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Résumé :

Ce travail propose une nouvelle stratégie de reconnaissance assurant le développement
d’un nouveau systeme de reconnaissance trés efficace pour les écritures manuscrites arabes en
particuliers les montants littéraux utilisés dans les cheques bancaires.

La construction du modéle proposé est fondée sur la proposition de trois contributions
principales avec lesquelles le taux de reconnaissance est amélioré de facon trés remarquable.
Ces trois contributions sont proposées afin d’améliorer les résultats des deux phases qui sont :
la phase d’extraction des caractéristiques et la phase de classification. Ces améliorations sont
basées sur la segmentation naturelle d’un seul mot candidat qu’a partir duquel un ensemble
des pseudo-mots (PAWS) est généré. La premiére contribution est proposée dans la phase
d’extraction des primitives dans laquelle les caracteristiques structurelles d’un mot candidat
sont extraites a partir de ses PAWSs. Sachant que certains mots peuvent produire les mémes
caractéristiques précédentes. A cet effet, d’autres caractéristiques statistiques sont extraites a
partir du mot puis les combinées avec les caractéristique structurelles fournies par ses PAWS.
De plus, la deuxieme contribution est proposée dans la phase de classification dans laquelle
le multi-classifier SVMs est utilisé pour la classification au lieu de mono-classifier SVM. Par
consequent, le probléme multi-classe est divisé, selon le nombre des PAWS, en quatre sous-
problémes ou chaque sous-probleme est résolu indépendamment de I’autre en utilisant quatre
ensembles separés de classifier. La troisieme contribution est proposée dans le but de corriger
les PAWSs connectés entre eux qui sont apparus a cause de la mauvaise écriture. Ce probleme
est donc résolu par I’introduction d’une étape additionnelle de pré-classification dans laquelle
le nombre erroné des PAWSs est corrigé convenablement. Finalement, le systeme proposé est
validée sur la base de données AHDB (Arabic Handwriting Database) et la comparaison des
résultats obtenus avec ceux fournis par d’autres systémes conventionnels de reconnaissance
confirment ses efficacités en termes de précision de classification ainsi que le taux de
reconnaissance.

Mots clés : Caractéristiques structurelle et statistique, reconnaissance d’écriture arabe,

classification, prétraitement, pré-classification.




Abstract :

This work proposes a new recognition strategy involving an efficient recognition system for
Arabic manuscript. Especially, for the handwritten Arabic literal amounts that are used in the
check bank. Three main contributions are proposed in the development of our recognition
model. These contributions are based on the natural segmentation of the candidate word in
which a set of the Part of Arabic Words PAWSs is generated. Accordingly, these proposed
contributions have the ability to enhance both recognitions steps, which are: the feature
extraction and the classification steps. The first contribution is proposed in the feature
extraction step where the structural features are extracted from the PAWSs of the candidate
word. Notice that, some candidate words may be provided the same structural features. To
avoid this problem, the statistical features are extracted from the candidate word and then
combined with the above-mentioned structural ones. The second contribution is proposed in
the classification step, in which the multi-classifiers based SVMs is used instead the single
classifier SMV. Therefore, the multi-classes problem may be divided according the number of
the PAWSs where each one is independently solved using four separate set of the classifier.
The main goal of the third contribution is to solve the touching problem of certain PAWS,
which is appeared when a candidate manuscript is ill-written. This problem is solved by
including an additional pre-classification step where the erroneous number of the PAWS is
well corrected. Finally, the proposed recognition system is validated on the AHDB data base
and the obtained results are compared by those given by the conventional recognition
systems. Accordingly, the proposed recognition system provides better results in terms of

classification accuracy and recognition rate.

Key-words: Structural and statistical features, recognition of the handwritten Arabic word,

classification, preprocessing, pre-classification.
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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION GENERALE

L’ecriture est, a été et restera indubitablement un moyen essentiel de communication et
d’échange d'informations entre les personnes. A cet effet, de nombreux logiciels ont été
développés pour faciliter cet échange, en particulier, ceux visant a automatiser des taches
assez difficiles a réaliser par I’étre humain. Toutefois, en dépit des avancées remarquables
réalisées dans les domaines de [I’informatique et de I’automatique, notamment le
développement des machines puissantes et des logiciels trés performants, le probleme de la
reconnaissance automatique de I’écriture reste toujours un défi majeur pour de nombreux
systémes de reconnaissance développés au cours de ces derniéeres décennies. A cet égard, la
reconnaissance automatique de I’écriture a figurée comme 1’un des objectifs principaux de
recherche de plusieurs équipes de recherche, de par le monde, durant ces dernieres décennies
et cela dans le but de transformer les images de textes en leurs transcriptions numériques
codeées soit en ASCII soit en UNICODE. Cette transformation assurera alors une lecture facile
a comprendre par les machines d’une part, ainsi qu’une manipulation aisée par les logiciels de
traitement de texte, d’autre part.

Dans la plupart des applications quotidiennes, réelles, le développement d’un systéeme de
reconnaissance efficace peut, notamment, dépendre de la nature de I’écriture a acquérir. En
général, il existe deux types de reconnaissance: la reconnaissance en ligne etla
reconnaissance hors ligne. Le premier type de reconnaissance concerne les écritures fournies
par les stylos électroniques, les agendas numériques et les Personal Digital Assistant (PDA).
Parallelement a cela, la reconnaissance hors ligne a trait aux opérations de tri automatique des
courriers, au traitement des formulaires et a la lecture automatique des chéques bancaires.
Dans ce travail, nous verrons qu’il reste encore de nombreux problemes a résoudre avant
d’arriver a développer un systeme de reconnaissance efficace capable d’automatiser la
reconnaissance de I’écriture arabe dans les cheques bancaires. Cet objectif représente
I’objectif principal de ce travail.

Plusieurs systemes de reconnaissance automatique ont été développés durant ces dernieres
années. Ces systemes sont assurés par des outils commerciaux présents dans la plupart des
établissements. A ce titre, les services postaux utilisent, depuis assez longtemps et de maniére
systématique, des machines spécifiques pour la lecture des adresses des colis postaux et pour
le tri automatique des courriers. Dans les pays développés, les banques font largement appel
aux systéemes de reconnaissance pour le traitement des chéques dans les distributeurs
automatiques. A ce stade, il faut noter que contrairement a I’écriture latine ou encore

I’écriture chinoise, qui ont enregistré des avancées tres remarquables dans ce domaine, le
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probléme de la reconnaissance automatique de I’écriture arabe reste encore d’actualité. Ce
retard est la conséquence & de nombreux obstacles inhérents a la langue arabe et nécessitant
plus de regles de reconnaissance spéciales qui sont spécifiques a cette langue. Parmi ces
obstacles, on peut citer: I’indisponibilité de bases de données réelles, grande diversité et
variabilité de I’écriture arabe (qui peut elle-méme dépendre de la forme morphologique du
scripte arabe) ainsi que I’existence d’une grande variation des styles d’écriture effectués par le
scripteur, ... etc.

Dans ce travail, nous nous intéresserons a la reconnaissance hors ligne de I’écriture arabe
manuscrite, en particulier, celle qui est caractérisée par un vocabulaire limité utilisé par
exemple pour la rédaction des montants littéraux des chéques arabes. A cet effet, I’objectif
principal de ce travail consiste a améliorer le taux de reconnaissance en termes de précision et
robustesse face aux changements d’écriture effectuée par le scripteur lui-méme et en présence
des problémes causés par la nature de I’écriture du scripteur. L’ameélioration souhaitée,
susceptible d’assurer, autant que possible, une reconnaissance précise, est souvent effectuée
lors de I’'une des trois étapes de base suivantes: étape de prétraitement, étape d’extraction de
caractéristiques structurelle et géométrique et finalement étape de classification. Dans notre
travail, nous nous intéresserons plus précisément aux deux derniéres étapes dans lesquelles
nous proposerons un nouveau modéle d’extraction des caractéristiques structurelle et
statistique qui est basé sur I’analyse d’une partie du pseudo-mot (ou PAW, de I’anglais Part
of Arabic Words). Une deuxiéme amélioration sera également proposée au cours de I’étape de
classification. Cette derniére consistera a utiliser un multi-classificateur au lieu d’un seul.
Ceci sera effectué par une subdivision du probléme multi-classe en quatre sous-problémes.
Chaque sous-probleme est indépendamment résolu en utilisant quatre ensembles séparés de
classificateur. Une troisieme proposition visera a résoudre le probléeme des PAWSs attachés
entre eux. Ce probléme peut étre le résultat d’une écriture erronée effectuée par le scripteur
lui-méme. Cette problématique sera résolue par la proposition d’une étape auxiliaire de pré-
classification. La validation de notre systéme de reconnaissance proposé a été confirmée via
une application expérimentale sur la base de données (AHDB). Les résultats obtenus sont
meilleurs que ceux fournis par les systemes de reconnaissance conventionnels existants dans
la littérature.

Le plan de cette thése s’articule autour des quatre chapitres suivants :

e Le premier chapitre portera sur I’état de I’art de la reconnaissance de I’écriture

manuscrite. Il comportera un apport principal de quelques travaux de recherche existants dans

la littérature, en I’occurrence, la reconnaissance automatique de I’écriture. Il présentera
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également les différents problemes rencontrés lors du développement du systeme de
reconnaissance automatique de I’écriture manuscrite ainsi que sur les différentes étapes qui
constitue un systeme de reconnaissance telles que: I’acquisition, le prétraitement, I’extraction
des primitives et la classification. Ce chapitre sera finalement acheve par la présentation de
quelques domaines d’applications existant dans la vie quotidienne.

e Le deuxiéme chapitre portera sur les détails de la reconnaissance de I’écriture arabe
manuscrite ainsi que sur ses différentes propriétés morphologiques. 1l présentera également un
apport sur les principales bases de données existantes dans la littérature, en I’occurrence,
CENPARMIL, IFN/ENIT, CEDARBIC, IFN/FARSI, KHATT, LAHTID/MW, QUWI et la
base de données AHDB qui a été utilisée dans cette étude pour la validation de notre systeme
proposé. Les étapes requises pour développer un processus de reconnaissance de I’écriture
arabe manuscrite y ont été également détaillées. Finalement, ce chapitre regroupera quelques
travaux de recherche utilisant I’approche globale basée sur le type de classificateur employé, a
savoir, le modele de Markov caché (HMM), les réseaux de neurones (RNN), Support Vector
Machine (SVM), ... etc.

e Le troisieme chapitre a pour but de detailler les différentes méthodes de segmentation
d’écriture arabe ainsi que les difficultés engendrées lors de I’étape de segmentation d’une
écriture arabe manuscrite.

e Le quatrieme chapitre développera la contribution apportée par ce travail. A ce
propos, nous présenterons les différentes étapes permettant de développer notre nouveau
systéme de reconnaissance pour les montants littéraux arabes. Ces derniers permettront de
diviser la base AHDB en quatre sous-groupes principaux en ce, eu égard au nombre des
PAWSs constituant les mots utilisés dans le chéque bancaire. Ensuite, les caractéristiques
structurelles (extraites a partir d’un PAW isolé) ainsi que les caractéristiques statistiques
(extraites a partir d’un mot global correspondant) seront combinées. Nous ferons ressortir le
vecteur caractéristique concaténé qui alimente le classificateur SVMs. En outre, une étape de
pré-classification sera ajoutée afin de corriger les PAWS erronés engendrés suite a une
écriture manuscrite mal effectuée. Finalement, la classification de chaque mot sera assurée
simultanément avec et sans correction des PAWSs et la décision finale sera donnée en fonction
du meilleur score.

Finalement, ce travail sera terminé par une conclusion générale et une proposition de

quelques perspectives pour les futurs candidats intéressés par cet axe de recherche.
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[.L1 Introduction

L’une des innovations les plus extraordinaires de I’Homme a travers tous les ages, sinon la
plus prodigieuse, a été I’invention de I’Ecriture. Sans I’écriture, beaucoup d’ceuvres des plus
grands maitres a penser, physiciens, philosophes, historiens, aventuriers, ... auraient été
significativement altérées lors de leurs transmissions orales, voire completement perdues a
jamais. Depuis I’invention de I’écriture par les Sumériens, ’Homme a su communiquer aux
générations postérieures ses désirs, ses craintes, ses découvertes et ses pensées. A cet égard,
I’écriture a été, et restera, indubitablement I’'un des grands fondements de toutes les
civilisations de par le monde et le mode, par excellence, de conservation et de transmission
des connaissances. Ainsi, I’écriture a permis le cumul des connaissances et a permis a
I’Homme de voler dans I’espace, a faire reculer les frontiéres de I’univers, a le faire plonger
au cceur de la matiere, a faire parler et danser des machines, ...

Il n’y a qu’a regarder autour de nous pour mesurer I’importance des écrits dans notre vie
quotidienne: les affiches publicitaires, les enseignes des magasins, les pancartes de la route,
les guides utilisateurs des machines, les magazines, les livres, les obélisques égyptiennes, ...
etc.

Permettre a une machine d’appréehender I’ensemble des ces informations environnantes, les
analyser et les restituer a I’utilisateur ferait gagner énormément en termes de fiabilite, rapidite
et prise de décision. Dans ce contexte, la reconnaissance de I’écriture a déja aujourd’hui
investi de nombreux secteurs d’activité qui s’étendent du tri postal jusqu’a la saisie
automatique de formulaires administratifs en passant par la vérification et la lecture des
chéques bancaires.

Apreés avoir brossé un tableau treés succinct sur le theme de la reconnaissance de I’écriture
manuscrite, nous traiterons, dans ce chapitre, des difficultés rencontrées dans cette discipline,
des diverses approches de reconnaissance ainsi que des différentes étapes du processus de

reconnaissance.
1.2 Différents aspects de reconnaissance de I'écriture

La reconnaissance automatique de I’écriture est aujourd’hui un domaine trés vaste qui
s’intéresse principalement a I’élaboration de systemes a méme d’assurer la reconnaissance de
textes manuscrits ou imprimés. De nombreux éléments participent dans la mise au point de
ces systemes, en I’occurrence, le nombre de scripteurs, le type ou le style de I’écriture, la

taille et le type du vocabulaire. Ces éléments, qui sont a la base de toute conception d’un
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systéeme de reconnaissance, sont incontournables pour la mise en pratique de ces systemes de
reconnaissance. lls se distinguent entre eux selon de nombreux criteres. Citons a titre
d’exemple, la stratégie adoptée pour la localisation des unités de base de I’écriture des mots

ainsi que la nature des informations disponibles.
1.2.1 Type d’acquisition

Quand il s’agit de reconnaitre une écriture manuscrite, le type d’acquisition de I’écriture est
un parameétre fondamental qui permet la distinction des systemes de reconnaissance entre eux.
En effet, la reconnaissance d’une écriture en ligne ou bien en hors-ligne (Figure 1.1) constitue
un processus différent pour les systemes de reconnaissance et concourt donc a une

différentiation essentielle entre eux.
1.2.1.1 La reconnaissance en-ligne (On line)

Appelée également reconnaissance dynamique, cette méthode reconnait I’écriture en temps
réel. En ce sens qu’au fur et a mesure que les mots sont écrits a la main, les symboles sont
immédiatement reconnus. Ce mode de reconnaissance, généralement réservé aux textes
manuscrits, présente plusieurs avantages dans la mesure ou I’approche de la reconnaissance
est du type signal. En effet, elle est effectuée sur des données selon une seule dimension.
L’écriture se présente sous la forme d’une séquence de points dont les coordonnées sont
fonction du temps. Ainsi, I’ordre de I’écriture, I’information temporelle, les levers du stylo
sont systématiquement exploités dans la reconnaissance. Par ailleurs, cette méthode se préte
bien a une pédagogie interactive dans la mesure ou I’utilisateur est autorisé a corriger et a
modifier son écriture au fur et a mesure de son apprentissage vu que le systéme de
reconnaissance répond immédiatement et affiche instantanément sur I’écran les résultats de
I’écriture. Le systeme de reconnaissance est généralement constitué d’une tablette graphique

et d’un stylo électronique qui indique les coordonnées du point cursif.
1.2.1.2 La reconnaissance hors-ligne (Off line)

La procédure utilisée pour la reconnaissance de I’écriture hors-ligne est similaire a celle
utilisée en traitement d’images. En effet I’écriture est dans ce cas considérée comme étant une
image binaire (ou avec des niveaux de gris) a deux dimensions dans laquelle la séquence
temporelle du tracé des points a eté perdue. Cette meéthode se préte bien pour la
reconnaissance des textes ayant été déja imprimés ou écrits a la main depuis un moment.

En clair, I’approche utilisée dans cette reconnaissance peut étre classée parmi les méthodes les

plus générales utilisées pour reconnaitre une écriture. Elle utilise les algorithmes de traitement
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d’images : I’interprétation de I’information est indépendante de la source de génération. Ceci
permet d’entrevoir de larges champs d’applications qui ne nécessitent pas un traitement
spécifique en temps réel. En conséquence, cela exclut le recours a cette méthode dans les
activités bancaires ou postales de reconnaissance des signatures et dans lesquelles
I’information temporelle, qui est un élément déterminant dans ce cas de figure, n’est pas prise
en compte dans le processus de traitement.

En résumé, dans le mode hors-ligne, I’ordre temporel du tracé de I’information n’est pas
présent. Pour la reconnaissance, on doit plutdt chercher dans I’image-écriture les tracés
décrivant le message écrit. Par contre dans le mode en-ligne, I’ordre du trace, qui se présente
comme une suite ordonnée de points-images, aide a enlever une grande ambiguité liée a la

reconnaissance de certains caracteres.

ordre
des tracés
X
0 # ~
B 2 poser
e —— - de stylo
e : : ' lever
L détail - de stylo
g \le., I"image
(%) ~
2 /s e .
- e point : (X, y)
- Vo
(a) Signal hors-ligne “
(b) Signal en-ligne

Figure 1.1 (a) Ecriture hors ligne (ensemble de pixels)
(b) Ecriture en ligne (ensemble de coordonnées).

1.2.2 Style de I’écriture

Le style de I’écriture, qui est propre a la personne qui rédige, constitue un défi majeur dans la
reconnaissance de I’écriture. En effet, le style de I’écriture, qui varie d’une personne a une
autre, rend difficile le traitement de I’information en termes de clarté et de visibilité. D autres
difficultés liées au style de I’écriture concernent la langue traitée, I’existence de contraintes
imposées au scripteur (a I’image des cadres, des cases ou les suites de points que I’on trouve
dans les documents-formulaires), ou encore I’inexistence totale de contraintes (comme c’est le
cas dans les documents fibres), constituent autant de défis qui s’ajoutent a la problématique de
reconnaissance de I’écriture du point de vie style de I’écriture.

A l’inverse, I’écriture imprimée, qui présente une régularité exemplaire contrairement a
I’écriture manuscrite, a fait que les solutions proposées pour la reconnaissance ont donné des

résultats tres promoteurs.
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En considérant les différents types de difficultés rencontrées dans le traitement de I’écriture

hors-ligne, nous pouvons classer les méthodes de reconnaissance en plusieurs types :
1.2.2.1 Reconnaissance de caracteres ou I'analyse de documents:

Dans le premier cas, le texte étant court, le traitement consiste dans un premier temps a
repérer a travers ces quelques lignes les mots qui les composent. Dans un second temps, il
s’agit de repérer dans chaque mot trouvé les caracteres qui le composent. Dans le deuxiéme
cas, s’agissant d’un document bien structuré, il importe de connaitre au préalable la
typographie ainsi que la mise en page de ce document avant d’entamer la procédure de

traitement.
A. Reconnaissance de I'imprimé ou du manuscrit :

Suivant que I’on est en présence d’un texte imprimé ou d’un texte manuscrit, les techniques
utilisees pour la reconnaissance différent selon qu’on est dans le premier ou le second cas de
figure.Dans un document imprimé, (Figure 1.2.a) les caractéres sont, dans le cas le plus
général, alignés du point de vue horizontal et séparés par un espace régulier du point de vue
vertical. Ces caractéristiques simplifient grandement le processus de reconnaissance combien
méme certaines particularités viennent distinguer certains documents selon que le texte est
écrit avec une ou plusieurs fontes ou bien que ces fontes soient séparées ou accolées. En effet,
la forme d’un caractére est déterminée par un style calligraphique qu’on appelle fonte et qui

s’impose comme un prototype indispensable de distinction entre les caracteres.
Pour résumer, les textes imprimés peuvent étre monofonte, multifonte ou omnifonte.

Un systeme est dit monofonte lorsqu’il ne traite qu’un seul type de fonte a la fois.
L’ apprentissage n’est pas alors difficile a réaliser et il est permis d’atteindre des taux de

reconnaissance trés grands avec ce type de systemes.

Nonobstant, un texte multifonte fait appel a plusieurs fontes dans le méme document. Dans
ces conditions, un systéeme multifonte doit étre en mesure de reconnaitre un assortiment de
quelques fontes parmi un ensemble de fontes préalablement apprises. Ce faisant, il doit donc
étre capable de gérer les ambiguités qui découlent des ressemblances intrinseques qui existent

entre les différentes formes de fontes.

Finalement, un systeme est appelé omnifonte s’il est capable de reconnaitre tout type de fonte
combien méme ces fontes lui sont inconnues [1]. Autrement dit, I’étape d’apprentissage n’est

pas absolument nécessaire.

Dans le cas ou le document est un manuscrit, (Figure 1.2.b et c) les caracteres sont liés entre

4
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eux (on dit qu’ils sont ligaturés) et leur dessin n’est pas tres régulier. 1l est inégalement
proportionné. Cela résulte de la variabilité inter et intra-scripteurs. Afin de baliser la
reconnaissance de [I’écriture, différentes techniques de délimitations spécifiques sont
géneralement employées souvent combinées avec des connaissances contextuelles du

document.

