 P 16 87.93%
[$)
§ 4 21 77.14%

Tableau 4.3: Résultats de test.

120%

100%

Okef

B hamza
O nokta
Odel
Wain
Dalif_m
B haa
Owaw
Hjim
Bthel
Ogain
Oya
Bwaw_hamza

80%

60%

40%

r 20%

0%

Figure 4.42: Histogramme des taux de reconnaissances des<thsJableau 4.3.

Caractéres inconnus Caracteres connus
9.11% 90.89%

Figure 4.43: Taux de reconnaissance global.
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Chapitre 4 Reconnaissanceadlacteres manuscrits arabes par les SVM

3.2.4 Comparaison avec d'autres techniques d'AOCR

Les résultats de notre systéeme sont comparé aabagystemes de reconnaissance de
caractére arabe hors-ligne. Somaya Alma’adeed emntlproposé un systéme de
reconnaissance qui se base sur les MMC, et quirmiped'avoir un taux de
reconnaissance de 45.0% sans post-traitementdudi’gst nettement tres inférieur au
taux de reconnaissance obtenus ici. Un autre sgst&@®@CR basé sur une
compression ondelette, a donné pour un moyen d@®@u détriment du temps
d'analyse [78].

Le systeme AHTR décrit en [80], basé en DWT a perdiatteindre un taux de
reconnaissance de l'ordre de 90.0%, avec un talativesment faible pour les
caracteres au milieu. Ces résultats sont toujaudéeriment de la vitesse du systeme
due a l'utilisation des ondelettes.

On trouve en [81] un systeme appelé ASCA combiret ain systeme déja existant
RECAM (ASCA-RECAM), basé sur une analyse morphajagidu contour du mot.

Les caractéristiques topologiques du texte sontoégps pour extraire des regles
morphologiques. Des résultats de segmentationpéaentés dans le tableau suivant:

Sous-segmentation Sur-segmentation Segmentatitin jus
5% 9% 86%

Tableau 4.4:lllustration des taux de segmentation du syste REARECAM.

Le systeme ASCA-RECAM utilise une technique de sagation qui suit presque le
méme principe que le notre; néanmoins, dans n@vwait on cherche pas a faire une
analyse morphologique du contour, mais seulemeritibmne semi-squeletisaton ce
qui permet d'avoir une accélération en temps didgi@dt En grosso modo, les
résultats de segmentation obtenus par ASCA-RECAM pmches de celles de notre
systeme.

En résumé, notre systéeme a pu atteindre un taurab@mnaissance élevé, sans avoir
sacrifié beaucoup de la simplicité du systeme otethps d'exécution.
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Chapitre 4 Reconnaissanceadlacteres manuscrits arabes par les SVM

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différefitges qui peuvent conduire a
une conception convenable d'un systéeme de recwaraie de caracteres arabe
manuscrit. Notre systeme multi fonte, mais il prendcharge la gestion des différents
styles, nous avons choisis une méthode de suiackfing) pour l'extraction des
caractéristiques et la méthode SVM pour la recissaace des différentes classes.

Les résultats de la classification par SVM obtempesivent étre ameéliorés en
optimisant les paramétres suivants :

+ Les parametres C et gamma ;

+ Le nombre d’exemples ;

+ ...eftc.

Comme solution au probleme des classes qui nepsantacilement séparables, nous
pouvons augmenter le nombre d’exemples.
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Conclusion et perspectives

Conclusion générale

Malgré les efforts et les travaux intensifs réalisdans le domaine de la
reconnaissance optique de I'écriture, aucun syst®@@R n’est jugé fiable a 100%.
Mais au fur et a mesure les auteurs essayent d@e€les scores pour de meilleurs
résultats.

Dans le cas de notre étude, nous avons présentématieode de segmentation
structurelle qui a prouvé sa performance du paniwk taux de reconnaissance.

Cependant les problemes majeurs influencant laerebk en AOCR sont:
- le manque de normalisation des calligraphies dextéxes arabes
- l'absence d’études approfondie relative a la di@sgion des fontes du point
de vue calligraphie et corps,
- l'absence d'outils tels que les dictionnaires, ba$® données et statistiques se
rapportant a I'écriture arabe.

La résolution de ces problemes serait d’un apportsidérable, tant au niveau
simplification de la tdche de 'AOCR, gu’aux nivawalidation et portabilité des
produits réalisés.

Par ce travail nous espérons avoir couvert unedgrapartie concernant le domaine de
recherche en segmentation des caractéeres arabgsy\adir contribuer a I'évolution
des recherches, malgré que les efforts de nos gintensifient dans ce domaine et
chaque jour de nouveaux articles sont publiédatradu sujet.

Perspectives

Le travail que nous avons réalisé durant ce mémaestitue une étape et un
premier apport pour la segmentation structurellecriture manuscrite arabe,
cependant nous pensons qu'il peut étre amélioédertiu par les points suivants:
- Ajouter une technique de filtrage dynamique au Iefune méthode de
seuillage fixe utilisée (seuillage adaptatif),
- Prendre en considération la gestion de |'écritungpée afin d'arriver a un
modéle de reconnaissance plus efficace (surtoutljgauture cursive).
- Les résultats obtenus dépendent de la lisibilité'éteiture, pour des taux de
reconnaissance plus représentant en mieux |'eftfcda systeme d'autres tests
sont nécessaires.