(@) (b) (©

Figure. 1.2 Styles d’ecritures (a)Ecriture Arabe imprime (b) Ecriture Arabe manuscrite
(c)Ecriture latine mamanuscrite

1.3 Les difficultés de reconnaissance de I'’écriture manuscrite

1.3.1 Nombre de scripteurs

Dans un systeme de reconnaissance de I’écriture , lorsque le nombre de scripteurs augmente,
la reconnaissance devient de plus en plus difficile a gérer. En d’autres mots, autant le nombre
de variétés de scripteurs est important (Droitier/Gaucher, Masculin/Féminin, Tranche d’age,
Types de profession), autant les styles d'écriture deviennent de plus en plus différents.
Genéralement, on classe les différents systémes selon le critere suivant:

Systeme mono-scripteur: est un systéme destiné a apprendre et a reconnaitre I’écriture d’un
seul utilisateur.

Systéme multi-scripteur: Ce systéme est d’un niveau plus général que le précédent. Il permet
I’apprentissage et de la reconnaissance de I’écriture d’un certain nombre de scripteurs bien
précis. Dans ce cas, chaque classe de scripteurs est symbolisée par un modele qui rassemble
I’ensemble des variabilités liees aux habitudes de rédaction de chaque scripteur.

Systeme omni-scripteur : Ce systéme est bien plus général et que les deux précédents et
naturellement bien plus proche de la lecture humaine. Toutefois, il est caractérisé par un degré
de complexité maximale. L’objectif assigné a ce systeme étant d’apprendre a reconnaitre
I’écriture de tout scripteur. Ce type de systemes exige un corpus d’apprentissage beaucoup
plus important et nettement diversifié que les deux précédents systemes afin d’aboutir en toute
un modéle en mesure d’absorber cette variabilité abondante des styles d’écriture.
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1.3.2 Taille du vocabulaire traité

Dans ce genre d’applications, la base de données des mots a reconnaitre regroupe un lexique
de taille limitée (<100 mots). La complexité du systeme a concevoir est ainsi moindre car la
réduction du nombre de mots tend a réduire I’encombrement de la mémoire et permet
I'utilisation de méthodes de reconnaissance directes et donc rapides. Cette taille réduite
autorise un balayage systématique de I'ensemble des mots du lexique pour une meilleure
reconnaissance. De tels systemes de reconnaissance peuvent étre rencontrés, a titre d'exemple,
dans les services bancaires qui utilisent un vocabulaire réduit : les montants manuscrits dans
les cheques.
Les applications a vocabulaire tres étendu

Dans ce genre d’applications, le nombre de mots a reconnaitre est compose d’un lexique de
taille plus importante (>100 mots). Cette contrainte prélude a des problemes d’encombrement
de la mémoire et un allongement du temps d’acces a la mémoire pour chaque mot. Dans ce
cas, il est judicieux de faire appel a des approches de type arborescentes avec des raffinements
au fur et & mesure de I’analyse afin de permettre de reconnaitre efficacement les caracteres de

I’ecriture.
1.3.3 Contraintes morphologiques

Les difficultés de mise en ceuvre d’un systéme de reconnaissance d’écriture augmentent en
fonction de sa capacité, plus ou moins grande, a prendre en considération plusieurs types de
modeles distincts et a tolérer des variantes par rapport a ces prototypes afin d’imposer de
moins en moins de contraintes a I’utilisateur. On peut distinguer trois niveaux successifs :

«Un premier niveau correspondant a la reconnaissance d’un nombre limité d'entités

isolées.
= Un second niveau correspondant a la reconnaissance d’entités plus globales.
=Le troisieme niveau est celui de la reconnaissance globale des textes manuscrits qui

peuvent comporter plusieurs types d’écritures différentes comme les retouches.
1.3.4 La disposition spatiale du manuscrit

La disposition spatiale du manuscrit est susceptible d’étre influencée par des contraintes
externes et des contraintes internes. Les contraintes externes peuvent étre imposées au
scripteur tandis que les contraintes internes peuvent découler des habitudes intrinseques
propres a chaque scripteur. Citons a titre d’illustration les différents types de contraintes

internes et externes.
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Les contraintes externes conduisant a une éecriture:

= Pré-casée : L’utilisateur doit s’efforcer d’écrire a I’intérieur de cases prédéfinies dans le
formulaire.

= Zonée : Le scripteur est obligé d’écrire dans des zones bien délimitées.

= Guidée : L’utilisateur est guidé dans son écriture par I’existence d’une ligne-support
qu’il est tenu de suivre pour une meilleure lisibilité du texte.

= Générale : Le scripteur dispose d’un espace totalement libre dans lequel il peut écrire
librement ses observations sans aucune contrainte spatiale.
Parmi les contraintes internes, on trouve:

= Lettres séparées: les mots écrits par le scripteur sont formés de caracteres non attachés.

= Groupes de lettres liées a I’intérieur d’un mot : certaines lettres d’un mot sont liés et
d’autres ne le sont pas.

= Mots entiérement liés: toutes les lettres d’un méme mot sont liés.

= Les trois cas possibles a I’intérieur d’un méme texte manuscrit : le texte comprend des
mots avec des lettres séparées, des mots ou les lettres sont complétement attachées et d’autres

mots ou les lettres sont partiellement attachees.
1.3.5 Stratégies de reconnaissance de I'écriture

Lors de la reconnaissance de I’écriture, le systéeme de reconnaissance dispose a priori de deux
stratégies distinctes (stratégie globale et stratégie locale) qui peuvent étre utilisées selon le
type du texte en présence et pour lequel il peut étre fait appel & I’une ou I’autre des stratégies
selon la nature et la taille de I’unité considérée dans la modélisation mise en ceuvre.

Primo : Le systéme reconnait le mot comme une entité entiere et indivisible. Dans ce cas, il
s’agit d’une approche globale ou holistique.

Secundo : Le systéme reconnait le mot a partir de ses caracteres qui ont été segmentés au
préalable. Il s’agit, dans ce cas, d’une approche analytique.

Une troisieme alternative consiste a n’utiliser que certaines propriétés de I’'une et I’autre des
deux stratégies et raffine sa description du mot par rebouclage. Nous parlerons alors de
systemes basés sur la lecture humaine.

Le choix de I’une ou I'autre des deux approches (globale ou analytique) est, généralement,
imposé par la taille du vocabulaire. Dans le cas ou le systéme de reconnaissance est prévu
pour de petits lexiques, il est alors envisageable de créer autant de modeles que de mots
possibles. L’approche globale peut convenir dans ces conditions. Par contre, lorsqu’il s’agit

de traiter des documents présentant un vocabulaire de plusieurs milliers de mots, il n’est pas
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concevable de créer un modele pour chaque classe ; il est plus pertinent de modélisé au niveau
d’entités plus petites comme les caractéres. Dans ce cas, le systeme doit segmenter I’écriture
en entités de base.

1.3.5.1 L’approche globale:

Appelée encore méthode holistique. Cette approche considére les mots comme des entités a
part entiere, isolées les unes des autres. Chaque mot (ou entite) est décrit en faisant abstraction
des caracteres qui le composent. L’avantage notable de cette technique est de conserver
specialement le caractére dans son contexte avoisinant. Ceci permet une modélisation plus
efficace qui se prémunit contre les variations de I’écriture et des dégradations éventuelles qui
peuvent I’entacher. Néanmoins, cette méthode recele des inconvénients qui limitent son
utilisation. En effet, de par sa conception cette méthode est gourmande en espace mémoire, en
temps de calcul. D’autre part, la complexité du traitement croit linéairement avec le nombre
de mots du lexique considéré, d’ou une limitation explicite du vocabulaire dans cette
technique. [2-8].

1.3.5.2 L’approche analytique:

Dans I’approche analytique, le mot est partitionné en caracteres ou en fragments
morphologiques distinctifs, appelés graphémes, dont la taille est inférieure a celle des
caractéres. La reconnaissance consiste d’abord a reconnaitre, en premier lieu, les entités
segmentées puis dans un second temps a étendre ce résultat vers une reconnaissance complete
du mot. La difficulté de cette approche est directement reliée a la complexité de la
segmentation [9].

D’une maniere générale, il existe deux approches de segmentation : I’approche implicite et

I’approche explicite.
1.4 Principales phases d’'un systéeme de reconnaissance d’écriture hors ligne

La reconnaissance de I’écriture consiste en la transformation d’un signal-écriture, se
présentant sous forme imprimée ou manuscrite, en une représentation symbolique, en prenant
en considération ses diverses natures spatiales. Pour ce faire, un certain nombre d’étapes a
mettre en ceuvre sont indispensables. L’ensemble de ces étapes constituent en géneral la
structure fondamentale du systéme de reconnaissance d’écriture que I’on peut schématiser par

le diagramme de la Figure 1.3 ci-dessous.




CHAPITRE | LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE MANUSCRITE

144 U
Cll\zs Extraction des

\ iaiti Prétraitement > Lot
= Acquisition caractéristiques

A\ 4

v
Segmentation

! '

Apprentissage

Décision < Classification

!

2N

[

Figure 1.3 Structure générale-d’un systéme de reconnaissance d’écriture

L’acquisition est la phase dont le but est la numérisation du signal de I’entrée au moyen d’un
scanner classique.

La phase des prétraitements et normalisation a pour objectif la réduction des bruits et la
diminution des variabilités de I'écriture afin de n’en conserver que les informations
pertinentes.

L’étape de segmentation permet, quant a elle, la décomposition du texte-image en plusieurs
entités (mots, caractéres ou graphemes) en vue de réduire ultérieurement la complexité des
systemes de traitement. )

La phase d’extraction des primitives permet de faire, a partir de la représentation de I’image,
une description synthétique de la forme a reconnaitre dans un espace a plusieurs dimensions.
La phase apprentissage consiste a decouvrir les modeles les plus aptes a convenir aux
signaux-entrées du systéeme. A I’issue de cet apprentissage, le résultat obtenu est une base de
données qui constituerait la base de référence du systéme.

Pendant la phase de classification, la description du caractéere a reconnaitre, récupéré de la
base de test, est comparé aux descriptions des caracteres de la base de référence.

Outre la présence de ces phases, il est possible de rencontrer dans certains systémes de
reconnaissance une autre phase : la phase de post-traitement. Cette étape de traitement, qui est
optionnelle, a pour but de Vvérifier et a corriger, éventuellement, I’hypothese de reconnaissance
génerée par le module de classification en utilisant des informations contextuelles telles que :
les informations lexicales, syntaxiques, sémantiques, pragmatiques, etc.

A présent, nous allons passer en revue les techniques de mise en ceuvre de chaque phase

constituant le systeme de reconnaissance.

1.4.1 Acquisition
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Pour les systemes de reconnaissance de I’écriture Hors-ligne, les scanners et les caméras sont
les systemes d’acquisition les plus répandus. Ils sont sollicités afin de permettre la conversion
des informations contenues dans le document papier en une forme d’image numérique
(bitmap). Cette étape est cruciale, dans la mesure ou c’est a ce niveau que la perte
d’informations capitales peut s’opérer en raison d’un mauvais parametrage de ce matériel.
L’on doit donc se préoccuper sérieusement, lors de la préparation des documents a saisir, du
choix et du paramétrage du matériel de saisie (scanner) ainsi que du format de stockage des
images. Pour ces raisons, est-il utile de rappeler les définitions d’un certain nombre des
caractéristiques essentielles d’une image numérique.

Résolution: une résolution normale doit étre de 300 dpi (dpi : dots per inch = nombre de
points par pouce est une unité de précision communément utilisée pour définir la résolution).
Toutefois, lorsque la taille de I’écriture est petite, il importe d’augmenter la résolution.

Niveau d'éclairage: L’ajustement du scanner de maniére a rendre I’image plus claire fait

réduire, il est vrai, le bruit. Toutefois, cela engendre également la disparition de minces traits.
1.4.2 Prétraitement et normalisation

Comme cela a été mentionné dans la section précédente, de nombreux facteurs influent sur la
variation et la qualité de I'écriture tels que la personnalité de I'écrivain, le contexte d’écriture,
les dispositifs de capture (différente résolution et/ou méthode de capture), ... Parvoie de
conséquence, une étape de prétraitement est souvent nécessaire lors de |’opération de
reconnaissance de I’écriture afin de réduire les bruits et la distorsion qui apparaissent dans
I’écriture, de diminuer la variation des styles afin de faciliter les traitements ultérieurs tels que
la segmentation et [I’extraction de primitives. De maniére générale, les méthodes de
prétraitement peuvent étre divisées en deux cateégories: élimination du bruit (filtrage,

lissage, ...) et normalisation de la forme (correction de la pente, normalisation de la taille, ...).
1.4.2.1 Filtrage

Le filtrage consiste a atténuer le bruit qui entache une image originale afin d’améliorer sa
qualité visuelle. Le filtrage est obtenu en changeant la valeur du niveau de gris d’un pixel
donné en fonction de la valeur des pixels voisins. Deux types de filtrages coexistent: filtrage
linéaire et filtrage non linéaire. Citons a titre d’exemple: Le filtre linéaire moyen qui corrige
une valeur par la valeur moyenne locale et le filtre médian, les filtres morphologiques, etc. le

choix du filtre dépend du type de I’image traitée

[.4.2.2 Binarisation

10
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Pour les images acquises en niveaux de gris, la binarisation de I’image est une étape préalable
nécessaire qui s’impose avant le début de tout traitement. Elle permet de mieux distinguer les
caracteres du fond. La binarisation consiste & attribuer a chaque pixel une valeur binaire soit 0
soit 1. Le ‘0’ représente le noir (ou plus spécifiguement les caractéres du texte) et le ‘1’
représente le blanc (ou tout simplement le fond de la page). Avant d’aborder I’étape de
binarisation, I’on se doit d’effectuer en premier lieu I’opération de seuillage [10].

Seuillage : L’opération de seuillage consiste a déterminer la valeur seuil a partir de laquelle
tous les pixels ayant un niveau de gris inférieur a cette valeur sont forces a zéros *’0’’.
Autrement dit, ils sont remplacés par du noir et formeront donc le tracé de I’écriture.
Parallelement, tous les pixels dont le niveau de gris est supérieur a ce seuil prendront la valeur
un “’1*” (qui symbolise le blanc de la page).

On distingue deux types de seuillage : le seuillage global et le seuillage adaptatif.

Le seuillage global prévoit de prendre un seuil identique pour toute I’image. Chaque pixel de
I’image est comparé a ce seuil. Pour le seuillage automatique d’une image a niveaux de gris
[1], une méthode consiste a tracer un histogramme de ces niveaux de gris et choisir ensuite le
seuil au fond de la vallée qui sépare le pic correspondant au niveau de gris du fond et le

premier pic suivant (voir Figure 1.4).

100
80 Seuil de binarisation possible

80
40
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]

pixels

Nombre de
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0 16 322 43 &4 80 95 112 125 144 160 176 192 209 224 240 286
Niveaux de gris

Figure 1.4 Choix de seuil sur I’histogramme de I’image a niveaux de gris

Les limites du seuillage peuvent étre résumees dans les points suivants :

= Mauvaise qualité de I’'impression : Dans le cas ou la qualité d’impression du texte
n’est pas uniforme tout au long de la page, une mauvaise appréciation de la valeur
du seuil peuvent engendrer la perte partielle d’un certain nombre de caracteres ;

= Présence d’un bruit de fond : Des taches parasites risquent d’apparaitre si jamais le
fond est non homogeéne ou bruité ;

= Présence d’un fond coloré : Lorsque la page contient des encarts de couleur (texte
imprimé sur fond coloré), tout le texte présent dans ces blocs risque de disparaitre
a jamais.

Les photographies qui subiraient un tel traitement de seuillage ne seraient plus

11
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reconnaissables. Nous verrons alors apparaitre une mosaique de zones noires et blanches.
Afin de pallier & ce genre de problemes, la solution consisterait a recourir a un seuillage
adaptatif d’une part et la séparation préalable des photographies du texte d’autre part.

Seuillage adaptatif : Le seuillage adaptatif consiste a faire évoluer le seuil localement et
régulierement en fonction du niveau de gris des pixels du document. Plusieurs solutions de
seuillage adaptatif ont été élaborées afin de restituer de maniére correcte le texte original dans
tous les cas de figure. Pour ce faire, on distingue des méthodes qui ont recours au découpage

de I’image en régions et des méthodes locales proches du traitement du signal.
1.4.2.3 Lissage

Le lissage sert a rattraper les imperfections et anomalies qui resultent suite a I’étape de
binarisation en procédant, au niveau local sur les pixels, a des opérations de nettoyage et de
bouchage. Ces opérations ont été introduites, dans le cas de la reconnaissance de I’écriture,
par [1]. Ces démarches sont fondamentales dans la mesure ou elles tendent a minimiser au
plus haut point les discontinuités insérées dans I’image, a rendre le pourtour de I’écriture plus
régulier et éliminer en outre I’effet d’escalier.
Le nettoyage est obtenu de plusieurs maniéres et dans tous les cas il est nécessaire d’apposer a
chaque fois un masque 3 x 3(Figure 1.5) qui provoque I’élimination des taches de faibles
dimensions et autres excroissances présentes dans la forme.
A ce propos, nous ferons appel aux notions suivantes pour décrire les masques de
transformation de voisinage : ‘1’ pour désigner un point qui appartient a la forme ; ‘0’ pour
désigner un point qui appartient au fond et finalement X pour désigner un point quelconque.
En fonction du type de bruit a supprimer, différentes techniques peuvent étre précongues [1].
Nous proposons, a présent, une technique qui permet de nettoyer les petites taches et
d’éliminer les excroissances de la forme.
= L’application sur I’image d’un masque de type -a-, suivant les huit directions, conduit
a I’élimination des points qui sont isolés de la forme ou bien qui sont situés a
I’extrémite des contours.
= | ’application sur I’image d’un masque de type -b-, suivant les huit directions, permet
de supprimer les points formant des angles droits ou encore les excroissances du
contour.
= Pour I’opération de bouchage, il suffit d’égaliser dans un premier temps les contours et
de boucher ensuite les trous qui apparaissent a I’intérieur de la forme des caractéres en

les remplissant de points noirs. A cet égard, nous distinguons 2 types de bouchage :

12
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= Le bouchage de trous isolés qui necessite I’utilisation d’un masque de

type -c-.
= La correction des irregularités des contours a la décomposition de la

forme qui nécessite I’utilisation d’un masque de type -d-.

(8] O O X (8] (8] 1 1 1 [ X 1 1

N 1 O 1 1 O 1 O 1 O 1 1

olo|o x| oo 111 '~ |11

-a- -b- -c- -d-

Figure L.5. Les différents masques pour les opérations de nettoyage d’un mot

Il est utile de rappeler qu’il est fait habituellement appel aux opérateurs de la morphologie
mathématique pour les opérations de lissage [1]. Ainsi, I’opérateur de fermeture sert a
supprimer les trous de petites dimensions et a remplir les régions vides du contour, tandis que
I’opérateur d’ouverture est prévu pour découper les isthmes étroits et supprimer les petits flots,

les pics anguleux ainsi que les capes.
1.4.2.4 Normalisation

Une etape primordiale dans la reconnaissance de I’écriture consiste a rendre ses différentes
opérations le moins possible sensibles aux variations de styles chez les scripteurs. Pour ce
faire, c’est a I’étape de normalisation qu’est dévolue cette mission ou elle y est assignée a
faire réduire au maximum les effets de variabilités liées aux styles, tailles et orientations
d’écriture du scripteur. L’ importance de cette phase réside dans le fait que I’étape ultérieure
d’extraction des primitives soit la moins sujette aux influences des variations de styles dans
les écritures.
Les différents types de traitements de normalisation sont résumés ci-apres :

= Normalisation de la taille ;

= Correction de I’inclinaison des lignes (Skew correction) ;

= Correction de I’inclinaison des caracteres (Slant correction) ;

= Estimation de la ligne de base.
Un exemple de normalisation des différents types de variations de style que I’on peut
rencontrer dans la pratique, et qui sont traitées avec différentes techniques, est présenté dans
[11-13].

1.4.2.5 Squelettisation

13
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La squelettisation (ou amincissement) est une opération fondamentale que I’on rencontre dans
plusieurs systéemes de reconnaissance d’écriture [14-19]. Elle s’occupe d’amincir les formes a
leurs plus simples expressions (squelettes), d’exprimer les relations structurelles dans la forme
et de réduire en fin de compte I’espace et le temps de traitement en simplifiant les structures
des données.

De maniére générale, les systems off-line de reconnaissance d’écriture manuscrite utilisent de
maniére intensive la squelettisation afin de réduire, au maximum, les effets de variabilité
intrinseques aux différents styles d’écriture [17]. Ces systemes s’appuient également sur le

squelette d’un mot de sorte a en déduire une représentation on-line [19].
1.4.2.6 Détection des lignes de référence

A partir de I’histogramme horizontal de I'image, on commence par diviser chacun des mots en
trois zones horizontales. On obtient ainsi une zone des extensions hautes, une zone médiane et
une zone des extensions basses (Figure 1.6).

La zone médiane est, sans conteste, la plus importante. En effet, c’est a ce niveau que I’on
rencontre, non seulement, la concentration la plus importante de pixels mais également le pic
le plus haut de I’histogramme horizontal de I'image. Ce dernier est généralement considéré
comme étant la ligne de base médiane [13], [22]. En outre, cette zone médiane est délimitée
par deux lignes : la ligne de base supérieure et la ligne de base inférieure. La zone des
extensions hautes est située au dessus de la ligne de base supérieure. Parallélement, la zone

des extensions basses est située en dessous de la ligne de base inférieure.

]%ﬂh [ ! Ligne de base haute

(a) Ligne de base basse (b)

Figure 1.6 Exemples de lignes de base d’écriture (a) cas de I’écriture latine,
(b) cas de I’écriture arabe

1.4.3 Segmentation

La segmentation est I’étape qui consiste a découper I’image d’une écriture en entités (mots,
caractéres ou graphemes). Ces entités font partie d’un alphabet prédéfini selon I’objectif
recherché. D’un autre c6té, la segmentation permet également de simplifier le degré de
complexité des modules de traitement auxquels on fera appel ultérieurement pour la suite des
opérations [20], [21].

Pour cette raison, il est admis que la segmentation est considérée comme une étape tres
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cruciale dans tous les systemes de reconnaissance [22]. En effet, la séparation des lignes, des
mots, des pseudo-mots, des caracteres et des graphémes sont des opérations trés laborieuses et
excessivement colteuses en temps de calcul, tant les styles d’écriture sont nombreux, les
lignes sont parfois embrouillées et les caracteres généralement attachés les uns aux autres
(comme c’est le cas pour I’écriture arabe qui est semi-cursive, par excellence).

Pour effectuer la segmentation, les chercheurs se retrouvent le plus souvent devant un choix
décisif a prendre qui, s’il n’est pas correctement pris, risque de déboucher sur deux résultats
tout deux problématiques: une sur-segmentation ou une sous-segmentation. La sur-
segmentation peut aboutir a une fausse détection. En d’autres termes, le caractere est coupe en
plusieurs petits segments qui peuvent rendre compliquée la reconnaissance de I’écriture et
fournir de fausses interprétations. La sous-segmentation, quant a elle, risque d’aboutir a une
non détection du tout. En effet, I’on pourrait se retrouver avec des entités de segmentation qui
seraient a cheval sur deux caractéeres consécutifs. Ce qui poserait un probleme réel car on ne
sera pas en mesure de reconnaitre correctement certains caractéres qui composent ce mot.

La littérature spécialisée contient généralement deux genres de techniques de
segmentation : la segmentation explicite et la segmentation implicite. Dans la premiére
technique, le systeme de reconnaissance essaie de trouver explicitement les Points de
Segmentation Potentiels (PSP) avant de découper les données d’entrée en une séquence de
caractéres ou de graphemes. Le systéme de reconnaissance reposant sur la seconde technique
utilise, par contre, une fenétre glissante pour découper les données d’entrée en une séquence
d'observations.

Nous allons maintenant présenter brievement ces deux méthodes de segmentation dans les

sections suivantes.
1.4.3.1 Segmentation explicite

En fait, il existe deux méthodes de segmentation explicite : la premiére méthode est purement
explicite, la seconde a recours a un duo segmentation/reconnaissance.

Dans les méthodes de segmentation explicites pures, le mot manuscrit entré est
instantanément décomposé en caractéres individuels. L’on alors obtient en sortie une
séquence de graphémes dont chacun d’entre eux est susceptible d’étre considéré comme un
caractére éventuel. Par la suite, un systeme de reconnaissance est utilisé pour reconnaitre
chaque fragment ainsi segmenté [23-26].

Les systemes de reconnaissance basés sur une segmentation explicite pure requierent une

procédure de segmentation trés au point. Cette étape est primordiale car les erreurs de

15



CHAPITRE | LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE MANUSCRITE

segmentation peuvent aboutir a des reconnaissances erronées des mots. Toutefois, étant donné
les complications inhérentes a la technique elle-méme, il n’existe guére d’algorithme de
segmentation irréprochable.

Dans le but de trouver une solution a ce probleme, des techniques explicites de segmentation/
reconnaissance ont été mises au point [27], [28]. Ces méthodes ont pour objectif d’integrer un
systéeme de reconnaissance au cours du processus de segmentation lui-méme, dans le but de
diminuer les erreurs provoquées par les limites des techniques de segmentation. Plusieurs
méthodes de segmentation peuvent étre trouvées dans la littérature, a I’exemple des méthodes
qui reposent sur I’analyse du contour [20] (Cette technique a été en fait imaginée pour une
reconnaissance des données hors ligne) ainsi que les techniques fondées sur la trajectoire [30],
[31] (Cette technique a été en fait inventée pour le signal en ligne). Les méthodes de
reconnaissance produisent un ensemble de graphemes utilisés en plus afin de créer un treillis a

des niveaux L qui correspondent au mot manuscrit d’entree.
1.4.3.2 Segmentation implicite

En réalité, les systemes basés sur la segmentation implicite n’ont recours a aucun module de
segmentation & proprement parler. lls font, en fait, appel a une fenétre glissante qui analyse
les données de I’écriture manuscrite. Dans ces conditions, un ensemble de fenétres
segmentées sont produites a la fin de cette analyse. A chaque position d’une fenétre, une liste
de caractéristiques en est alors déduite et qui serviront a alimenter un modele de classification
dynamique formé au préalable pour chacun des mots du lexique.

Yy e—
c?-l.{q A‘:‘r
=
-~— N -— s
gk firlele i herlgle  pee A
(a)Segmentation (b)Segmentation (c)Segmentation par
externe ou explicite interne ou implicite fenétre glissante

Figure 1.7 Différentes segmentations pour le mot quatorze [32]
1.4.4 Extraction de primitives
L’extraction des primitives, habituellement dénommeées caractéristiques, revient a transformer

les données d’entrée (mots, caracteres, graphémes) en un vecteur de primitives de dimensions

fixes. C’est une étape tres importante et tres délicate dans les systemes de reconnaissance.
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L’objectif attendu de cette étape est la recherche de I’information pertinente, discriminante et
de dimension limitée pour la suite des opérations de classification. Le choix de cette
information ne doit pas étre fait au détriment d’un risque éventuel de perdre des informations
essentielles et signifiantes. En effet, un choix erroné des primitives influerait de maniére
négative et notable sur les résultats et ce méme si on utilise un classifeur tres performant.
Selon [29] I’extraction des caractéristiques est un « probléme d'extraction a partir de I'image,
de I'information la plus pertinente, pour un probleme de classification donné, c'est-a-dire
celle qui minimise la variabilité intra-classe et qui maximise la variabilité interclasse ». Cette
étape est cruciale pour les raisons que I’on expose ci-dessus :

= Une mauvaise représentation des données par des primitives (déficit en caractéristiques)
meéne a des résultats non satisfaisants dans la reconnaissance.

= Une répetition des redondances de la représentation mene a des confusions (la liste des
échantillons valables pour I’apprentissage et classification étant limitée).

Pour toutes ces raisons, trés nombreux sont les travaux récents [33-35] qui sont orientés vers
la recherche de techniques d’extraction de primitives efficientes, et ce eu égard a I’importance
de la sélection d’un groupe de primitives discriminantes pour la conception des systéemes de
reconnaissance solides et performants (qui possédent de forts taux de reconnaissance).

Dans la littérature, les primitives sont en général regroupées en trois catégories
fondamentales: les caractéristiques statistiques, les primitives structurelles (topologiques) et

les transformations globales.
1.4.4.1 Caractéristiques statistiques

Les primitives statistiques servent a distribuer I’information sur I’image en entier. Elles sont
en genéral engendrées par I’estimation de la densité de pixels qui appartiennent a I’image en
entier (caractéres ou mots) ou encore a seulement quelques parties de I’image. Pour ce faire,
on se sert des outils statistiques tels que I’entropie, la moyenne, la variance, etc. associées a
des caractéristiques locales [36],[37] qui peuvent étre, par exemple, I’histogramme
directionnel qui fournit le nombre de pixels sur une ligne dans une direction quelconque de
I'image.
Le principe du “‘zoning’” permet de fournir, au niveau local, les moyennes de pixels d’une
fenétre dans I’image.

= Les projections verticales et horizontales des densités de pixels noir/blanc représentant le

nombre de pixels pour chaque ligne ou chaque colonne de I'image.

= | es directions des contours dans une fenétre locale.
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= L’histogramme des transitions noir/blanc et vice-versa qui, comme son nom I’indique,
permet de fournir le nombre de transitions 0-1 et 1-0 entre pixels.

La description des primitives statistiques est axée sur les densités de pixels, du fait que ces
caractéristiques sont considérées comme étant moins discriminantes comparées aux autres
types. En effet, celles-ci sont porteuses de peu d’informations sur le signal d’écriture.
Récemment, des recherches publiées dans la littérature tendent vers des primitives hybrides
qui font intervenir une combinaison de différents types (statistiques, géométriques,
structurelles, ...) et ce dans le but de compenser mutuellement les faiblesses des techniques

des unes par les autres.
1.4.4.2 Caractéristiques structurelles

Les propriétés topologiques et géométriques de la forme sont représentées par les primitives
structurelles. Ces caractéristiques sont engendrées a partir de la représentation de la forme par
le squelette ou le contour et non a partir de I'image brute de I’écriture. Ces caractéristiques
concernent particulierement les concavités, convexités, occlusions, ascendants, descendants,
composantes connexes, segments de droites et leurs attributs (position, orientation, ...),
mesures de pentes, arcs, boucles, croisements, jonctions des traits, paramétres de courbures,
angularites, points extremums et points terminaux, longueur et épaisseur des traits, surfaces
et périmetres. Contrairement au type précédent, les primitives structurelles ont une capacité
discriminative tres importante. Cette propriété a une influence tangible sur la rapidité de la
décision de I’appartenance d’une classe lors de la classification. Par voie de conséquence, une
utilisation maladroite de ces primitives (mauvaise détection de leur présence) engendre

fatalement des résultats non satisfaisants lors du processus de reconnaissance.
1.4.4.3 Les transformations globales et les moments

Les transformations globales étaient jadis usuellement tres utilisées dans le domaine du
traitement de signal. Elles étaient utilisées pour le changement d’espace de représentation de
I’image (caractéres ou mots) afin de faciliter I’extraction des caractéristiques principales. A ce
titre, les méthodes les plus communément employées dans la reconnaissance de I’écriture
sont:
» La transformation de Hough : Mise au point au départ par Paul Hough en 1962 [38]
afin de déceler la présence d’éventuelles formes communes (droites, cercles, ellipses,
...). Dernierement, cette technique est intensivement employée dans le domaine de la

reconnaissance d’écriture en raison de sa robustesse et de son efficacité dans
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I’extraction des primitives du niveau haut.

» La transformée de Fourier : est certainement la transformée la plus utilisée dans le
domaine de reconnaissance de I’écriture [39]. Elle est invariante aux rotations et aux
changements d’échelle. Dans cette transformation, les descripteurs de Fourier, qui sont
représentes par les coefficients complexes des séries de Fourier, sont ordinairement les
caractéristiques recherchées.

» La transformée en ondelettes : est trés similaire a celle de Fourier [39]. Néanmoins,
elle n’est pas invariante a la translation. C’est pour cette raison qu’elle soit moins
employée dans le domaine de la reconnaissance. En effet, un Iéger décalage modifie
completement les coefficients d’ondelettes. Ces derniers permettent I’obtention d’une
information fréquentielle localisée pour un signal en entrée (image de caractéeres ou de
mots).

Nous rappelons que dans cette catégorie figure également la grande famille des moments
invariants. Ces outils ont des caractéristiques tres intéressantes car ils sont invariants a la
rotation, a la translation et au changement d’échelle [40]. Les primitives engendrées a partir
de cette famille résultent d’une transformation réalisée globalement au niveau des pixels de
I’image. Elles sont principalement calculées a I’aide des mesures statistiques de la distribution
des pixels autour du centre de gravité du caractere. Les moments invariants les plus utilisées
dans la reconnaissance de I’écriture sont :

» Les moments de Hu

Les sept moments invariants proposés par Hu représentent une famille de primitives
statistiques largement utilisée dans la reconnaissance de I’écriture. Ces primitives sont
invariantes par translation, rotation et changement d’échelle. Les moments invariants
fournissent une information générale sur la distribution des pixels d’un caractere autour de
son centre de gravité [41]. Les sept moments introduits par Hu sont présentés dans ce qui
suit :

L’équation générale des moments est la suivante :

+ 00

+00
Mpq = o | X7y f(x,y)dxdy (1.1)
Avec petq € IN et f (x, y)est le niveau de gris de I’image.

Le centre de gravité d’une image « X, y » est défini par les relations suivantes :

- Mio - Mo1
=2 3 =01 1.2
Mmoo’ Y Moo ( )

Ou m,, est la surface de la forme dans le cas d’une image binaire.
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Afin de rendre les moments m,invariants par rapport a la translation, on les definit en
choisissant «x, y» comme origine. On parle alors de moments centrés ,, dont la définition
formelle est la suivante :

tpg = [ 2= 20 (7 = )7 - Fx,)dxdy (1.3)
Pour une image discréte, les relations (I1.5) et (11.6) deviennent :
Mpq = N Xy X7 7 - f(x,9) (1.4)
g = Zx Zy(x =P =N - f(x,¥) (1.5)

Ce qui donne pourpetq,Oet1:

Hoo =Moo, K10 =Ho1 =0, H11 =M11-(Moo. X. V)

Les moments centrés normalisés sont définis par :

n =%Avecy=pzﬂ+1 (1.6)

00

pq

Afin de rendre les moments ¢; invariants par rotation et grossissement (changement
d’échelle), les moments suivants ont été introduits :
P1 =ny0 — Ny
B2 = (ny9 —ngy)* —4ndy
$3 = (n39 — 3n3,)> + (3nf; —ng3)?
by = (n3p—3-1ny,)% + (3-n3; —ny3)?
s = (n30 - nlz) [(n30 - 37112)2 - (3n21 - n03)2 ] (n21 - nos)(3n11 - no3) [3(n30 + nlz)z -
(21 +193)° ]
bs = Ny — Npy)? [(M3g + N12)? — (Myg + Mp3)? ] + 4ny5 (N3 + Ny) (Nyg + Ng3)
$7 = (Bnyy — n30) (N30 + nyz)[(n30 — 3”12)2 — (3ny — n03)2 ]+ 3z —n30)(n2y +
N93)[3(M3p + N12)° — (Nyg +Ng3)? ]
On obtient finalement les moments invariants par translation, rotation et changement
d’échelle appelé ¢;.
» Les moments de Zernike
Les moments de Zernike ont été introduits pour la premiere fois en 1934 par Zernike [42],
tandis que leur utilisation dans I’analyse des images a été introduite par Teague [43]. Les
moments de Zernike se sont révelés meilleurs et plus robustes en présence de bruit. Du
moment que leurs fonctions de moment soient déterminées en faisant appel a la représentation
en coordonnées polaires dans I’espace d’image, les moments de Zernike sont ainsi souvent
employés dans les opérations de reconnaissance qui nécessitent une invariance dans la
rotation. Les moments de Zernike se révelent étre une bonne representation des

caractéristiques et produisent nettement plus d'informations sur I'image faciale tout en
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réduisant la dimension du vecteur caractéristique ce qui conduit a des résultats tout
simplement meilleurs.

Les polyndmes de Zernike se présentent comme un ensemble de polyndémes orthogonaux
définis a l'intérieur du cercle unité. Les moments de Zernike bidimensionnels d'ordre p avec

une répétition q de la fonction d'intensité d’image f'(r, 8) sont définis comme suit :
Zpg = PT“ ST [ R pq(r)e 148 £ (r, 0)rdrdd, |r| < (1.7)

D - P2
k(((p+lgD/2)-k)(((-1ql)/2)—k)!

Oou R*pq(r) — I(CP=—0|Q|)/2

1.4.5 Classification

La classification consiste en I’élaboration d’une regle de décision transformant les attributs
qui caractérisent les formes en appartenance a une classe (passage d’un espace de codage vers
un espace de decision). Avant qu’un modele de décision n’integre un systeme de
reconnaissance de I’écriture, il faut veiller auparavant a ce que deux étapes soient d’abord
exécutées : I’étape d’apprentissage et I’étape de test.

L’étape d’apprentissage est une opeération qui permet de caractériser les classes de formes de
sorte a bien distinguer les familles de formes homogenes. Ce traitement est une étape cruciale
dans le systeme de reconnaissance. On distingue deux types d’apprentissage : apprentissage
supervisé et apprentissage non supervisé [44].

Dans la méthode de I’apprentissage supervisé, un spécimen typique représentant I’ensemble
des formes a reconnaitre est présenté au module d’apprentissage. Chaque forme est alors
marquée d’une vignette par un opérateur que I’on appelle généralement professeur. Cette
vignette permet de préciser au module d’apprentissage la classe dans laquelle le professeur
souhaiterait que la forme soit classée. Cette phase d’apprentissage est prévue pour rechercher
les similitudes entre les éléments d’une méme classe d’une part et les dissimilitudes entre les
éléments de classes différentes afin de produire la meilleure subdivision possible de I’espace
des représentations. Les paramétres qui décrivent cette partition sont alors sauvegardés dans
une table d’apprentissage a laquelle le module de décision reviendra par la suite pour trier les
formes qui lui seront présentées.

Dans la méthode de I’apprentissage non supervisg, il est fourni au systeme de reconnaissance
un ensemble de formes non étiquetées. Pendant I’étape de la classification, il sera procédé a
I’identification automatique des formes qui appartiendraient a la méme classe.

Dans le domaine de la reconnaissance de I’écriture, ce sont les techniques qui ont recours a

I’apprentissage supervisé qui sont le plus généralement employées et plus précisement, dans
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le cas ou les caracteres manuscrits sont isolés les uns des autres parce que les classes
naturelles sont connues d’avance et sont en nombre restreint.

Pendant I’étape de test on procéde a I’évaluation de la performance du classifieur afin de
réaliser un apprentissage spécifique. Cette etape est d’une importance vitale parce qu’elle peut
complétement fausser le choix des primitives ou encore celui de la methode d’apprentissage.
En pratique, il n’est pas toujours aisé de deviner de prime abord les primitives les plus
adéquates et la technique d’apprentissage qui convient le mieux au probléeme posé. De cela
résulte I’intérét de faire des approches par itérations successives. Celles-ci consistent a trouver
les primitives qui soient les plus pertinentes a la reconnaissance et a trouver ensuite la solution
convenable au systéme avant de procéder a son test pour évaluer sa performance vis-a-vis du
systeme en considérant I’ensemble de ces primitives. Il est évident que les performances
désirées du systéme ne soient pas atteintes du premier coup, il importe de recommencer une
fois encore et essayer a nouveau une autre liste de primitives et/ou combiner les primitives
extraites avec d’autres qui sont nouvelles.

Les étapes de I’apprentissage et de test sont exécutées en tout premier lieu et ce avant toute
intégration du module de décision dans le systeme de reconnaissance. En tout état de cause, il
est permis et méme fortement conseillé de réitérer les phases d’apprentissage et de test autant
de fois que c’est nécessaire jusqu’a ce qu’a I’atteinte des performances recherchées. Il faut
noter que la performance du classifieur dépend étroitement de la performance atteinte lors de
ce calcul. Aussi est-il important de bien construire le classifieur. A cet effet, trois méthodes
sont offertes pour la mise au point du classifieur, les approches structurelle, statistique et
hybride.

1.4.5.1 Les approches statistiques

Il s’agit dans cette méthode de trouver les caractéristiques relatives a une forme afin de les
analyser d’une maniere statistique. Par voie de conseéquence, cette technique exige un grand
nombre d’exemples dans le but d’effectuer un apprentissage le plus correct possible des lois
de probabilité de toutes les classes. En d’autres termes, cette méthode profite des techniques
d’apprentissage automatiques qui reposent sur des assises théoriques bien rodées telles que la
théorie de la décision bayésienne, les méthodes de classification non supervisées et I’analyse
en composantes principales. Il existe deux familles de méthodes essentielles qui emploient les
approches statistiques en I’occurrence les methodes paramétriques et les méthodes non

paramétriques.
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 Les approches paramétriques considerent, par hypothése préalable, que les classes
analysées obéissent & une distribution de probabilité suivant une certaine forme connue au
départ. Dans ces conditions, la prise de décision revient a trouver la classe qui répond au
mieux a la forme inconnue et qui présente la probabilité d’appartenance maximale. Ces
approches nécessitent des bases d’apprentissage de taille assez considéerable afin d’aboutir a
une juste estimation des paramétres de la distribution supposée. A cet effet, I’approche
statistique comprend la régle de Bayes [12], les méthodes neuronales et finalement les chaines
de Markov [19].

« Pour les approches non paramétriques, les lois de probabilité ne sont pas connues pour
une des classes. Aussi, il importe d’ajuster des frontiéres de décision entre les différentes
classes. Pour ce faire, les méthodes les plus connues sont : la méthode du plus proche voisin
[12] d’une part et la méthode d’appariement de graphes [12] d’autre part. Pour de plus amples
informations concernant ces deux techniques, il serait utile de consulter les travaux de Kunt
[20] qui a décrit un ensemble d’approches statistiques dans la reconnaissance des formes.
Quoique les deux méthodes statistiques soient de nature distincte, il est possible de les
combiner pour le méme domaine d’applications. Le choix d’une méthode plut6t qu’une autre
peut étre assujetti a des limites propres aux deux meéthodes telles que la dimension de la base
d’apprentissage de travail, le temps de calcul demandé ainsi que la taille mémoire requise.
L’utilisation simultanée des deux approches peut s’avérer étre la solution idéale pour

I’opération de reconnaissance de I’écriture.
1.4.5.2 Les approches structurelles

Les approches structurelles tentent d’établir une relation entre la structure des formes sous
analyse avec la syntaxe d’un langage formel. La description des formes est effectuée au
moyen de phrases. Au méme moment, le probléme de classification se trouve réduit a un
exercice d’analyse de grammaire (parsing). De toutes les maniéres, les approches quelles
soient syntaxiques ou structurelles tendent a décrire des formes compliquées au moyen de
formes simples. Ces derniéres, que I’on appelle aussi caracteristiques, sont instantanément
déduites des données qui se présentent a I’entrée du systeme. Ce qui distingue principalement
les approches structurelles des approches statistiques est que les caractéristiques extraites a
partir de la méthode structurelle sont des formes de base tres simplifiees alors que dans les
techniques statistiques, ces caractéristiques sont des données de type mesure. Autre élément
de différence entre les deux approches est que la présente technique fait intervenir la notion
d’ordre dans sa description d’une forme. En définitive, les méthodes structurelles les plus

23



CHAPITRE | LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE MANUSCRITE

communément utilisées s’appuient sur le calcul de distance d’édition entre deux chaines et la

programmation dynamique.
A. Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones (RN) artificiels sont des réseaux de processeurs élémentaires

extrémement reliés entre eux et fonctionnant en paralléle. Chacun des processeurs effectue

son propre calcul et fournit en sortie un reésultat a partir des informations qu’il recoit sur ses

entrées. Les réseaux de neurones ont connu un succes fantastique dans les années 90 en

particulier en raison de la mise au point d’un algorithme d’apprentissage robuste et pratique

dans sa mise en ceuvre : la rétro-propagation du gradient [45].