Dans la realité, il y'a deux types de caracténistiq
- Caractéristiques de base ou générales,
- Caractéristiques liees a chaque écrivain.

Dans notre systéme nous avons utilisés seulementcalactéristiques de premier
type, alors pour d'autres détails comme quel éatvajuel style?...etc. il faut ajouter
d'autres caractéristiques de seconde type (gedbimillée de I'épaisseur des segments
du caractere).
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Annexe A Organisation de la fiche d'appresage

Introduction

Dans le but de simplifier la maniere de rassemidsr exemplaires des différents

scripteurs, d'apprentissage et de test nous avam®ges une fiche d'apprentissage qui
permet de bien représenter les informations nécesgmur le test des différents

composants du systéeme Aya.

Cette fiche offre aussi la possibilité de testaffdt des scripteurs sur le taux
reconnaissance, ainsi que l'effet des différentiest et ages des différents scripteurs.
Dans ce qui suit nous allons présenter l'organisate la fiche utilisée dans notre travail.

1. Niveaux de test

Depuis la figure 5.2 présentant l'archirecture idléeadu systeme, nous pouvons déduire
gu'une fiche d'apprentissage doit perméttre dertést trois composants suivantes:

« Leclassifieur SYM : ou nous devons avoir des exemples des formestwesi

- Le gestionnaire de post-classification : ou nous devons disposer de I'ensembles
de caractéres utilisés,

- Le gestionnaire de mise en page : ou il faut avoir des mots, et texte pour tester
I'extraction de ligne de base, et relations entésm

Par analogie a cette idée, nous avons proposefiaeed'apprentissage qui permet de
tester ces trois points ou niveaux de tests, colam®ntre la figure suivante.

Niveau 1 [ Classifieur SVM ] Formes primitives
Niveau 2 [ Gestionnaire de post-classification ] caracteres
Niveau 3 [ Gestionnaire de mise en page ] Mots/Texte

Figure A.1: lllustration des trois niveaux de tests.

2. Exemplaire d'une fiche d'apprentissage

La figure B-2 montre un exemplaire d'une fiche pfaptissage qui respecte ces trois
points de test:
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Annexe A

Organisation de la fiche d'appresaige

Age:-

Fiche d'apprentissage N:-

—iad) Cppad g
—: )

Chiffre:-

—:?Léji\

:0

1

Formes primitives:-

—douldy) el
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Annexe A

Organisation de la fiche d'appresaige

Lettres / Mots:-

—:clalsl) /i g )

G
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Texte:- —rpad
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Annexe B Tableaux d@erespondance

Num | Forme | Code HTML Num | Caractére | Code HTML
0000 = 223 0000 = 223
0001 J 225 0001 J 225
0002 a 227 0002 a 227

Caractéres Simples Caractéres Simples
0003 ) 199 0003 ) 199
0004 C 205 0004 z 205
0005 L] 207 0005 g 207
0006 J 209 0006 J 209
0007 e 211 0007 o 211
0008 ol 213 0008 ol 213
0009 b 216 0009 b 216
0010 g 218 0010 g 218
0011 < 236 0011 S 236
0012 3 230 0012 3 230
0013 > 229 0013 > 229
Caractéres Ambigus Caractéres Ambigus
0014 u / 0014 < 200
0015 a8 / 0015 < 202
0016 o / 0016 & 203
0017 J / 0017 z 204
0018 « / 0018 ¢ 206
0019 s 193 0019 3 208
Formes de Caracteres Composés | 0020 J 210
20 . / 0021 U 212
21 ~ / 0022 ol 214
Caracteres de gestion 0023 ) 217
| 0024 & 219
Tableau B.1 :Code de formes primitiveS.gno5 a 7]
0026 a 222
0027 d 228
0028 < 237
0029 ) 196
0030 j 195
0031 ! 197
0032 | 194
0033 s 198
0034 d 223
0035 3 230
0036 s 193
Caractéres Composeés
Tableau B.2:Code de caracteres en HTML.
Remarque :

les caracteres simples et les caractéres de rajde da méme entrée de la table des
formes primitives, et par conséquence les mémessoe caracteres en sorties .
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Annexe B Tableaux d@erespondance

Code . Formes de Code de

d'entrée Seie | Cedks peeslly composition sortie
P

j 0034
0003 ) 0019 ) 0035
0021 ] 0036
d 0017
0004 z 0020 ; 0018
0005 3 0020 3 0019
0006 J 0020 J 0020
0007 o 0020 S 0021
0008 ol 0020 ua 0022
0009 b 0020 b 0033
0010 & 0020 £ 0028
0020 S 0032
0011 ¢ 0019 s 0037
0012 ) 0019 3 0033
0013 > 0020 3 0035
0014 o 0020 o 0025
0015 a 0020 a 0026
0016 d 0019 4 0034
0017 O 0020 O 0027
o < 0014
0018 0020 < 0015
& 0016

Tableau B.3:lllustration de possibilités de composition.
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