L’objectif recherche dans un réseau de neurones est de lui enseigner a ce qu’il délivre en

sortie les informations souhaitées pour un ensemble de données en entrée. Pour ce faire, I’on

s’appuie sur un nombre trés élevé d’exemples qui lui permettent d’ajuster au fur et a mesure

les paramétres - les poids des connexions - de sorte a récupérer en sortie les valeurs voulues

en fonction des valeurs des entrées. De nombreuses topologies de réseaux de neurones sont

disponibles :

> Les réseaux multicouches : Organisés en couches, chaque neurone regoit
habituellement sur son en entrée les sorties de tous les neurones de la couche
inférieure. Dans ce type de réseau, il n’y a ni cycles ni connexions intra-couche. Aussi,
détermine-t-on une ’’couche d’entrée’’,”’une couche de sortie’” et n ’’couches
cachées’”. Les réseaux multicouches sont souvent utilisées parce que I’apprentissage
est facile a réaliser grace a I’algorithme de rétropropagation du gradient
» Les réseaux a connexions locales : Dans ce type de réseau, la méme structure en

couche utilisée précedemment est conservée. Néanmoins, le hombre de connexions
entre les couches est limité : un neurone n’est pas nécessairement branché a tous les
neurones de la couche antérieure.

Au niveau d’un neurone d’une couche cachée, on dispose d’une fonction qui effectue la

somme des valeurs des entrées pondérees par leur poids respectif. Cette somme se transforme

ensuite en une sortie en une fonction d’activation.
B. Machines a Vecteurs de Support

Les Machines a Vecteurs de Supports (SVM) [45], sont une famille de méthodes a noyaux
permettant de trouver efficacement des solutions a des problemes de classification ou de

régression. En fait, ces méthodes, mises au point par Vladimir Vapnik, s’inspirent de la théorie
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de I’apprentissage statistique. Cette méthode a rencontré derniérement énormément de
réussite. Elle utilise des outils efficaces, comme ceux de la librairie LIBSVN [46], qui
s’adaptent aisément a des tests sur un systeme a base de SVM et qui ont de cette maniére
contribué encore plus a I’essor de cette méthode.

En résumé les SVM, qui sont des classifieurs a 2 classes, ont pour but de rendre maximale la
marge entre les deux classes. Son principe consiste a recourir a une transformation non
linéaire sur des données afin d’assurer leur “’immersion’” dans un espace de plus grandes
dimensions. En effet, des données qui seraient non linéairement séparables dans I’espace
d’origine seront plus faciles a classer dans un espace de plus grandes dimensions (dans I’idéal,
ces données deviennent linéairement séparables, ce qui permet ainsi de définir un hyperplan
de séparation). L’idée de base consiste a estimer alors la frontiére de séparation linéaire qui
maximiserait la marge dans I’espace de plus grandes dimensions (voir figure 1.8). En d’autres
mots, I’hyperplan de séparation linéaire dans I’espace de plus grandes dimensions, sert d’une
certaine facon a établir une frontiére de séparation non linéaire dans I’espace de départ.

Pour le calcul de la frontiere de séparation, on se base sur les vecteurs de support. Parmi ces
vecteurs, seul, un sous-ensemble de données d’entrainement remplirait le role de vecteurs de

supports. C’est ce sous-ensemble qu’on utilise pour effectuer la classification.

Figure 1.8 Principe du SVM : Trouver une frontiére de séparation linéaire dans un espace de
grandes dimensions revient a trouver une frontiére non-linéaire dans I’espace de départ.

Soit I’ensemble d’entrainement a | échantillons :
{(x;, v}, Aveci=1,..,l, ety e {+1;-1}
La decision s’obtentient en evaluant le signe de :
f(x) =Xt a; yiK(x,x) +b (1.8)
Les vecteurs de support sont les vecteurs x; pour lesquels les a; sont non-nuls, et :
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K(x,x;) =< @), p(x;) > (1.9)

K (x,x;) est une fonction noyau [64]. L’utilisation d’une fonction noyau appliquée aux
données dans I’espace initial en lieu et place du calcul du produit scalaire dans I’espace de
grandes dimensions est appelée “kernel trick”. Cette astuce permet de substituer un produit
scalaire dans un espace de grandes dimensions par une fonction noyau, plus rapide a calculer.
De cette maniére, un classifieur linéaire peut aisément étre transformé en un classifieur non
linéaire. Autre avantage des fonctions noyau est qu’il n’est pas indispensable d’explique la

transformation. Seul, le résultat du produit scalaire compte. Les noyaux le plus souvent

utilisés sont :

" Le noyau sigmoide:

K(xi,xj) = tanh (K(xi,xj) + 0), (1.10)
. Le noyau linéaire:

K (x;, %) = x; x;, (1.11)
. Le noyau Polynomial:

K(xi,xj) = (xixj + 1)p, (1.12)
. Le noyau Radial Basis Function:

K(xi,xj) = exp <— %) , (1.13)

K,8,p, c? sont des parameétres des noyaux, dont on détermine I’optimum sur un probléme
donné a I’aide d’une grille.

Les SVM sont intrinséquement un systéme de classification a deux classes. J. Milgram [125]
a étudié les différentes stratégies de combinaison afin de traiter le cas des multi-classes. Il a
aussi proposé une méthode afin d’estimer les probabilités de classification a 1’aide des SVM

en vue de les intégrer dans un environnement probabiliste.
1.4.5.3 Les approches stochastiques

Les approches stochastiques font appel a un modele, pour la reconnaissance, qui prend
en compte I’étendue de la variabilité de la forme. La forme est ici considérée comme un signal
continu observable dans le temps a différents endroits qui constituent les états
"d’observation”. Le modéle décrit ces états en ayant recours aux probabilités des transitions
d’états et des probabilités d'observation par état. S’ensuit ensuite une étape de comparaison
dont la mission se résume a rechercher, dans ce graphe d’états, le chemin de probabilite le
plus fort qui correspond a une suite des éléments observés dans la séquence d’entrée. Ces

techniques sont performantes et slres en raison de I’existence d'algorithmes d’apprentissage
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efficients. Il est vrai que leur apprentissage est quelque peu lent, toutefois la reconnaissance
est par contre extrémement rapide parce que les modéles contiennent en général trés peu

d’états et le temps de calcul se trouve relativement accéléré.
A. Les modéles de Markov cachés

En raison de leur capacité d’intégration du contexte et de leur absorption du bruit, les modeles
de Markov cachés (Hidden Markov Models) sont considérés comme étant une technique qui a
donné un élan fabuleux a la reconnaissance de I’écriture manuscrite arabe [35].

Le modele de Markov caché est un processus doublement stochastique. Il contient un
processus sous-jacent non observable pouvant étre retrouvé a partir d’un deuxiéme processus
stochastique qui fournit les séquences d’observation. Dans les approches de reconnaissance de
I’écriture par le modéle HMM, on s’ingénie a modéliser la séquence de caracteres a I’aide de
modeles de Markov cachés. La couche cachée du modéle se distingue par la séquence
d’étiquettes constituant la sequence. Par ailleurs, la couche observable est donné par une
séquence d’observations que I’extraction de caractéristiques fournira via a un balayage

séquentiel de I’image ou du signal temporel.
1.4.6 La décision

Les méthodes de reconnaissance rencontrées ci-dessus sont employeées afin d’arréter les régles
de prise de décision. Plusieurs types de décisions peuvent étre pris par le systeme :
- Caractére ou mot reconnu : Si le systeme de reconnaissance réussit a associer un
prototype, et un seul, au caractére (ou au mot) a reconnaitre, il prendra alors une
décision unique.
- Caractére ou mot ambigu : Si le systeme adjoint au caractere (ou bien au mot) a
reconnaitre plusieurs prototypes, il présentera dans ce cas un ensemble de choix ayant
des confiances du méme ordre.
- Caractére ou mot rejeté : Si le systéme ne réussit guére a relier un prototype de sa
base de données au caractére (ou au mot) a reconnaitre, aucune décision de
classification ne sera prise.
On définit alors un ensemble de facteurs de performance du systeme tels que :
- le taux de reconnaissance : Il traduit le pourcentage de caractéres ou de mots ayant
été reconnus parmi ceux qui ont été présentés a I’entrée du systéme.
- le taux de substitution : 1l traduit le pourcentage de caractéres ou de mots ayant été

acceptés par le systéme mais ranges de fagon incorrecte
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- le taux de rejet : 1l traduit le pourcentage de caracteres ou de mots ayant été rejetés

(parce que non reconnus) parmi ceux qui ont été présentés a I’entrée du systeme.
1.4.6.1 Evaluation des performances d’un classifieur

Ce paragraphe aborde les criteres le plus souvent utilisés afin d’estimer la robustesse des
systemes de reconnaissance dans leur phase de généralisation. Le but étant d’acquérir une
évaluation fidele autant que possible du comportement du systeme dans des conditions réeelles
d’utilisation. Pour ce faire, des tests habituels tels que le taux de reconnaissance et le taux
d’erreurs sont presque régulierement utilisés [23]. Toutefois, d’autres critéres a I’image de la

fiabilité ou de la complexité vehiculent également des informations significatives.
A. Taux de reconnaissance et taux d’erreurs

Les taux de reconnaissance et d’erreurs servent a apprécier la qualité du classifieur f,, par
rapport au probléme pour lequel il a été préconcu. Ces taux sont évalués en se référant a une
base de tests qui renferme des formes d’écriture dans le méme espace de représentation E que
celles utilisées pour I’apprentissage. Elles sont également marquées suivant leur classe réeelle
d’appartenance dans le but de juger les réponses du classifieur. Afin que I’évaluation du taux
de reconnaissance soit la plus vraisemblable possible, il est important que le reconnaisseur
n’est jamais eu recours aux échantillons de cette base pour effectuer son apprentissage (la
base de tests ne doit avoir aucun spécimen commun avec ceux de la base d’apprentissage ou
éventuellement ceux des autres bases de validation). En outre, cette base de tests doit étre
raisonnablement représentative du probléeme de classification.

De maniere générale, lorsque les échantillons étiquetes et mis a disposition sont relativement
abondants, ils sont alors scindés en deux groupes disjoints en prenant soin de respecter les
proportions par classes de la base initiale. Le premier groupe est utilisé pour établir la base
d’apprentissage tandis que le second aide a constituer la base de test. Le découpage le plus
couramment utilisé est les deux-tiers pour la base d’apprentissage et le tiers restant pour la
base de test. Les performances en termes de taux de reconnaissance sont alors calculées en

présentant au classifieur chacun des exemples e; de la base de test et en comparant la classe
donneée en résultat f y ;) = s a la vraie classe de e;.
En supposant que la base de tests contienne N individus, et que parmi ceux-Ci N¢orrects SONt

biens classés par le systeme, le taux de reconnaissance 7o, S’exprime alors naturellement

par

Ncorrects X 100
Treco = N (1.14)
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Le taux d’erreur t,,, est alors de la méme maniére défini a partir du nombre d’individus N

mal classés.

Nerr X 100
Terr = ———— (1.15)

1.5 Domaines d’applications de la reconnaissance de I'écriture

La reconnaissance automatique hors ligne de I’écriture suscite un intérét incontestable dans la
mise au point de multiples applications telles que celles que I’on rencontre dans plusieurs
segments d’activités. Loin d’étre exhaustif, citons certaines de ces applications :
= Authentification et lecture de cheques bancaires au moyen de la reconnaissance des
montants rédigés en toutes lettres ou bien encore ceux qui sont écrits en chiffres.
= Lecture automatique des formulaires et des documents administratifs.
= Lecture des adresses postales et tri automatique du courrier.
= Echange de fichiers informatisés a distance dans le domaine des télécommunications.
» Indexation et archivage automatique de documents.
* Reconnaissance automatique des documents techniques (schémas électroniques,
dessins techniques, plans architecturaux, plans cartographiques, etc.).
= Transcription assistée par ordinateur appliqué a la reconnaissance du manuscrit
mono-scripteur ce qui permettra la rétro-conversion en documents électroniques de
manuscrits anciens.
= Reconnaissance des numeros des plaques minéralogiques pour le contréle routier.
= Authentification et identification de manuscrits et identification du scripteur.
= Recherche d’informations dans une base de documents manuscrits en vue d’une

identification d’un scripteur.
1.6 Conclusion

Ce chapitre a servi a brosser, de maniere rapide, le tableau de notre domaine d’interét : la
reconnaissance de I’écriture manuscrite. Nous avons d’abord présenté dans la premiere partie
un certain nombre de travaux de recherche les plus remarquables dans ce domaine de la
reconnaissance automatique de I’écriture. Ensuite, nous avons énuméré les différentes
méthodes utilisées, ainsi que les problemes les plus saillants auxquels fait-on face lors de la
construction de tels systemes. Les différentes phases qui constituent un systeme de
reconnaissance (acquisition, prétraitement, extraction des primitives et classification) ont été
abordées plus loin et explicitées. Finalement, nous avons rappelé des applications réelles de ce

domaine constatées dans notre vie quotidienne.
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CHAPITRE 11 LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE ARABE MANUSCRITE

II.1 Introduction

La reconnaissance de I’écriture arabe fait naturellement partie d’un cadre beaucoup plus
général de reconnaissance de 1’écriture cursive avec tout ce que ce type d’écriture implique
comme difficultés et spécificités intrinséques. Seulement, a la différence de la plupart des
autres scripts, la reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite reste encore jusqu’a présent un
défi scientifique majeur qui sévit dans toute sa complexité et qui tarde encore a offrir une
solution satisfaisante. Les raisons de ces avancés lentes dans cette catégorie de scripts sont
¢videntes et sont singulierement dues a la complexité morphologique de I’écriture arabe et
aux grandes variétés de styles d’écriture qui posent de multiples problémes aux systeémes de
reconnaissance automatique. Ce chapitre tient comme objet de faire une analyse des
différentes méthodes et outils employées dans la reconnaissance de 1’écriture arabe
manuscrite et de considérer ensuite les différentes complications auxquelles les chercheurs ont
di faire face avant de concevoir et proposer en fin de parcours des systemes de

reconnaissance robustes.
2 Présentation et problématique de I'écriture arabe

L’écriture arabe dérive de 1’écriture nabatéenne. Elle est 1’ascendante directe de 1’écriture
araméenne ancienne qui, elle-méme, est une variété de 1’alphabet phénicien. A partir de 1a, et
en subissant autant de dérivations que d’altérations dans la forme, allait se développer
I’alphabet arabe qu’on connait, qui subsistera longtemps, et presque invariablement jusqu’a
aujourd’hui, proche de son ancétre. En résumé, 1’écriture arabe a donc vu le jour aux environs
du septieme si¢cle émanant de 1’écriture cursive nabatéenne. Elle posséde plusieurs
particularités que I’on peut présenter ci-dessous :

1. L’alphabet arabe comporte 28 lettres dont les formes changent selon que 1’on est au
début d’un mot, a son milieu, a sa fin, ou bien que cette lettre soit isolée (voir tableau
ILI). Parmi ces 28 lettres, on en distingue 22 qui présentent chacune quatre formes
d'écriture différentes.

2. Les six lettres restantes : 3", "a" " " 15N e Met g " ne peuvent étre jamais reliées
aux lettres qui leur succédent. Aussi, n’ont- elles que deux formes possibles : elles
peuvent étre ou bien isolées au début d’un mot ou bien isolées a la fin. A noter que de
par leur nature, ces lettres conduisent & une coupure dans le mot. De sorte que dans
I’écriture arabe, un mot est composée d’une séquence d’entités connexes entierement
séparées appelées pseudo-mots (ou PAWSs : Pieces of Arabic Words) qui peuvent

contenir 2 ou 3 lettres, voire plus, qui n’ont pas obligatoirement un sens intelligible. Pour
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résumer, un mot se compose d’un ou de plusieurs pseudo-mots, chaque pseudo-mot est
une suite de lettres accolées les unes aux autres, ce qui confére a cette écriture son aspect
cursif. Précisons enfin qu’un caractére isolé peut, lui-méme, constituer un pseudo-mot a
lui tout seul.

La figure II.1 illustre parfaitement un exemple dans lequel le premier mot (en partant da
la droite vers la gauche), le deuxiéme mot, le troisi¢éme mot ainsi que le quatriéme sont
respectivement constitués de 2, 4 et 3 pseudo-mots. Rappelons qu’un pseudo-mot est une
unité connexe qui regroupe une ou plusieurs lettres sous forme d’une séquence. Dans
I’écriture manuscrite spécifiquement, I’espacement entre les différents pseudo-mots d’un
méme mot n’est pas forcément systématiquement supérieur a 1’espacement entre deux
mots différents. Ceci ajoute une difficult¢ supplémentaire pendant 1’étape de
segmentation.

3. L’écriture arabe s’écrit de la droite vers la gauche et ce, contrairement aux écritures
occidentales.

4. Aucune différence entre les lettres manuscrites et les lettres imprimées. Les concepts de
lettre capitale et lettre minuscule n’existent pas dans 1’écriture arabe. Elle est donc
monocamérale.

5. La plupart des lettres s’attachent entre elles, aussi bien méme en écriture imprimée
qu’en écriture manuscrite. Ce qui confere a I’écriture arabe son caractére cursif [46]. La
figure 11.2 illustre un exemple emprunté a une sourate du Coran, le Livre sacré.

6. Les caractéres arabes ne possédent pas de taille invariable (aussi bien en hauteur qu’en
largeur). Un caractére change dans la taille d’une lettre a une autre. Sa forme change

¢galement d’une lettre a une autre a I’intérieur du méme caractere.

¥
%
5

Figure I1.1 Exemple de pseudo-mots constituant les mots arabes

L—J;bb(li:si))m/’fu,ﬁf

R ek e
@E—.—:L-)Luspe-y *u \;..Slié—:
(3 Dy e sy

Figure I1.2 Cursivité de 1’écriture arabe
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Tab IL.1: les caractéres arabes et leurs différentes formes, (b) les caractéres additionnels « & » et «
Y », (c) et (d) Hamza et Madda et les positions qu’elles occupent en association avec Alif, Waw

et Ya.
caractere tiie  miliey | Fingle | ‘isale Caractére | Initiale | Milieu | Finale | Isolé
Alif .|
Ba — —- e | ow Alif+~ | A L [
Ta - 2 LA & " ;
Tha = = | = Alif + | ‘
Nun —i =i [ - !
Y = - !
2 = = Waw + ¢ > 3
Jim = - - [d
Ha g & =~ - Ya+ ¢ — = i
Kha 4 A e ¢ (b)
Dal X 4
Thé i b
Ra - = Caractére | Initiale | Milieu | Finale | Isolé
Za - J
Ta marbouta 3
Waw - 3
Sin i i v o Lamalif ¥
Chin R T S (c)
Sad —— i = ua
Caractére Initiale | Milieu | Finale | Isolé
Dhad —a —ca U oa
Tad b b b b Lamalif p ¥
Dhad L & L | & Lamalif +~ v | 0¥
Ayn - - &= 4
. . ) . Lamalif ++ b/ ¥
Ghyn - — [ 3
Fa 4 - i o b y
Qaf & 4 e 3 (d)
Kaf = o dL d
Lam - i i J
Ha -4 —4 e 5
(a)

La reconnaissance de manuscrit arabe est beaucoup plus ardue que la reconnaissance des
manuscrits d’autres écrits tels que le latin [47] parce que cette écriture possede des
caractéristiques spécifiques qui la rendent plus compliquée. Parmi ces caractéristiques, citons

€ncore :
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- Les signes diacritiques ont un réle décisif dans la distinction entre certains groupes de
lettres. En outre, leur manipulation est loin d’étre aisé. En effet, les étapes de prétraitements,
telles que la squelettisation et la suppression du bruit en particulier ont un effet négatif sur la
forme des signes diacritiques qui se retrouvent altérés voire méme totalement supprimés.
D’un autre c6té, la variation dans les styles d’écriture des diacritiques accroit la complexite de
reconnaissance de ces signes. Par ailleurs, la superposition verticale de ces diacritiques par
rapport a la lettre originale, qui est pratiquement garantie dans les ecrits imprimés, ne 1’est
point dans les manuscrits (voir figure [1.3.a).

A T’instar de ’écriture latine, I’écriture arabe posseéde des descendants. Ces derniers, en se
prolongeant horizontalement sous la bande de base, risquent d’introduire une superposition
verticale entre le descendant et la lettre suivante ce qui rend, non seulement la segmentation
encore plus complexe, mais également I’analyse de I’histogramme de projection horizontale.

- L’existence du pseudo-mot conduit lui-méme a une segmentation spontanée de I’écriture.
Pourtant dans le manuscrit, I’espace qui apparait alors entre les mots (espace intra-mot) n’est
pas obligatoirement plus petit que 1’espace naturel qui sépare deux mots (espace entre-mots).
Cet état de fait rajoute encore une complication de plus dans la segmentation en pseudo-mots
et en mots. En plus, cette décomposition en pseudo-mots peut elle-méme laisser apparaitre
plusieurs angles d’inclinaisons a I’intérieur d’un méme mot. Ceci posera également probléme
durant I’extraction de la ligne de base.

- Ligature verticale: les connexions entre les lettres arabes d’un pseudo-mot se situent
habituellement au niveau de la ligne de base. Pourtant, un certain nombre de lettres peuvent
étre reliées verticalement ce qui conduit ainsi a des ligatures verticales, en général, trés
difficiles a segmenter

- Levée de plume : Deux familles de lettres peuvent engendrer I’obligation de la levée du
stylo avant de continuer I’écriture. La premiére famille comprend les lettres qui s’écrivent de
gauche a droite telles que : «<b» « £» et « o2 ». La seconde concerne les lettres qui s’écrivent
de haut en bas telles que la lettre « S ». L’apparition de 1’une de ces lettres au milieu ou a la
fin des pseudo-mots oblige le scripteur a lever son stylo provoquant parfois des coupures
embarrassantes a Dintérieur des pseudo-mots qui doivent étre traités pendant la
reconnaissance. En effet, cet état de fait crée donc des composantes connexes additionnelles et
conduit fatalement au probléme de sur-segmentation des pseudo-mots (voir figure II.4.c).

- Par contre, les connexions non souhaitées entre les pseudo-mots, introduites par le type
d’écriture du scripteur, sont indubitablement trés fréquemment rencontrées dans le manuscrit

arabe. Ce genre de probléme apparait habituellement entre les successions des descendants
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qui peuvent se joindre ainsi qu’au niveau des ligatures verticales. Cet aspect de I’écriture rend
malaisée 1’extraction des pseudo-mots. En d’autres mots, cela conduit inévitablement a des

sous-segmentations en pseudo-mots et en mots (voir figure 11.4.b).

() - ’
o | = | 2 5| N
2. . A
- ® T
k) T P C-‘:,L—)“é"g‘
~— - ¥ -
j :J._)J \3 <\LJ5$/")
- P P

Figure. I1.3 - Difficultés liées aux points diacritiques. (a) différents styles d’écriture des
points diacritiques ; (b) probléme d’association des diacritiques a leur lettre originale.

o S >

Figure. I1.4 Les problémes liés a I’extraction des pseudo-mots. (a) un mot arabe correctement
écrit (3 PAW) ; (b) liaison indésirable entre deux caractéres et sous segmentation en PAWs (2
PAWSs) ; (c) coupure indésirable et sur-segmentation en PAWs (4 PAWs).

L’introduction des ¢longations horizontales, autre caractéristique couramment utilisée dans le
manuscrit arabe, correspond a I’insertion d’une ou plusieurs ¢longations entre les caracteres
d'une méme chaine. Ces élongations se rencontrent le plus souvent a gauche du caractére
courant ou encore a gauche des ligatures verticales. La figure II.5 montre un mot arabe

contenant deux ligatures horizontales des deux caracteres "s" et" z".

Tab I1.2 Différents hambages et jambages dans les lettres arabes

Hammpes

ececes ]: ‘L._ _S d\ _ﬁ

Jambagze

Lellres

34



CHAPITRE 11 LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE ARABE MANUSCRITE

Frd

Figure I1.5 : Ligatures verticales et inversion de I’ordre du tracé.

Tout comme dans 1’écriture latine, 1’écriture arabe est pourvue d’ascendants et de
descendants. En arabe, les descendants ou les jambages peuvent continuer horizontalement
sous la bande de base, ce qui conduit & une superposition verticale entre la lettre qui
comprend le descendant et la lettre suivante. Le tableau II.2 fournit toutes les lettres arabes
qui possedent des hampes et des jambages.

- L’alphabet arabe dispose de 15 lettres parmi les 28 possédant un ou plusieurs points. Ces
points diacritiques sont placés soit au dessus soit en dessous de la lettre a laquelle ils sont
associés. A noter qu’il n’y a pas de lettres en arabe disposant de points des deux cotés de la
forme. Le nombre de points que I’on peut placer au dessus d’une lettre est soit 1, 2 ou 3
points. De méme, le nombre de points que 1’on peut placer en dessous du caractere est
toujours 1 ou 2 points. Ces points permettent de distinguer la prononciation des lettres arabes.
Le tableau II.3 présente toutes les lettres qui possedent des points diacritiques ainsi que leur
nombre et leur position.

Tab I1.3 Lettres arabes ayant des points diacritiques.

Position Au dessus Au dessous
Nombre de points
Un point diacritique O @ g B e jE z <
Deux points diacritiques A < 1]
Trois points diacritiques o &

I1.3 Principales bases de données existantes

L’existence de bases de données universelles dans le domaine de la reconnaissance de
I’écriture manuscrite a joué un rdle primordial dans I’évaluation et la comparaison des
résultats auxquels sont arrivés les chercheurs de par le monde. Malheureusement, la
reconnaissance automatique de 1’écriture arabe manuscrite a été le parent pauvre parmi les
différents systémes de reconnaissance et a donc été caractérisée, durant de longues années, par
I’absence d’une base de données de référence qui aurait permis aux différents chercheurs de
comparer objectivement les résultats de leurs activités. Nous allons présenter dans ce qui suit

les bases de données les plus réputées.

I1.3.1 CENPARMI 1 Database
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Les chercheurs du Centre for Pattern Recognition and Machine Intelligence (CENPARM)
[48] ont parachevé, durant I’année 2000, la création d’une base de données pour la
reconnaissance des cheéques arabes manuscrits, scannés en niveaux de gris avec une résolution
de 300 dpi. Une collection de 3000 images de chéques a permis a ces chercheurs d’élaborer
quatre bases de données : Une base de 2 499 montants littéraux, une base de 2 499 montants
numériques €crits avec les chiffres indiens, une base de 29 498 pseudo-mots et une base de 15

175 chiffres indiens isolés.
I1.3.2 IFN/ENIT Database

La base de données IFN/ENIT [49] comprend des noms manuscrits arabes des villes et
villages tunisiens collectés aupres de 411 scripteurs. Les images sont binaires et sont réalisées
avec une résolution de 300 ppp. Cette base d’images a ét¢ mise au point pour I’apprentissage
et le test des systemes de reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite. Les données de la
base IFN/ENIT ont été aussi utilisées pour la reconnaissance des différents scripteurs. Cette
base de données, de par sa taille et sa disponibilité (elle est en effet a acces libre pour les
travaux académiques) s’est imposée comme la base de référence des travaux en

reconnaissance de scripteurs arabes et en reconnaissance d’écriture arabe manuscrite.
I1.3.3 AHDB database

La base de données AHDB (4lmaadeed et al., 2002)[36] dispose de mots arabes et de textes
rédigés par 100 scripteurs. En premier lieu, les auteurs ont sélectionné, a partir de documents
récupérés de la toile d’internet, 20 mots qui y sont les plus récurrents. Lors de I’étape
suivante, ces chercheurs ont établi un formulaire en six pages. Les trois premicres pages de ce
formulaire contiennent 96 mots, 67 d’entre eux sont des mots manuscrits qui sont les plus
employés dans les écritures manuscrites. Les 29 autres mots restants ont été sélectionnés a
partir des mots les plus courants en écriture arabe. La quatrieme page comprend trois phrases
composées de mots manuscrits, de nombres et de quantités ayant le plus de chance d’étre
présents sur les chéques. La cinquiéme page est alignée, elle est prévue pour étre renseignée
au gré du scripteur sur tout sujet de son choix. 105 formulaires ont été¢ scannés a 1'aide d'un

scanner a 600 dpi en format TIF.
I1.3.4 CEDARABIC Database

La base de données CEDARABIC [50] a vu la participation de 10 scripteurs. Chacun d’entre
eux a rédigé 10 pages enticres et différentes de texte manuscrit. Chaque page contient entre
150 et 200 mots, soit un total de 100 pages contenant en tout quelque 20 000 mots. Les

documents ont été ensuite scannés en 300 dpi. Pour compléter cela, une annotation faite a la
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main a complété ces documents : segmentation en mots, mais également séquence de lettres
arabes, ainsi que la prononciation et la traduction en anglais. Cette base de données est donc
spécialement adaptée pour des travaux sur la localisation de mots (word spotting) [50] ainsi

que la reconnaissance de 1’écriture [51].
I1.3.5 IFN/Farsi database

Cette base de données a été publiée par Mozaffari et al. en 2008 [52]. Elle contient des images
de 1080 différents noms de villes et de provinces iraniennes. Elle a été réalisée par 600
scripteurs environ. Chacun d’entre eux a été pri¢ de renseigner deux formulaires distincts avec
les noms de 24 villes présélectionnés ainsi que les codes postaux correspondants. La base
IFN/Farsi contient un total de 7271 mots, 23545 pseudo-mots et 43501 caracteres. Elle a été
automatiquement annotée au niveau caracteére. L’annotation comporte : la séquence/nombre
de caracteres, le nombre de pseudo-mots ainsi que le nombre/position des diacritiques. Cette
annotation est différente de celle contenue dans la base IFN/ENIT, en ce sens qu’elle ne
contient pas la position de la ligne de base. Nonobstant, elle y recéle une information trés utile
pour les systémes de reconnaissance : la positon (U : up et D : down) et le nombre de signes

diacritiques. Cette information peut conduire a une réduction lexicale [54].
I1.3.6 KHATT Database

KHATT [55] est une nouvelle base de données qui contient des images de textes arabes
manuscrits. Elle est employée pour la reconnaissance des scripteurs, la segmentation des
textes en lignes ainsi que la reconnaissance de textes manuscrits. Elle est devenue publique en
septembre 2012. La base de données KHATT dispose de 4000 images de paragraphes en
niveaux de gris. Ces images représentent des textes scannées a diverses résolutions (200, 300
et 600 ppp). 1000 scripteurs, de différents ages et origines et appartenant a 18 pays différents,
ont pris part dans la construction de cette base de données. Parmi les 1000 scripteurs, 677
¢taient de sexe masculin et 323 ¢étaient de sexe féminin. 928 scripteurs étaient droitiers alors
que 72 autres €taient gauchers. 2000 images, parmi les 4000 de la base, se référent au méme
texte qui couvre la totalité¢ des caractéres et chiffres arabes. Les 2000 images restantes se
rapportent a des textes libres écrits par les scripteurs sur des sujets qui les intéressent

individuellement.
11.3.7 AHTID/MW Database 2012

La base de données AHTID/MW (Arabic Handwritten Text Images Database written by
Multiple Writers) [56] est une collection de documents manuscrits rassemblés par les

chercheurs du Laboratoire MIRACL, ISIMS, Université de Sfax, Tunisie en collaboration
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avec les chercheurs de I’Institut de la Technologie de Communications (IFN), Braunschweig,
Allemagne. Cette base de données est accessible pour les besoins de la recherche dans le
domaine de la reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite, la segmentation des mots et
I’identification des scripteurs. La base AHTID/MW contient en tout 22896 mots repartis sur
3710 lignes de texte rédigés par 53 scripteurs différents avec une précision de taille : la langue
maternelle de ces scripteurs est 1’arabe. Ces images ont été scannées en niveau de gris avec
une résolution de 300 dpi en format bmp. Cette base est subdivisée en quatre parties
distinctes. Chaque image de mot/ligne dans la base de données AHTID/MW est totalement
décrite au moyen d’un fichier XML qui contient des informations sur la séquence des PAW

(Party of Arabie Word), ainsi que la séquence des caractéres pour chaque PAW.
11.3.8 QUWI Database

QUWI [57] est une base de documents manuscrits hors ligne récente. Elle a été réalisée par
une équipe de chercheurs de 1’Université du Qatar. Cette base de données renferme des
documents rédigés en arabe et en anglais. Il est possible de 1’utiliser pour évaluer les
performances des systemes de reconnaissance. Elle est composée de manuscrits écrits par
1017 scripteurs de d’ages, nationalités, sexes et niveaux d’éducation tous différents. Les
scripteurs ont été priés a copier un texte particulier et a générer un texte aléatoire. Ceci a qui
permis a la base de données d’étre sollicitée aussi bien en mode dépendant du texte qu’en
mode indépendant du texte. Il est a noter qu’une partie de cette base de données (475
scripteurs) a fait ’objet d’un concours sur la prédiction du genre a partir de textes manuscrits

qui s’est déroulée dans le cadre de la conférence ICDAR 2013.
I1.4 Surveys existants

Plusieurs surveys sont proposés dans le domaine de la reconnaissance de I’écriture arabe
manuscrite dans le but de présenter 1’é¢tat de Dl’art ainsi que les différentes techniques

développées.
II.4.1 B. Al-Badr et S. A. Mahmoud, 1995

Cette ¢tude a résumé les travaux de recherche sur la reconnaissance du texte arabe depuis la
toute premiére publication [58]. Les auteurs ont ainsi analysé et classifié¢ les résultats de cette
recherche en cinq catégories en fonction des cinq phases qui constituent le processus de
reconnaissance : prétraitement, segmentation, extraction de primitives, classification et post-
traitement.

Conformément aux conclusions des auteurs de cette étude, la différence fondamentale entre la

reconnaissance de I’écriture latine et 1’écriture arabe réside dans la phase de segmentation.
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Ces auteurs recommandent que des recherches poussées soient entreprises et doivent &tre
orientées dans le développement d’algorithmes de segmentation plus efficaces. Ils conseillent
par ailleurs de profiter des avantages de la combinaison des différents types de primitive avec
les différents classifieurs dans le but d’accroitre le taux de reconnaissance. En revanche, ils
regrettent 1’absence de la phase de post-traitement dans les procédures de reconnaissance
actuelles. Ils préconisent également au recours a une base de test commune pour 1’évaluation
des resultats comme un préalable important. Aussi, invitent-ils les chercheurs dans ce
domaine a exploiter, dans la phase d’apprentissage, des documents altérés dans un premier
temps avant de s’attaquer plus tard a la reconnaissance de textes plus complexes tel que le

Coran.
I1.4.2 A. Amin, 1998

Dans [48], Adnan Amine passe en revue les différentes techniques de reconnaissance de
I’écriture arabe : les méthodes en ligne et hors ligne ainsi que les approches globale et
analytique. Il met en lumiére les difficultés rencontrées dans la segmentation, qu’elle soit
implicite ou explicite, des mots en caracteres. Il examine ensuite les différentes approches
utilisées pour la reconnaissance ainsi que les problémes rencontrés. Cette ¢tude comprend
aussi une classification des systémes de reconnaissance conformément au type des primitives
utilisees (globales ou locales) et au type du classifieur utilis¢ (RNA ou HMM). Notons
finalement que tous les systémes ¢étudiés dans ce survey ont abordé de fagon exclusive la

reconnaissance de 1’écriture arabe imprimée (mots et caracteres).
I.4.3 M. S. Khorsheed, 2002

M. S. Khorsheed fait passer en revue, dans [59], un survey des méthodes de prétraitements, de
segmentation, d’extraction des caractéristiques et de classification. L’auteur a fait
implémenter de multiples techniques de prétraitements et de segmentation et a précisé les
résultats obtenus sur des mots imprimés et des textes arabes manuscrits. Il a aussi établi une
bréve description de quatre OCR de textes imprimés arabes : TextPert, ICRA, OmniPage, et
Al-Qari’ al-Ali.

II.4.4 N. Essoukri Ben Amara et F. Bouslama, 2003

Les auteurs de cette étude ont démontré les avantages que 1’on peut tirer de la combinaison de
plusieurs sources d’informations dans un systéme de reconnaissance d’écriture arabe [60]. Ils
proposent, a cet effet, trois niveaux de combinaison :

Le premier niveau concerne la combinaison de plusieurs familles de caractéristiques.

Cela est motivé d’un coté, par I’insuffisance d’une seule méthode a englober la variation
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intra-classes, et d’un autre coté par la sensibilité de certaines techniques aux bruits et
distorsions.

Le deuxieéme niveau concerne la combinaison de plusieurs classifieurs. En effet, il
n’existe pas un classifieur universel aussi bon en termes d’apprentissage/génération qu’en
temps de calcul.

Le troisiéme niveau concerne la combinaison de plusieurs familles de caractéristiques
et des classifieurs.

Les auteurs révelent ensuite un grand nombre de systemes de reconnaissance qui ont exploité
ces différentes configurations de combinaison. Ils arrivent finalement a la conclusion que
cette technique de combinaison résout les problémes des variations de styles dans 1’écriture et
se montre performante vis-a-vis des bruits et des distorsions. En définitive, ils proposent
d’exploiter encore la logique floue et le recours a des post-traitements dans les techniques

OCR arabes.
I1.4.5 L. M. Lorigo et V. Govindaraju, 2006

Liana M. Lorigo et Venu Govindaraju ont brossé un tableau complet des différentes étapes de
la chaine de reconnaissance de I’écriture arabe [69]. Le travail accompli par ces auteurs [38]
est regardé comme étant le survey le plus complet & ce jour dans le domaine de la
reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite. Ils ont révélé la plupart des problémes typiques
en relation avec la reconnaissance de I’écriture arabe. Ils ont aussi fait le tour de quelques
bases de données : AHDB, CENPARMI et IFN/ENIT. Par ailleurs, ils ont exposé la chaine de
reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite au regard des étapes suivantes :

- Représentation (Squelette, contour, ou pixels) ;

- Extraction des primitives (statistiques et structurelles) ;

Classifieurs (les systemes a buse de regles, Réseaux de Neurones, Modele de Markov

Cachés et Approches hybrides).
11.4.6 M.T.PARVEZ et S.A. Mahmoud, 2013

M.T. Parvez et S.A. Mahmoud ont réalisé un Survey remarquable qui fait état des récentes
avancées dans le domaine de la reconnaissance de 1’écriture arabe [63]. Leur travail débute
par un exposé des caractéristiques particuliéres de 1’écriture arabe, suivi par la proposition
d’un modéle général de reconnaissance en hors ligne du manuscrit arabe. Ils abordent aussi
les bases de données les plus couramment employées dans la reconnaissance de 1’écriture
arabe manuscrite. Ils présentent aussi les différentes étapes de prétraitements tels que la

représentation des textes (squelette et contour), la détection de la ligne de base, la correction
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de I’inclinaison et finalement la segmentation des mots en caractéres. Plus loin, ces
chercheurs ont classifi¢ les différents travaux de recherche sur 1’extraction des primitives en
deux catégories: statistiques et structurelles. Ils rappellent également les études d’un tres
grand nombre de chercheurs ayant employ¢ différentes techniques de classification telles que
les HMMs, les réseaux de neurones, SVM, KNN et la combinaison de classifieurs. Enfin, ils
dévoilent également quelques approches de post-traitements employées souvent dans le cadre

de la reconnaissance de 1’écriture arabe.
I1.4.7 A.LAWGALI, 2015

Cette étude a résumé les travaux de recherche sur la reconnaissance du texte arabe Selon aux
conclusions de auteur [61] de cette étude les problémes de reconnaissance des mots arabes
manuscrits montre que la plupart des techniques développées jusqu'a présent sont basées sur
la reconnaissance de mots entiers sans segmentation. Cela est dii a la nature cursive et aux
ligatures particuliéres de 1'écriture arabe. De plus, la plupart des algorithmes de segmentation
actuellement proposés ne résolvent pas le probléme du chevauchement des caracteres dans
I'écriture arabe, ni ne tentent de reconnaitre les mots aprés leur segmentation. Certains
chercheurs ont tenté de reconnaitre les caractéres apres le processus de segmentation, mais
l'identification des caractéres ne fournit toujours pas une solution compléte car cela peut
entrainer des erreurs de classification de certains caractéres dans un mot.

De plus, 1'objectif de ces systemes est d'identifier le mot, pas un groupe de caracteres. D'autres
chercheurs ont supposé que les caracteres étaient déja segmentés afin d'éviter le processus de
segmentation et ils ont proposé des techniques pour les caractéres arabes isolés.Cependant,

reconnaitre les caracteéres apres le processus de segmentation implique plus de défis.
IL.5 Processus de reconnaissance d’écritures arabes manuscrits

Les méthodes classiques de prétraitements jadis mis au point pour I’écriture latine et chinoise
n’ont pas montré leur efficacité pour I’écriture manuscrite arabe. En effet, les difficultés li¢es
a I’écrit manuscrit arabe sont trés nombreux. On peut citer a titre d’exemple I’estimation de la
ligne de base qui, a la différence de ce que 1’on peut trouver dans 1’écriture latine, n’est pas
évidente et I’on se trouve trés vite confronté au probléme des descendants étendus
horizontalement sous la bande de base. Rappelons également la complexité de distribution,
loin d’étre réguliére, des pseudo-mots d’un méme mot qui peut générer différents angles
d’inclinaison au sein de ce méme mot. Soulignons aussi la phase critique de squelettisation et
d’¢limination des bruits pouvant déboucher sur une altération de la forme des points

diacritiques.
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Par voie de conséquence, une bonne prise en compte des singularités de 1’écriture arabe exige
le développement d’étapes de prétraitements enticrement voués a ce script. Le cas échéant,
une adaptation ad hoc des méthodes existantes est plus que nécessaire.

A cet égard, nous abordons sans cette section les méthodes de prétraitement développées
spécifiquement pour 1’écriture arabe. Nous rappelons également différentes adaptations a

certaines méthodes classiques.
IL.5.1 Le prétraitement

Le prétraitement est une phase capitale dans tous les systémes de reconnaissance d’écriture.
Son importance est encore plus décisif pour le traitement du manuscrit arabe qui possede ses
propres caractéristiques nécessitant la mise au point de techniques de prétraitements
spécifiquement orientés vers ce script ou tout du moins initier des adaptations adéquates des
méthodes existantes. Dans cette section, nous ferons un tour d’horizon des techniques de
prétraitement spécialement congues pour 1’écriture arabe et nous parlerons également des
adaptations réalisées sur certaines techniques classiques de prétraitement en direction de

1’écrit arabe.
I1.5.1.1 Squelettisation

La squelettisation, trés courante dans le domaine de la reconnaissance de I’écriture, est une
methode qui introduit des modifications dans la représentation dans le but d’extraire les
caractéristiques morphologiques et a réduire la masse d’informations a analyser. L’un des
travaux pionniers de squelettisation adaptee particulirierement au script arabe est abordee
dans [40]. Les auteurs y exposent un algorithme tres distinctif : le Clustering Fuzzy Isodata
pour la squelettisation des caracteres arabes, appelé CBSA (Clustering Based Skeletonization
Algorithm).

Dans [41], les auteurs introduisent un algorithme de squelettisation de I’écriture arabe
manuscrite ont recours a la technique du codage a I’aide de différentes couleurs afin de
poingonner, enlever, ou récupérer des pixels dans une image d’un document écrit en arabe.
Cette technique permet d’obtenir de maniére simple et efficace un squelette de cette image de
bonne qualité et ce, en comparaison aux autres algorithmes qui font appel a une morphologie
complexe et a des calculs mathématiques treés coliteux en temps de calcul. Selon ces auteurs,
cet algorithme assure de manicre excellente I’intégrité de la forme de I’image d’origine. Le
squelette ainsi obtenu peut étre incorporé de maniére efficace dans un systéme de
reconnaissance du manuscrit arabe. Certains chercheurs sont arrivés a extraire un squelette au

moyen d’une version modifiée de 1’algorithme de Hilditch [17] utilisée pour la squelettisation
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d’une écriture latine.
I1.5.1.2 Correction de I'inclinaison des lignes

L’inclinaison des lignes dans un texte arabe est globalement homogene si le document est
incliné dans son ensemble. Cette hypothése est enticrement observée dans les textes
imprimés. Dans ces conditions, une correction de 1’inclinaison globale du document aboutit a
des résultats convenables. Pour ce faire, les approches les plus souvent employées font appel a
la transformée de Hough [64] ainsi qu’aux histogrammes de projection. En revanche, dans le
cas des textes manuscrits libres, plusieurs types angles d’inclinaison risquent de coexister sur
la méme ligne. Afin de pallier a cette difficulté, dans [65], les auteurs ont utilise la chaine de
Freeman pour detecter les traces quasi-verticaux. Pour calculer 1’angle d’inclinaison moyenne
du mot, tous les contours sont parcourus pour calculer I’angle d’inclinaison pour chaque trace
quasi-vertical. Ensuite, la moyenne ponderee (des angles d’inclinaisons multipliees par la
hauteur euclidienne de la ligne verticale) des angles 1’inclinaison individuels, est prise et la
moyenne globale d’angle d’inclinaison du mot est determinee.

Les documents analysés sont générés automatiquement a partir d’une sélection aléatoire de
mots de la base IFN/ENIT (Figure II.6.a). L’inclinaison du mot est corrigée en faisant
appliquer a I’image une rotation jusqu’a ce que la ligne de base devienne horizontale (figure
I1.6.b). Au final, un regroupement des mots du texte, dont les lignes sont plus ou moins

horizontales, est opéreé.
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Figure. I1.6 Correction de I’inclinaison des lignes d’un document construit automatiquement par
collection des images de mots de la base IFN/ENIT (figure extraite de [65]).

I1.5.1.3 Estimation de la ligne de base

La détection de la ligne de base est une approche souvent employée dans la reconnaissance du
manuscrit arabe. En effet, cette ligne y recele des données fondamentales sur 1’orientation de
I’écriture et le positionnement des points de connexion entre les lettres. Par voie de

conséquence, son exploration est utilisée intensivement pour la normalisation de la taille et de
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et la correction de I’inclinaison de I’écriture), pour la segmentation des mots en caracteres et
pour I’extraction des primitives [61-64].

En utilisant la ligne de base, les caractéres et la forme sont classés en trois groupes
ascendants, descendants et marques spéciales appelées diacritiques tels que points, shadda
(Zigzag) et maddah, et ces groupes peuvent étre construits a partir d'un trait ou d'un petit
¢lément ou d'un caractére complet. La langue arabe formes de caractéres basés sur la ligne de
base montrée dans la voir figure I1.7. Les ascendantrs (Jambages) se trouvent au-dessus de la
ligne de base, les descendants (Hampes) se trouvent sous la ligne de base, et diacritiques se
trouvent soit au-dessus soit sous la ligne de base selon le caractere.

Dans [64] et [65], les auteurs démontrent I’impact et I’importance de la qualité de la ligne de
base sur les performances des techniques de reconnaissance qu’ils ont utilisée. Il y a une
multitude de techniques qui sont employées pour 1’extraction de la ligne de base.

Al-Shatnawi [67] ont divisé les algorithmes de détection des lignes de base en texte arabe en
trois catégories: méthodes basées sur des projections horizontales, méthodes basées sur des
représentations de contours de mots et méthodes basées sur l'analyse en composantes
principales (ACP). Une modification de I'approche simple basée sur la projection horizontale
a ¢té utilisée dans A/-Khateeb et al. [94] ou la recherche de pic n'a été effectuée que dans la
moiti¢ inférieure de 1'image du mot. Cependant, cette modification peut bien fonctionner
lorsque la ligne de base est relativement droite. La transformation de 1'image du mot en un
espace de paramétres de Hough avec une détection maximale ultérieure pour la détection de
base a été utilisée dans [54], [65], [68] et [83] a présenté une méthode de détection de la ligne
de base, ou ils ont localisé les minimums locaux dans le contour et utilisé une approche de

maximisation pour localiser la ligne de base correcte.
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Figure I1.7 lignes de base

A. Méthodes basées sur la projection horizontale :

C’est la méthode la plus utilisée pour I’extraction de la ligne de base d’un écrit arabe [68].
Cette méthode, simple a implémenter, fournit de bons résultats aussi bien pour le texte
imprimé [48] que pour le texte manuscrit si celui-ci est de bonne qualité, qu’il est composé de
mots assez longs et que I’écriture est bien droite [50],[65] [69]. (voir figure IL.8).

Par ailleurs, pour les mots inclinés, Pechwitz et ses collaborateurs [71] combinent cette

44



CHAPITRE 11 LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE ARABE MANUSCRITE

technique avec la transformée de Hough (voir figure 11.9).
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Figure I1.8 Estimation de la ligne de base par la projection horizontale
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Figure I1.9 Extraction de la ligne de base par la la transformée de Hough

Dans I’écriture arabe, un des défis majeurs de la technique de la projection horizontale réside
dans I’existence d’un grand nombre de signes diacritiques et de descendants avec des parties
horizontales quelque peu longues qui sont capables de produire potentiellement des pics
parasites et altérer ainsi 1’histogramme (voir figure I1.8). Menasri et son équipe contournent
cette difficulté en éliminant, en premier abord, les signes diacritiques. Dans une seconde
étape, ils considérent I’emplacement des boucles comme référence pour retrouver le pic
maximal [69][127]. L’emploi de la position des boucles est dicté par le constat suivant : dans
I’écriture arabe les boucles se trouvent toujours a proximité de la ligne de base. Par
conséquent, la zone de recherche du maximum de I’histogramme est limitée a une bande

horizontale large de trois fois la hauteur maximale des boucles et centrée sur les boucles

):6’0\})-7

Figure. I1.8. Problémes liés a la méthode de projection horizontale : pics parasites diis a la
succession de descendants avec des portions horizontales suffisamment longues. [69]

Pics

Certains auteurs [69] ont tir¢ profit de ce constat en réduisant la région de recherche du pic
maximum par la reconnaissance des boucles. Le point faible de cette approche réside dans le
fait que cette méthode, pour qu’elle soit efficace, exige la présence des boucles dans la forme
du mot. En effet, ces auteurs s’abstiennent d’aborder le cas des mots sans boucle ou bien le
cas des mots ayant des boucles colmatées ou encore celui des mots avec une boucle qui se
trouve en haut du mot. Tous ces mots, qui font partie du vocabulaire de la base IFN/ENIT), ne
vérifient pas I’hypothése du départ. Cette approche de reconnaissance n’est pas donc

vérifiable dans ces cas-ci.
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B. Méthode basée sur le squelette

Pechwitz et al ont suggéré une méthode qui fait appel au squelette pour I’extraction de la ligne
de base [49]. Cette technique utilise les étapes suivantes :

- L’extraction du squelette du mot au moyen d’une approximation polygonale ;

- Créent le squelette du mot au moyen des approximations polygonales ;

- Ensemble des -caractéristiques calculées, basées sur le squelette polygonal, ces
caractéristiques représentent les caractéristiques pertinentes de la ligne de base ;

- Toutes ces caractéristiques sont utilisées dans une premiere approximation de la ligne de
base. Les lignes du squelette qui sont quelques peu horizontales sont marquées. La position y
de leur point central est ensuite pondérée par certaines mesures. La somme de ces points
pondérés détermine ensuite, en premicre approximation, la position y de la ligne de base.
Celle-ci sert a décrire enfin une bande de base horizontale dont la hauteur correspondrait au
tiers de la hauteur totale du mot ;

- L’extraction des points qui supportent la ligne de base finale : les points centraux des lignes
horizontales situés dans la bande de base ou dans ses proximités, les minimums des boucles
qui sont dans cette bande et les points supérieurs des longs tracés courbes relatifs aux
descendants ;

- La ligne de base détectée en utilisant une régression linéaire en fonction des
caractéristiques pertinentes sélectionnées qui se convertiront au point d'estimation de la ligne

de base a I'étape précédente.
C. Méthode basée sur le contour

Des chercheurs ont révélé une autre technique d’extraction de la ligne de base qui s’appuie sur
le contour du mot [64]. Pour ce faire, une premicre appréciation de la ligne de base est
obtenue en appliquant la régression linéaire sur tous les minimums locaux du contour. Cette
ligne les autorise de déterminer les minimums locaux appropri€s qui sont situés a proximité
de la ligne de base. Cette derni¢re est obtenue finalement par I’application d’une seconde
régression linéaire des minimums locaux les plus saillants. Faroog [65] signale 1’obligation

d’effectuer cette technique sur un grand nombre de minimums locaux.
D. Méthode hybride

Dans [69], Fares Menasri et ses collaborateurs effectuent une combinaison entre
I’histogramme de projection horizontale, le squelette et le contour afin d’extraire la ligne de
base. La ligne obtenue est donnée par I’interpolation linéaire des points supports fournis a

partir du squelette et du contour du mot. Des contraintes propres a la morphologie du
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manuscrit arabe sont ensuite effectuées afin de vérifier la sélection des points supports. Cette
sé¢lection s’opérant dans une bande horizontale ayant ét¢ définie au préalable.

Pour obtenir cette bande, ces chercheurs effectuent un calcul du pic maximal de
I’histogramme de projection horizontale. Comme cela a été dit plus haut, la position des
boucles est prise en compte afin d’éviter les pics indésirables engendrés par 1’alternance des
descendants avec des parties horizontales plutot longues. Ensuite et a partir du maximum de
I’histogramme, ils définissent un seuil haut et un seuil bas qui leur facilitent 1’obtention d’une
bande de base approximative. De manieére empirique, ces seuils haut et bas ont été
respectivement fixés a 20% et a 45% de la valeur du pic principal. A ’inverse de ce que
Pechwitz a recommandé [49], [65] envisagent des lignes de base droites, qui sont
généralement, peu courantes dans une écriture manuscrite libre dans laquelle un mot est
susceptible d’avoir plusieurs inclinaisons. Jusqu’a preuve .Comme résultat, la ligne de base ne
se réduit pas alors a une seule ligne droite mais se présente plutét comme une succession de
segments de droite. Chaque segment est reli¢ par deux points supports consécutifs. Les
auteurs ont alors rapporté qu’un taux de 88.4% a été atteint en appliquant une procédure

d’évaluation identique a celle adoptée par [49].
E. Meéthode basée sur l'analyse des composants principaux (ACP)

L'analyse en composantes principales peut étre utilisée pour compresser et reconnaitre les
images de deux et trois dimension, ainsi que pour la détection de la ligne de base arabe [67].
Deux travaux de Al-Shatnawi [67] et K.A. Berthe [11] pour détecter la ligne de base de
|'écriture arabe basée sur le principe de l'analyse des composants, cette méthode basée sur
I'angle détecté par le principe de l'analyse des composants. Il est utilisé pour déterminer la
direction de la ligne de base du mot arabe en fonction de la distribution des pixels de premier
plan ou d'arriere-plan. Ce travail se résume en quatre étapes:
1- Effectuez 1'analyse des composants principaux pour la distribution des pixels de premier
plan ou d'arriére-plan.
2- Déterminer la direction d'estimation de la ligne de base en utilisant le vecteur propre
PCA.
3- Faites pivoter les images selon la direction de l'estimation et calculez les angles de
rotation.
4- Appliquer une projection horizontale pour déterminer le pic le plus long et détecter la
position verticale de la ligne de base.
Cette méthode fonctionne a la fois avec les pixels de premier plan ou d'arriére-plan et donne

de bons résultats avec des pixels d'arriére-plan plus qu'avec le premier plan. Il fonctionne
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également avec les diacritiques ou sans diacritiques, mais il fonctionne mieux sans

diacritiques. Il peut également &tre appliqué dans le texte imprimé.
I1.5.2 Estimation de la bande de base

Selon M. Pechwitz et ses collaborateurs [71], ’extraction de la partie supérieure de la bande
de base est une opération bien plus ardue que celle de 1’évaluation de la ligne de base elle-
méme. Dans leur étude, ils abordent pour cela deux techniques: la premiere consiste a
supposer que la ligne de base supérieure est située sur une ligne parall¢le a la ligne de base et
qu’elle se trouve a environ 40% a mi-chemin entre la hauteur de la ligne de base et le sommet
du mot. Cette méthode a fourni des résultats a de 74.3% pour un décalage de 7 pixels. La
seconde technique utilise 1’histogramme de projection et la transformée de Hough. Cette
dernicre a enregistré un résultat de 59.3% pour un décalage de 7 pixels.

Les résultats de ces deux expériences ne sont pas tout a fait satisfaisants. Aussi, les auteurs
conseillent ainsi de ne plus prendre en considération 1’extraction de la bande de base
supérieure dans les systémes de reconnaissance de 1’écriture arabe [69]. En revanche, ils
préconisent l’utilisation de la partie supérieure de la bande de base uniquement pour la

normalisation verticale des mots.
I1.5.3 Segmentation des mots en caractéres

La segmentation des mots cursifs en lettres ou morceaux de lettres (graphémes) est une étape
indispensable pour les systemes de reconnaissance analytique. Elle désigne le découpage du
mot en ses éléments constitutifs afin de les identifier isolément. Dans le cas idéal, ces
¢léments présentent des lettres ou des graphémes, dans le cas contraire, deux problémes sont
envisagés : la sur-segmentation lorsque 1’élément constitutif est lui-méme fragmenté, et la
sous-segmentation lorsque plusieurs éléments constitutifs n’ont pu étre isolés.

Au fil des années, les chercheurs a travers le monde ont mis au point énormément de
techniques en vue de segmenter les mots. Parmi celles-ci, les méthodes dont le principe
s’appuie sur la projection verticale ou encore celles qui utilisent I’histogramme de 1'image
sont toutes les deux reconnues comme étant celles qui sont les plus employées dans le
domaine du manuscrit arabe. Il existe ¢galement d’autres techniques qui font appel soit au
contour, soit a la squelettisation, soit aux réseaux de neurones, ou encore a base de graphes et
autres techniques morphologiques [72-79]. (Nous aborderons cette phase plus en détail dans

le prochain chapitre).
I1.5.4 Extraction de primitives

Une étape d’extraction de caractéristiques est réalisée de maniere a obtenir 1’information la
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plus discriminante pour la tadche de reconnaissance et également pour réduire le volume

d’informations qui sera fourni au systéme. C’est une phase critique lors de la construction

d’un systeme de reconnaissance. L’une des raisons pour laquelle cette étape pose un probléme

est qu’une grande majorité des techniques d’extraction s’accompagne d’une perte

d’information irrémédiable.Les techniques d’extraction des primitives dans le domaine de la

reconnaissance du manuscrit arabe se distinguent en fonction de la nature des caractéristiques

utilisées. De manicre générale, ces dernieres sont classées en trois grandes catégories :

caractéristiques statistiques, caractéristiques structurelles et transformations globales. Nous

montrons dans le tableau qui suit les principales caractéristiques qui sont obtenues dans les

systemes de reconnaissance hors ligne des mots arabes manuscrits.

Tab I1.4 Primitives utilisées dans les systémes de reconnaissance de mots arabes

manuscrits.
SYSTEME/ANNEE  |CARACTERISTIQUES CARACTERISTIQUES
Les points et les signes diacritiques
Les points de segmentation décisifs et leurs
positions.
Miled [80] /1997 Le nombre de graphémes dans chaque tracé.
La longueur du mot en graphémes.
Le nombre de tracés sans compter les Alifs.
Le nombre de hampes dans chaque tracé.
) o Une séquence chronologique de droite a gauche
Miled [81]/ 1998 L 1 . .
= d'indices visuels codés.
—
=
Khorsheed [82]/ 1999 ?é Les boucles et les transformations de segment.
7 Points diacritiques, points extrémes, points de

Khorsheed [3]/2003

Farah [7] /2006

Al-Abed [83]/2007

Zavorin|[ 102] /2008

Al-Nuzaili[ 146] /2016

F. Zaiz [165] /2016

jonctions et boucles

La chaine de code de Freeman, nombre
d’ascendants, nombre de descendants, boucles et

Primitives de directions calculées a partir du
squelette du mot.

Boucles, points diacritiques, points extrémes et
de jonctions

Points diacritiques, Boucles, formes de caractéres

La direction, Taille relative des segments,
Nombre de boucles, Forme des boucles, Angles
des segments

Burrow [84] /2004

A. Mubarak [85]/ 2012

Les moments de Zernike

Statist
iques

La technique de zoning
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Moments de Tchebichef
Chergui [86]/ 2012 Moments de Zemike
Moments de Hu

Moments de Hu
Azizi [87]/2002 Zoning, ascendants, descendants, boucles et
points diacritiques.

Les boucles et leurs positions d'intersection ,les
points diacritiques et leur position, les points
Al-Maadeed [4]/2004 extrémes, les points de jonction

Les moments invariants, et la densité de
I’histogramme horizontal

Les ascendants, les descendants et les boucles.

Farah [88] /2005 La technique de Zoning.

Le nombre des pseudo-mots, le nombre
d'ascendants, le nombre de descendants, les
boucles et les points diacritiques.

La densité des pixels.

Gasmi [89]/ 2005

La technique de Zoning

Benouareth [90]/2008 Points caractéristiques

Statistiques et Structurelles

Concavités
R.Alhadj [91]/2009 Distribution de pixels et concavités
Kessentini [92]/2010 Directions, contours, et densités de pixels
Abdel Azeem [93]/2013 Concavités

Gradient
Al Khateeb [94]/2009 Glopa.les et Les coefficients de DCT et les moments de Hu

statistiques
Broumandnia95]/2008 La transformée en ondelettes
Khorsheed [3]/ 2000 La transformée de Fourier.
Chen [96] /2010 - Gabor
D
INemmour [97]/ 2011 % La transformée de Ridglet
Elzobi [981/ & Gabor
20bi [98)/ 2014 La transformée Wavelet

El Qacimy [99] /2015 DCT
A. Saidani[100] /2015 HOG

I1.6 Différentes approches et systemes existants

Des Survey sur la reconnaissance de I’arabe sont disponibles dans [38],[48],[58],[63][67],
[101],[158]. Trois stratégies principales ont été appliquées a la reconnaissance des caractéres
arabes imprimés et manuscrits. Celles-ci peuvent étre classées en deux catégories: les
approches globales (holistiques) et les approches analytiques.
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Pour [D’approche holistique, la reconnaissance s’effectue globalement sur toute la
représentation du mot sans tentative d’identification individuelle des caracteres.

Avec l'approche analytique, la reconnaissance n'est pas effectuée directement au niveau des
mots mais a un niveau intermédiaire traitant d'unités ou de segments. Dans cette stratégie, les
mots ne sont pas considérés comme un tout, mais comme des séquences d'unités ou de

segments de petite taille (graphémes).
11.6.1 Approche holistique Par HMM

Au regard des triomphes formidables enregistrés par les HMM dans le domaine de la
reconnaissance de la parole et la reconnaissance de [I’écriture latine, de nombreux
chercheurs ont eu recours a ces techniques pour les exploiter dans la reconnaissance des
arabes manuscrits. El-Hajj [102],[91]. Khorsheed|[03], Kessentini|92], Al-Ma’adeed
[4][37][151], Saon[12], Ahmad [30], Augustin|32], Slimane[46], Abdel[93] , X. Dupre [134].

I1.6.2 Approche holistique par RNN

Nombreux sont les chercheurs qui ont su exploiter les réseaux de neurones afin d’améliorer
les performances des systémes de reconnaissance hors ligne appliqués aux mots arabes

manuscrits. Parmi ces auteurs, A/m’addecd [83]. [97-99]. Alex Graves [100]
11.6.3 Approche holistique par (SVMs)

La SVM est une technique de classification spécialement bien adaptée afin de prendre en
compte des données de trés grandes dimensions, telles que les textes et les images. Ces
caractéristiques ont amen¢é les chercheurs a les utiliser dans le domaine de la reconnaissance

du manuscrit arabe. H. Nemour [107],[108]. 4. Mubaak |85], EI gacimy[99].
I1.7 Conclusion

Ce chapitre nous avons présent¢ une vue globale des notions de bases des systémes de
reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite. Nous avons, en premier lieu, expos¢ les
différentes propriétés morphologiques de 1'écriture arabe manuscrite ainsi que les difficultés
rencontrées lors de la conception d’un systétme de reconnaissance performant et une vue
globale sur les systémes de reconnaissance d’écriture arabe et quelques bases de mots
existantes. Enfin, les aspects et les différentes méthodes employées dans la reconnaissance de

I’écriture arabe manuscrite.
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CHAPITRE 111 SEGMENTATION DE L'ECRITURE ARABE MANUSCRITE

III.1 Introduction

Un des défis majeurs que I’on doit a tout prix surmonter lors de la réalisation d’un systeme
automatique de reconnaissance de I’écriture manuscrite concerne la segmentation des
caracteres. En effet, son impact sur la performance de ce systeme n’est plus a démontrer. Un
choix judicieux de la segmentation augmente considérablement cette performance. L’on peut
partager les techniques de segmentation [103-107] en quatre grandes familles distinctes.
Primo : la segmentation par dissection, qui consiste a isoler diverses unités d’écriture avant
I’opération de reconnaissance. Secundo : la segmentation par reconnaissance qui fait appel a
des techniques de reconnaissance [108], [109]. Cette approche est spécifiquement usitée dans
I’écriture cursive Tertio : la segmentation hybride qui conjugue la technique de dissection
avec des méthodes de recherche et enfin la segmentation holistique qui ignore tout
simplement la segmentation des caracteres et qui procede plut6t a la reconnaissance du mot en
entier [110]. Sur le plan pratique, la segmentation et la reconnaissance sont intimement
interdépendants. Ainsi, la segmentation est d’autant plus efficace que lorsqu’elle répond de
maniere satisfaisante aux contraintes contextuelles aussi bien au niveau du mot (telles que le
nombre de caracteres qui composent ce mot) qu’au niveau de la phrase (telles que le nombre
de mots constituant cette phrase). En conséquence, I’interdépendance entre la segmentation du
caractére et la reconnaissance du caractere est un aspect primordial dont il faut en tenir
compte lorsqu’il s’agit d’entreprendre une segmentation des caractéres efficiente [111]. A cet
égard, nous présentons dans ce chapitre I’état de I’art en ce qui concerne les techniques de
segmentation de caractéres les plus importantes qui ont été appliquées sur les écrits
manuscrits. Nous ferons également un tour d’horizon sur les techniques utilisées pour separer

les caractéres se chevauchant et qui sont extraites de la littérature spécialisée.

II.2 Segmentation de I'écriture cursive

La segmentation est, par définition, une opération qui consiste a découper des régions
connexes qui appartiennent a un méme environnement spatial. Ainsi, la segmentation de
caractéres permet de fragmenter un mot manuscrit en un ensemble d’unités d'information de
base qui serviront a la reconnaissance de ce mot.

La segmentation du caractere est une étape primordiale dans la reconnaissance automatique
des caractéres. Malheureusement la segmentation est loin d’étre une opération aisée. Elle est
encore plus compliquée dans le cas de I’écriture cursive. Il est unanimement admis, dans la
communauté des chercheurs spécialisés dans la reconnaissance de I’écrit manuscrit, qu’il est

pratiqguement impossible de segmenter de maniére directe un mot cursif en lettres distinctes.
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En effet, afin de pouvoir segmenter efficacement un mot, il est indispensable de I’identifier en
premier lieu. Par ailleurs, pour identifier un mot, il faudrait au préalable le segmenter
correctement. C’est ce qu’on appelle le paradoxe de Sayre [162]. Afin de contourner ce
dilemme, il est impératif de sectionner le mot en groupes de lettres.
X. Dupreé [55] a réalisé une étude exhaustive sur la segmentation de I’écriture cursive a
laguelle on peut se réferer. On y distingue deux types de segmentation :
— la segmentation en graphemes [92], connue aussi sous I’appellation segmentation
explicite, le mot est segmenté en sous-parties pouvant étre pratiquement des lettres
(figure 111.3)
— I’analyse par fenétres glissantes, également connue sous I’appellation segmentation

implicite, le mot est découpé en bandes verticales.

j.I'E [ Y S—

Fig. I11.1 Exemple de segmentation en graphemes

II.3 Difficultés dans la segmentation des caractéres

La segmentation de caractéres est une étape trés ardue dans le processus de reconnaissance
automatique de I’écriture manuscrite et ce pour plusieurs raisons : la dégradation éventuelle
de I’image acquise, le type d’écriture cursif, le grand nombre de variétés dans les styles
d’écriture, le chevauchement de caractéres, la fragmentation de caractéres, ou encore
I’appartenance des caractéres a un fond texturé [112], [113]. Sur un autre plan, ce qui rend
I’opération de segmentation encore plus laborieuse est sa grande dépendance vis-a-vis de la
reconnaissance due a la similarité visuelle de certains caracteres. Par voie de conséquence, il
est fatalement tres difficile de prendre la bonne décision quant au choix de I’hypothése qui
peut étre potentiellement candidate aux dépens d’autres hypotheses pour un caractére donne.
Il faut également savoir qu’un grand nombre de caracteres sont visuellement ressemblants. De
méme qu’il existe des caractéres qui replient exactement les parties d’autres caractéres. Tout
cela ne fait, en fait, qu’accroitre la difficulté de cette tache [114]. Notons enfin que si, par
exemple, la segmentation envisagée admette plusieurs découpes, certaines lettres peuvent

alors étre divisées en sous-lettres.
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IlI.4 Les méthodes de segmentation des caractéres

La localisation des mots dans les textes manuscrits est un probléeme qui reléve du paradoxe de Sayre
(1973) « Il faut segmenter le tracé pour reconnaitre une lettre, mais il faut reconnaitre une lettre pour
segmenter le tracé » [162]. En effet, si théoriquement les régles de disposition de I’écriture imposent
de marquer des espaces entre les mots plus importants (lue les espaces entre caractéres ce qui est le cas
pour I’imprimé), en pratique ces régles ne sont pas toujours verifiées sur les écritures manuscrites non
contraintes. Et on doit admettre que pour résoudre le probléme, il est nécessaire de demander I’aide
d’un systéme de reconnaissance. De ce fait la localisation des mots dans une ligne de texte est un
probléme qui s’apparente a celui de la reconnaissance des caractéres dans les mots.

Jadis, les approches utilisées dans la segmentation de caracteres étaient fondamentalement
fondées sur I’analyse du profil de projection et sur I’estimation du pitch (qui constitue le
nombre de caractéres par unité de distance horizontale). Ces méthodes ont fourni des résultats
satisfaisants quant a la reconnaissance des caractéres imprimés qui présentent implicitement
des espacements réguliers. L'examen des parties connexes est ensuite utilisé afin de traiter les
ligatures et la police italique. Aujourd’hui, des améliorations ont été en outre apportées a ces
techniques, lesquelles combinent la segmentation avec la reconnaissance suivi de I’utilisation
des résultats de la reconnaissance aussi bien que du contexte linguistique comme feedback
afin d’améliorer encore plus les décisions de segmentation [114].

Fondamentalement, les techniques de segmentation peuvent étre globalement catégorisées en
quatre grandes familles a savoir (figure I11.2) : la segmentation par dissection, la

segmentation par reconnaissance, la segmentation hybride et la segmentation holistique.

Stratégie de segmentation

Approche Analytique Approche Globale Approche Hybride

Exolicite Implicite Mixte Programmation Modéle

dynamique Markov

Fenétrage Extraction
Primitives

I—l—l

Modele Non
Markovien Markovien

Figure 111.2: Classification des méthodes de segmentation de caractéres [127]

I11.4.1 La segmentation par Techniques de dissection
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La segmentation par dissection est une opération préalable a celle de la reconnaissance. Elles
sont donc indépendantes, du point de vue temporel, I’une de I’autre. Par dissection, on entend
la démarche qui consiste a repérer les lieux exacts ou doivent s’effectuer la scission des
caractéeres. Il est ensuite procédé a une identification des segments basée sur les propriétés des
caractéres. Ce processus de découpe de l'image en éléments significatifs est appelé
"dissection”. Finalement, La dissection est un processus intelligent dans lequel une analyse de
I'image est effectuée; Cependant, la classification en symboles n'est pas impliquée a ce stade.
Les techniques de la segmentation par dissection font donc appel a :

= L’analyse des composants connexes,

= L’espace blanc et I’estimation de pitch,

= Landmark (points de repere),

= L’analyse des profils.

Nous décrivons a présent un certain nombre de méthodes de cette catégorie de segmentation.
II1.4.1.1 L’analyse des composants connexes

La composante connexe est la région maximale de pixels connexes (non separés par un
contour), la définition de I'ensemble de composantes connexes est la division de I’image en
segments [116].
Différents algorithmes, basés sur différentes structures, sont disponibles afin de déterminer les
composants connexes d'images binaires tels que :
» La diffusion récursive des composants connexes qui consiste a balayer de maniere
récursive la matrice d'image.
» Les chaines de codage qui consistent a tracer le contour autour d’un composant dans
la matrice d'image.
* Analyse des composants connexes basee RLC ( Run-Length-Contour).
Pour déterminer les composants connexes, il convient de faire appel a I’algorithme ci-dessous
dont le principe est fort simple :
- Repérer le prochain pixel non étiqueté dans la matrice d'image.
- Diffuser récursivement aux voisins.
- Marquer les pixels visités par I'étiquette courante.
- Une fois le composant est épuise, sélectionner la prochaine étiquette et répéter

Il .4.1.2 L’espace blanc et I'estimation du pitch

La notion de I’espace blanc vertical entre les caracteres successifs est un concept important

employe afin de fractionner les caractéres, en particulier, pour les documents présentant une
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police imprimée dans lesquels chaque caractere occupe un espace de largeur bien définie. Le
pitch, ou encore le nombre de caracteres par unité de distance horizontale, fournit une base a
méme de permettre de trouver les points de segmentation. La combinaison de I’espace blanc
et de I’estimation du pitch sont susceptibles de donner des résultats de segmentation fiables
sur des caractéres bien espacés ayant une largeur fixe. A noter que I’estimation du pitch a
permis aussi une segmentation exacte dans le cas de la présence dans le texte de caracteres
fragmentés ou se chevauchant [114].

Dans de nombreuses applications d’impression sur machine impliquant des jeux de polices limités,
chaque caractére occupe un bloc de caractéres de largeur fixe. La hauteur, ou le nombre de caractéres
par unité de distance horizontale, fournit une base pour L’estimation des points de segmentation. La
séquence de points de segmentation obtenue pour une ligne d'impression donnée devrait étre
approximativement équidistante a la distance correspondant a la hauteur. Ceci fournit une globale base
de la segmentation, car les points de séparation ne sont pas indépendants.

L’application de cette régle permet une segmentation correcte dans les cas ou plusieurs caractéeres de
la ligne sont fusionnés ou cassé. Si la plupart des segmentations peuvent étre obtenues en trouvant des
colonnes de blanc, la grille réguliere des limites entre caractéres peuvent étre estimées. Les points de
segmentation ne se trouvant pas prés de ces limites peuvent étre rejetés comme probablement di a des
caractéres brisés. Les points de segmentation manqués en raison de la fusion de caractéres peuvent étre

estimé également, et une analyse locale menée afin de décider ou scinder le mieux le composite
III .4.1.3 Segmentation a partir Les profils de projection verticales

Cette méthode. Elle consiste a calculer des histogrammes de projection dans plusieurs
directions proches de la verticale. Les droites choisies sont celles qui interceptent le moins de
pixels noirs, avec une contrainte d’espacement régulier dans I’image.
Afin de segmenter les lignes d’un document, on a le plus souvent recours au profil de
projection horizontal. Malheureusement, ces profils ne fournissent pas des résultats probants
lorsqu’il s’agit de les appliquer & une écriture cursive, ou encore lorsqu’on est en présence de
caractéeres italiques ou qui se chevauchent [119].
Le Profil horizontal est défini comme étant la somme des pixels noirs qui sont
perpendiculaires a I’axe des x. Ceci est représenté par le vecteur py, de taille M, défini comme
suit:

pulil = XL, s[i, /] (1. 1)
Ou: S (N, M) une image binaire de N lignes et M colonnes.
Les espaces existants entre deux mots consécutifs voire méme les traceés verticaux sont

aisément détectables par le profil de projection horizontal [120].
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Le Profil vertical défini comme étant la somme des pixels noirs qui sont perpendiculaires a

I’axe des y. Ceci est représenté par le vecteur py, de taille N, défini comme suit:

pylil = XiL; s[i /] (1. 2)

Figure 111.3 Profils de projection horizontal et vertical [119].

Dans la figure 111.3, le profil de projection vertical fait apparaitre deux crétes. L’une
correspondant & la ligne des x et I'autre a la ligne de base. Parallelement, le profil de
projection horizontal montre des régions sans aucun pic qui coincident avec les blancs qui
séparent deux mots consécutifs ou encore les blancs qui séparent les caractéres d’un méme
mot. L utilisation de la méthode de la projection ou de I’histogramme simplifie le probleme
de segmentation des caractéres dans un systéme 1D a la place d'un systeme 2D. Dans [40 ],
Najoua et Noureddine ont présenté une méthode basée sur I'histogramme modulé, ainsi que le
nombre de segments noirs dans une ligne de pixels. L'algorithme consiste des etapes
suivantes: identification des lignes de texte, segmentation lignes de texte en morceaux de
mots arabes (PAW), séparant chaque PAW en composants connectés, localisant
approximativement son des différents personnages dans le PAW, calculant la nombre
maximum de segments noirs dans une ligne de pixels, extraire les primitives et enfin utiliser
un correcteur d'erreur détecter les erreurs de segmentation. Cette technique a été appliquée sur

des polices arabes imprimée.
IIl .4.1.4 Détection des bornes limites

Les attributs qui caractérisent une image, telles que les ascendantes et les descendantes d’un
caractére, sont susceptibles d’étre exploitées dans un mot manuscrit comme bornes limites
afin de concourir a la segmentation des caractéres de ce mot. Ce faisant, la segmentation de
caractéres basée sur la détection des ascendantes et des descendantes a été appliquée aussi
bien au texte imprimé qu’a I’écriture cursive. Une illustration de la détection des bornes

limites pour la segmentation de caractéres est montrée dans [118].

I11.4.2 La segmentation par reconnaissance
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La segmentation basée sur la reconnaissance est une autre approche dans laquelle le systeme
recherche des sous-composants dans le texte cursif qui correspondent aux lettres de son
alphabet. A ce titre, une lettre ne peut étre segmentée sans étre identifiée auparavant. La
segmentation et la reconnaissance des caracteres ne sont pas des étapes totalement séparées
avec un degré de dépendance variable. La sélection initiale des points peut étre faite de
différentes manieres [111] [124] Par exemple, en utilisant une fenétre mobile avec une
largeur prédéfinie qui divise le mot en plusieurs morceaux qui se chevauchent sans tenir
compte de son contenu. Ensuite, une méthode de reconnaissance itérative ou paralléle est
utilisée pour rechercher une notation de classification “satisfaisante™ pour les sous-
composants communs, géneralement en générant un réseau de toutes ou de plusieurs
combinaisons possibles de I'ensemble de candidats initial. La décision finale est déterminée
par le meilleur chemin a travers le réseau. Tout en évitant d'utiliser des méthodes de
dissection complexes, ces techniques reposent largement sur la précision du classifieur, qui

affecte considérablement la précision de la segmentation.
II1.4.2.1 Les approches de fenétrage

Le principe de base est dans cette technique est I’emploi d’une fenétre glissante de largeur
variable sur les caractéres a identifier dans le but d’extraire des séquences de segmentation
expérimentales. Celles-ci doivent étre ensuite validées par la reconnaissance des caracteres
[111] [112]. Deux approches ont été retenues dans cette technique : I’approche séquentielle et
I’approche paralléle. La premiére approche examine les mots itérativement en glissant la
fenétre de gauche a droite. La seconde approche procede, quant a elle, de fagon plus globale
en faisant générer une grille d’attributs aux différentes combinaisons possibles des lettres. La
décision finale est prise en considérant le chemin optimal a travers le graphe des attributs
possibles [114].

Il .4.2.2 Les approches basées sur les attributs caractéristiques

Dans cette technique, les attributs caractéristiques de I’image sont dans un premier temps
extraits. Les correspondances éventuelles entre les attributs et les lettres sont ensuite générées
pendant la deuxiéme étape. Finalement, il est procédé a la recherche de la combinaison qui
présente les meilleurs résultats [112]. Ce faisant, I’on peut dire que ce type d’approche réalise
une segmentation implicite par le biais d’une classification des sous-ensembles d’attributs
spatiaux de l'image. Deux catégories d’approches coexistent dans cette méthode : Les
approches basées sur le modéle de Markov caché (HMM) et les approches non-

markoviennes. Dans la premiere approche, I'objectif des modéles de Markov cachés est de
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modéliser les variations de I'écriture cursive comme étant une structure probabiliste non
directement observable. sont représentées par des variables aléatoires, dont la distribution
dépend de I’état. Elles constituent une représentation séquentielle des caractéristiques de
I’image d’entrée. Ces caractéristiques peuvent représenter :

- la variation du langage lettre par lettre.

- La transition a I’intérieur du caractere état par état.

- La variation dans le mot, état par état dans I’ensemble de mots admissibles d’un lexique

Par ailleurs, les modéles de Markov cachés peuvent étre utilisés pour la segmentation des
caractéres en raison des contraintes contextuelles liées aux documents analysés telles que la
fréquence des mots et des lettres. Aussi, est-il possible de formuler des regles syntaxiques a
I’aide des probabilités de transition entre les différents états d’un caractére [126], [127].

Les approches de type non markoviennes a I’image de la relaxation probabiliste et du test
d'’hypothese ont été exploitées dans la segmentation par reconnaissance. Ainsi, Hayes [130] a
adopté a cet effet une méthode de relaxation probabiliste afin de déchiffrer les mots
manuscrits. Pour ce faire, le modeéle utilise une description hiérarchique des mots dérivés a
partir de la relaxation d’une représentation squelettique. La relaxation a été accomplie sur le
graphe des primitives ainsi que des lettres dans lesquelles toutes les segmentations

potentiellement intéressantes ont eté représentées [114].
I11.4.3 La segmentation hybride

Les méthodes hybrides opérent une combinaison entre les méthodes de dissection et les
méthodes de recherche des points de coupure par reconnaissance de maniere hybride. A cet
égard, un algorithme de dissection est appliqué a I’image. Le nombre d’endroits dans lesquels
les decoupes sont pratiquées doit étre suffisamment élevé de maniere a ce que les frontiéres
réelles qui séparent les caractéres soient inévitablement comprises dans les coupures réalisées.
Une fois que cela est réalisé, la segmentation optimale est alors obtenue par I’évaluation
individuelle des sous-ensembles des découpes ainsi faites. Chaque sous-ensemble suppose
I’existence d’une hypothése de segmentation. La classification est ainsi appliquée pour
estimer les différentes hypotheses afin de choisir la segmentation la plus encourageante [111]
[131].

Un exemple pertinent qui relate le processus adopté dans ces méthodes est I’algorithme de
segmentation exposé dans [140] qui établit une sequence de chiffres et de symboles, recouvre
ensuite un feed-back au moyen du module de reconnaissance afin de réévaluer les partitions et

recommencer une nouvelle fois le processus si nécessaire. Ainsi, la segmentation est
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considérée comme conforme si tous les chiffres sont reconnus avec une grande marge de
confiance.

Le systeme débute la segmentation par la séparation des caractéres évidents. De la sorte, les
chiffres qui ne sont pas suffisamment reconnus sont considérés comme étant composes de
caractéres liés. Ainsi, les blocs, qui ont été repoussés, sont eux-mémes fractionnés et
réexaminées dans une boucle de feed-back jusqu’a ce que la solution finale soit obtenue pour
tous les segments. A noter que le systéme est en mesure de réunir également les fragments de
chiffres avec les chiffres voisins afin de produire de nouveaux segments.

Dans le cas ou ces segments ne sont pas encore reconnus, différentes techniques de fusion
pourraient alors étre envisagées. Il faut savoir que sur le plan pratique, plusieurs chiffres
peuvent toucher leurs voisins directs et génerent, en conséquence, un composant connexe.
Dans ce cas de figure, le systeme recourt a un algorithme de division du contour afin de
repérer les différents chemins possibles permettant la séparation des caracteres recouverts, tels
que I’analyse du contour, I’algorithme hybride Drop Falling ou bien encore I’algorithme
étendu de Drop Falling que nous allons de suite exposer.

Pour augmenter en efficacité, cet algorithme procéde de telle sorte que les vérifications de
reconnaissance superflues soient, dans la mesure du possible, ignorées. Aussi, emploie-t-il a
cet effet une approche de type heuristique afin de prendre un chemin donneé susceptible de
fournir les meilleures informations en se servant des différents attributs structurels. A ce titre,
de multiples caractéristiques peuvent étre adoptées dans le but de sélectionner les meilleurs
chemins de coupure, en I’occurrence :

1. Nombre de coupures faites pour diviser le segment

2. Longueur de la coupure

3. Bordure de la coupure

La segmentation, opérée sur une partition composée de deux caracteres (deux chiffres dans ce
cas) a analyser, est considérée comme exacte si les deux chiffres sont distinctement bien
identifiés. Dans le cas contraire, si aucun des deux chiffres n’a été convenablement identifié
(niveau de confiance faible), alors d’autres chemins alternatifs seront envisagés.

Si seulement I’'un des deux chiffres a été identifié, dans ce cas la partie restante sera elle-
méme considérée comme étant un groupe constitué de deux caractéres (ou chiffres) accolés.
Le procédé de segmentation, effectué précédent, sera réitéré de maniére récursive sur cette
partie jusqu’a ce qu’une solution satisfaisante soit obtenue.

Dans le but d’étre encore plus précis, durant la reconnaissance de I’ensemble des chiffres

constituant le montant d’un cheque par exemple, I’algorithme refait plusieurs essais de
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fusion/séparation des caractéres. Au cas ou, a la suite d’une segmentation, il subsisterait
encore des morceaux de caractéres dont les dimensions seraient trop faibles, alors ces
morceaux seront considérés comme étant des “’fragments de caractere’’. A ce moment, ces
fragments seront associés avec le segment voisin tout en respectant les critéres de proximité et

de chevauchement entre les caracteres.
I11.4.4 Segmentation holistique (implicite)

L approche holistique ou la segmentation implicite (tente d’effectuer simultanément la
segmentation et la reconnaissance), ou la segmentation libre, segmentée par les découvertes
dans les études psychologiques du processus de lecture humaine. Dans les techniques sans
segmentation, les mots sont reconnus dans leur ensemble sans étre divises en caracteres,
comme c'est le cas dans les applications de traitement de la parole.L’algorithme, présenté
dans [133], est une illustration parfaite de la segmentation holistique cette technique est basée
sur le principe des chaines de Markov cachées ou de la programmation dynamique [131].
L’ algorithme, utilisé dans cette technique, tente de reconnaitre le mot dans sa globalité. De
sorte que I’obligation d’opérer une segmentation du mot en caracteres n’est plus de mise dans
cette technique. La segmentation est complétement contournée. Toutefois, cette méthode fait
appel par contre aux caractéristiques des mots. Il faut savoir, en effet, que ces derniers sont
représentés par une liste d’attributs telles que les ascendantes, les descendantes, les boucles, ...
etc. Pour reconnaitre un mot, le principe de la reconnaissance holistique effectue une
comparaison d’un ensemble d’attributs simples extraits a partir du mot entier avec une liste

d’un lexique de chaines représentant la forme théorique des mots possibles.
IIL.5 Latechnique détection des points de coupures

Les techniques de segmentation, dans leur grande majorité, procédent a la reconnaissance de
blocs isolés de Pixels et les considérent en tant que composants connexes. Malheureusement
ce n’est pas toujours le cas dans la réalité quotidienne des documents analysés. En effet, dans
le cas d’une écriture cursive, plusieurs caracteres sont accolés les uns aux autres, voire méme,
certains caracteres se chevaucheraient complétement ou partiellement avec leurs voisins. Dans
ce cas de figure, les techniques de segmentation considereront ainsi ces blocs comme des
composants connexes qui seront difficilement identifiables par tout systeme de
reconnaissance. Pour pallier a ces difficultés, des algorithmes de segmentation effectuent afin
de repérer les chemins possibles séparant les caractéres en chevauchement. Parmi ces
algorithmes, citons la méthode basées sur I’analyse du contour, Segmentation a partir du

squelette , Segmentation a base de fenétres glissantes...etc.
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II1.5.1 Analyse du contour

Ces méthodes basées sur des algorithmes de segmentation effectuent une division du contour
des composants connexes afin de repérer les chemins possibles séparant les caracteres en
chevauchement. Parmi ces algorithmes, citons la méthode du Hit-and-deflect, I’analyse du
contour, I’algorithme hybride drop-and-falling, I’algorithme étendu drop-and-falling, ...etc.

II1.5.2 Segmentation a partir du squelette

A partir du squelette, on essaie de localiser certains motifs afin d’en deduire les candidats de
points de coupures potentiels (voir figure 111.4). La localisation de ces motifs conduit a des
calculs de courbures et d’angles qui sont ensuite confrontés a des seuils ajustés de sorte a
parvenir au résultat souhaité. A ce propos, X. Dupré a souligné dans ses travaux de recherche
[134] que ce procédé reste inadéquat dans environ 10% des cas.

Elzobi et al. [148] proposent une approche de segmentation topologique optimisée. D’abord,
le systéme applique une opération d’amincissement sur une image filtrée en utilisant un filtre
médian pour obtenir une représentation squelette du contenu traité. Ensuite, applique une
segmentation a deux étapes. Premiérement, il analyse I’axe des x des composants connectés
pour extraire les sous-mots des images sans chevauchement. Puis, il extrait des segments de

base en fonction des caractéristiques topologiques pour les représentants des caracteres.

Figure 111.4. Segmentation a partir du squelette
I11.5.3 Segmentation a partir du contour

De nombreuses techniques utilisant le tracage de contour ont été développées pour résoudre le
probléme de la segmentation des caractéres en chevauchement. Parmi ces techniques, citons
la méthode du Hit-and-deflect, Minima des profils horizontaux et verticaux, I’algorithme
hybride drop-and-falling, I’algorithme étendu drop-and-falling, ...etc.

II1.5.3.1 Minima des profils horizontaux et verticaux

Il existe un cas de figure ou le profil de projection vertical ne fournit pas des points de
segmentation corrects. Cela arrive quand des caracteres voisins se chevauchés
horizontalement, [137] [138], [139].
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II1.5.3.2 L’algorithme Hit-and-deflect

Le principe des algorithmes Hit-and-deflect repose sur une idée assez simple. Cette idée
consiste a tenter de trouver le chemin optimal de coupure d’un composant connexe en guidant
un genre de “’pointeau’” a travers le composant connexe, tout en évaluant si les caracteres
analysés sont séparés ou en chevauchement [134] connexe. L’algorithme cl6ture le processus

lorsqu’il accede au niveau supérieur de I’image [135].
I11.5.3.3 L’algorithme Drop-and-Falling

L’ algorithme Drop and Falling [135] peut étre assimilé a une goutte d’eau située a un
emplacement supérieur de I’image qui glisse vers le bas tout au long d’une coupure. Dans le
cas ou cette goutte d’eau se trouve prisonniere dans un coin donné, cela implique que I’on

peut considérer qu’une coupure traverse cette partie de la figure de haut en bas.
II1.5.3.4 L’algorithme des points de coupure critique

Cet algorithme est le produit d’une observation minutieuse de I’écriture cursive et qui peut
s’énoncer ainsi : A chaque fois que les caractéres se chevauchent, la jonction entre ces
caractéres renferme une ou plusieurs zones concaves tout au long de la coupure. Par voie de
consequence, si les points d’un coin concave se retrouvent identifiés, ceux-ci peuvent étre, a
leur tour, exploités afin de découvrir les points exacts ou la coupure pourrait étre entamée. En
pratique, cet algorithme enclenche le processus de recherche a partir du point du centre
horizontal du caractére connecté et sonde de haut en bas tous les points critiques de coupure.
Il prospecte ainsi, a partir du centre horizontal, toutes les paires de points de coupure jusqu’a
ce gu’une paire adéquate soit retrouvée. L’algorithme considere finalement que la meilleure
paire a été trouvée qu’apres la validation d’un certain nombre de critéres tels que leur
distance, leur distance par rapport au centre et I’angle de la coupure. A noter enfin que les
coupures qui traversent un espace blanc sont interdites.

Dans [141] on examine dabord la partie inférieure du contour pour voir s'il y a des
caractéres qui se touchent. La segmentation des caracteres en contact est obtenue en tragant la
partie inférieure du contour de droite a gauche. Les valeurs les plus basses dans la direction
verticale sont enregistrées. On constate que le point de contact se produit entre deux de ces
points et est la valeur la plus élevée dans la direction verticale qui remplit la condition de seuil
mentionnée ci-dessus. Une fois qu'un point de contact est trouve, les caractéres sont séparés.
Cela conduit a diviser le contour en deux parties ou plus en fonction du nombre de caractéres
en contact. En conséquence, le contour de la premiére partie est extrait a nouveau et la partie

inférieure de ce contour est examinée. Cependant, les procédures de segmentation et de
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reconnaissance sont interconnectées de sorte que chaque caractere segmenté est d'abord
éclairci et que ses caractéristiqgues sont ensuite extraites. S'il n'est pas reconnu, sa
segmentation est annulée et le point de segmentation suivant est pris et une tentative de
reconnaissance est répétée. Cette procédure d’autocorrection est nécessaire pour accroitre la
précision des procédures de segmentation et de reconnaissance.

S. Madhvanath et al. ont proné dans leur étude un procédé de segmentation que I’on peut
appliquer aux contours [142]. Ainsi, ils avancent que les points de coupure entre les
graphémes sont potentiellement les meilleurs candidats. Ils se basent, pour cela, sur les

extrema locaux du contour qui, eux, sont associes selon un critére de proximité.

D(x)

Figure 111.4. Segmentation a partir du contour

II1.5.4 Segmentation a base de fenétres glissantes

Le principe de la fenétre glissante [127] consiste a couper simplement I’image en bandes
verticales. Cette découpe n’est pas necessairement réguliére, elle peut étre ainsi irréguliére.
Les bandes consécutives peuvent, éventuellement, se recouvrir partiellement. Outre au fait
qu’il soit indépendant de la connexité, ce procédé a I’avantage d’étre également simple et
robuste au bruit. Néanmoins, I’inconvénient de cette technique réside dans le fait que la
séquence génerée contienne beaucoup de bruit dans le cas du recouvrement de deux lettres
consécutives. Cela est tout aussi vrai lorsqu’on est en présence de lettres se superposant
verticalement, mais qui ne se touchent pas forcément. C’est le cas, par exemple, de la barre de

la lettre °S” avec une lettre suivante, ou encore les descendants comme ’z’ ou '’ en arabe.
II1.6 Exemples de méthodes de la segmentation de caractéres
I11.6.1 La segmentation par HMMs

Les HMMs ont été utilisés avec succés dans les applications de reconnaissance vocale
[35],[37],[90-92], Dans [136], HMM a été utilisé pour la segmentation de caractéres arabes
imprimeée hors ligne. Une fois les traits secondaires supprimes, une fenétre glissante a été
utilisée pour balayer chaque ligne de droite a gauche. Les caractéristiques ont été extraites des
fenétres puis appliquées aux modeles HMM. M différents nombres de HMM ont été construits

pour chaque caractere ou ligature. En utilisant seulement deux polices, les polices arabes
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simplifiées et traditionnelles de Microsoft Word application, un taux de précision de
segmentation de 99% a été enregistre.

Les performances du systéme diminuaient a mesure que le nombre de modéles augmentait
lorsque davantage de styles de police et de traits secondaires étaient utilisés. Dans le systeme
de reconnaissance vocale basé sur HMM a bien exécute les tdches de OCR avec un minimum
de modifications et sans pré-segmentation des donnees. [86],

El-Hajj et al. dans [102], a proposé un systéeme de reconnaissance de I'écriture hors ligne 1D
HMM utilisant une approche analytique. Le systeme est supporté par un ensemble de
fonctionnalités robustes, indépendantes du langage, extraites sur des images binaires. Des
parameétres tels que les lignes de base inférieure et supérieure sont utilisés pour dériver un
sous-ensemble d'entités dépendantes de la ligne de base. Ainsi, la variabilité lexicale due aux
parties inférieure et supérieure des mots est mieux prise en compte. De plus, le systéeme
proposeé apprend les modéles sans pré-segmentation en caractere.

Le travail de S. Alma’adeed, et al [7], qui a débuté en 2002 et s'est poursuivi plus avant, ainsi
que d'autres chercheurs de [4][151] ont proposé un systeme de reconnaissance optique des
caractéres arabe analogue au systéme de reconnaissance vocale automatique basé sur HMM.
Les auteurs ont tenté de surmonter certains des problémes suivants rencontrés dans les
systétmes de reconnaissance optique des caracteres en arabe: connexion, pointillage,
graphémes multiples, ligatures et diacritiques. Le systeme proposeé a été testé sur trois polices
différentes avec des ligatures. Les résultats montrent que le taux d'erreur moyen des mots était

de 3,3% et le taux d'erreur des caractéres était de 0,69%.
I11.6.2 La Segmentation basée sur la correspondance de modéles

La correspondance de modele est une technique de traitement d'image numérique permettant
de rechercher de petites parties d'une image qui correspondent a une image de modeéle. La
correspondance de modeéles a été utilisée dans les applications de reconnaissance de
caractéres. Il est utilisé comme une technique pour reconnaitre des caractéres ou des mots
avec une référence a une base de donneées stockée contenant un ensemble d'images pour les
caractéres ou les mots. Cette technique peut étre considérée comme une technique de
segmentation, mais les caracteres ou les segments doivent étre choisis manuellement et
stockés pour étre utilisés a des fins de comparaison. Dans [108] une technique a été proposée
qui recherche I’apparition d’un angle formé par la jonction de deux caracteres a la ligne de
base. Utiliser une fenétre 7 x 7 le voisinage des mots, est examiné pour décider de la

segmentation. Bien que cette méthode ait réussi a obtenir un bon résultat, son succes a trouver
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le bon angle dépend trés fortement du bruit de I’image.

La correspondance de modeles n'est pas une technique appropriée pour la reconnaissance de
caracteres arabes écrite ou imprimée a la main en raison des styles différents d'écriture, en
outre, il faut également du temps pour vérifier tous les modeles, en particulier avec trop de

styles et de tailles de police. Par conséquent, un tel systéeme est tres lent et peu pratique.

III.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essaye d’exposer les différentes méthodes utilisées dans la
segmentation de mot. Ces méthodes ont connu beaucoup de progrés ces derniers temps. Des
techniques variées influencées par I’évolution dans les domaines tels que la reconnaissance de
la parole et la reconnaissance en ligne des caracteres ont émergeés.

La segmentation de caracteres est une tache pénible due a la similarité visuelle de caractéres
aussi bien que sa forte dépendance avec la reconnaissance ; on ne peut pas reconnaitre les
caracteres chevauchés sans faire leur segmentation aussi leur segmentation est difficile sans
faire leur reconnaissance.

La difficulté dans la réalisation d’une segmentation performante dépend généralement de la
nature du document a lire et de sa qualité. Le taux de mauvaise segmentation croit
progressivement a partir de I’écriture imprimée a I’écriture manuscrite jusqu’a I’écriture
manuscrite cursive ou la difficulté devient plus importante. La performance d’un systéme de
reconnaissance de I’écriture ne dépend pas seulement des résultats de la phase de

segmentation, mais aussi du type de classifieur utilisé pour la reconnaissance de ces segments.
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CHAPITRE M CONTRIBUTION A LA RECONNAISSANCE DES MONTANTS LITTERAUX ARABES

IV.1 Introduction

Au cours des deux derniéres décennies, les systémes de reconnaissance des textes manuscrits
arabes cursifs ont recu une attention considérable dans de nombreuses applications réelles qui
agrémentent notre quotidien telles que la conversion automatique d’images numérisées d’un
texte imprimeé en un texte pouvant étre lu par un ordinateur, la lecture et I’authentification de
chéques bancaires, le tri postal [143], la reconnaissance des plaques d'immatriculation et
autres applications commerciales [144], [145].

Le systeme de reconnaissance des textes manuscrits arabes cursifs est souvent une tache tres
difficile nécessitant des compétences specialisées [145], [146]. De nombreux obstacles
intimement liés a I’écriture ont eu un impact négatif sur les avancées dans ce domaine pour de
multiples raisons telles que la grande variabilité du texte arabe manuscrit en termes de formes
d’écriture, d’échelles et d’orientations, la nature cursive et la taille variable des différents
styles d’écriture, I’ambiguité existant entre certains scripts arabes [147], [148].

Pour toutes ces raisons, la maximisation du taux de reconnaissance nécessite des regles tres
spécifiques. De maniere genérale, le systeme de reconnaissance des textes manuscrits arabes
cursifs est confronté a ses propres défis, la reconnaissance des montants littéraux en est un
exemple. Sinon, il partage les mémes obstacles mentionnés ci-dessus mais avec moins de
difficultés. Ceci est di au vocabulaire réduit utilisé dans les montants littéraux arabes [146]
qui se compose d’environ 61 mots.

Récemment, la croissance des systémes automatisés dans les pays du Moyen-Orient et
principalement dans leurs secteurs financiers tels que les banques et les bureaux de poste,
d’une part, I’énorme exigence des systémes de reconnaissance automatique des cheques
arabes, d’autre part, ont attiré I’attention de nombreux chercheurs de par le monde. En effet,
une masse de prés de 100 milliards de chéques circulent chaque année dans le monde et la
plus grande partie de ces cheques est encore traitée manuellement par des opérateurs humains
[149]. Differentes approches de reconnaissance ont donc été proposées pour ameliorer les
performances en termes de précision et de robustesse face aux changements d'écriture [150].

Il est & noter que I’amélioration du taux de reconnaissance dépend fortement des
performances qui peuvent étre enregistrées dans trois étapes principales, a savoir: le
prétraitement, I’extraction de caractéristiques et la classification. Notre recherche se
concentrera particulierement sur I’étape d’extraction des caractéristiques et I’étape de
classification. La différence fondamentale entre le systeme de reconnaissance proposé et ceux
existant dans la littérature réside dans [I’utilisation d’un modele d’extraction de

caractéristiques basé sur les PAWSs sans segmentation en caracteéres.
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En général la langue arabe se compose de caractéres écrits horizontalement de droite a
gauche. L’alphabet arabe dispose de 28 caractéres différents. Parmi eux, dix caractéres ont un
point ; trois caracteres possedent deux points et seulement deux caracteres en possédent trois.
La position des points peut étre située soit en haut soit en bas du caractére. Autre
caractéristique, les lettres arabes changent de forme en fonction de leur emplacement dans le
mot. Qu’elles apparaissent au début, au milieu, a la fin d'un mot ou qu’elles soient isolées, les
lettres arabes ne s’écrivent pas de la méme maniére [151]. Ainsi, elles peuvent étre liées des
deux cotés : a droite et a gauche ou bien seulement a droite ou bien seulement a gauche. Lors
du contréle des montants littéraux rédigés en arabe, de nombreuses ligatures comprennent
I’empilement vertical des caractéres. Cette propriété complique I’étape de segmentation dans
les systemes de reconnaissance conventionnels. Par conséquent, la segmentation d’un mot
composé de lettres souffre de deux problemes épineux : la sous-segmentation et la sur-
segmentation [4][47][152][153]. Notre contribution principale dans ce domaine consiste donc
a surmonter ces deux problémes.

Dans ce sens, diverses approches ont été récemment proposées. Parmi elles, Alma‘adeed et al.
[151] ont utilisé des caractéristiques locales extraites a partir de 4700 images de mots écrits
par 100 scripteurs différents et qui sont disponibles dans la base de données AHDB. La moitié
de ces mots a été utilisée pour I’apprentissage des classificateurs de type Markov cachés
(Hidden Markov Model : HMM) ou le taux de reconnaissance a atteint 45%.

Dans une autre étude [4] publiée en 2004, le taux de reconnaissance a eté amélioré pour
atteindre 60% en regroupant des images de mots dans huit sous-groupes et en utilisant un
classificateur a base de regles avec trois caractéristiques globales. Huit classificateurs HMM
séparés ont été ainsi utilisés pour chaque sous-groupe. Snoussi-Maddouri et al. [154] ont
utilise une combinaison d’une modélisation de la vision globale et locale du mot. Les
caractéristiques ont été extraites a travers 5000 images de mots écrits par 100 scripteurs
différents. Un ensemble de 2500 mots ont été utilisés pour entrainer un classificateur neuronal
transparent (Transparent Neural Network : TNN), le taux de reconnaissance a atteint 97%.
Souici-Meslati et Sellami [155] ont utilisé des caractéristiques structurelles extraites de 1200
images de mots écrites par 25 scripteurs différents. Un ensemble de 480 mots écrits par 10
scripteurs a été utilisé pour entrainer un classificateur neuro-symbolique dans lequel un taux
de reconnaissance de 93% a été obtenu. Farah et al. [156] ont utiliseé des caractéristiques
structurelles holistiques extraites de 4800 images de mots écrites par 100 scripteurs différents.
Parmi cette base, un ensemble de 2400 mots a éte utilisé pour I’apprentissage d’un systeme

multi-classificateur basé sur trois classificateurs individuels : Perceptron multi-couche (Multi
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Layred Perceptron : MLP), K-plus proches voisins, et K-plus proches voisins floue. Le taux
de reconnaissance a atteint 89,17%. Les mémes auteurs ont utilisé, dans un autre travail [7],
des caractéristiques perceptuelles de haut niveau et des caractéristiques holistiques
structurelles, ce qui a permis d’avoir un taux de reconnaissance égale a 94,93%. Boukharouba
et Bennia [157] ont utilisé des caractéristiques structurelles et statistiques extraites de 7200
images de mots écrites par 50 scripteurs différents. L’étape de classification a été réalisée en
combinant les classificateurs HMM et MLP, ce qui a donné un taux de reconnaissance de
97,20%. Al-Nuzaili et al. [146] ont combiné deux catégories de caractéristiques : composants
et points, boucles et formes de caractéres. Il s’agissait de concevoir un modele amélioré
d’extraction de caractéristiques perceptives structurelles (PFM). lls ont utilisé pour cela la
base de donnees AHDB pour valider leur modele et ont obtenu un taux de reconnaissance de
92,13%.

Dans d’autres références telles que les travaux référencés dans [158] a [160] et les références
qui s’y trouvent, I’extraction des caractéristiques (structurelle aussi bien que statistique) a été
basée sur la segmentation des mots arabes. Malheureusement, toutes ces méthodes baseées sur
la segmentation receélent un inconvenient majeur celui de la sur- ou sous-segmentation.

Dans ce présent travail, un modele amélioré d’extraction des caractéristiques, basé sur
I’analyse des PAWSs (Part of Arabic Word), est d’abord introduit. Deuxiémement et au lieu
d’utiliser un seul classificateur multi-classe, nous proposons de diviser le probleme multi-
classe en quatre sous-problémes afin de les résoudre indépendamment les uns des autres en
utilisant quatre ensembles séparés de SVM. Finalement, notre troisiéme proposition vise a
résoudre le probléeme des PAW en contact qui se produit de maniére courante dans I’écriture
arabe.

En outre, nous introduisons également dans cette étude, un nouveau systeme de
reconnaissance des montants littéraux arabes bases sur trois approches :

En premier lieu, nous proposons un modele amélioré d’extraction des caractéristiques basé sur
I’analyse des parties de mots arabes, PAWSs. Il combine, a la fois, et les caractéristiques
statistiques extraites du mot entier et les caractéristiques structurelles extraites de ses PAWS.
Deuxiemement, nous partitionnons le lexique utilisé en montants littéraux en quatre sous-
groupes en fonction du nombre de PAWSs. Chaque sous-groupe est indépendamment instruit
par un ensemble de machines, a vecteurs de support (SVM), correspondant.

Troisiémement, nous proposons une etape de pré-classification permettant de résoudre le
probleme des PAWSs en contact. La classification de chaque mot est ensuite simultanément

effectuée avec et sans correction des PAWS en contact. Dans les deux cas, le mot candidat est
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présenté a I’ensemble des SVM correspondants, ou les deux scores de classification sont
calculés. Ensuite, la décision finale est donnée en fonction du meilleur score.

Les résultats expérimentaux obtenus sur la base de données AHDB confirment I’efficacité et
la robustesse du systeme de reconnaissance proposé en termes de taux de classification qui a
atteint 95,91%.

IV.2 Principales étapes du systeme de reconnaissance de I’écriture
Les systéemes de reconnaissance des mots arabes manuscrits comportent trois étapes

principales : le prétraitement, I’extraction de caractéristiques et la classification.
1V.2.1 Prétraitement

L’objectif principal attendu de I’étape de prétraitement est I’amélioration de la qualité
de I’'image d’un mot candidat, qui sera ensuite utilisé dans les étapes d’extraction des
caractéristiques et de classification [154],[161][162]. Parmi les objectifs assignés a cette
étape, nous citons un bon lissage, une suppression du bruit, une bonne binarisation afin de
bien caractériser les mots. Dans ce travail, I’étape de prétraitement est réalisée en trois sous-

étapes : binarisation, normalisation et extraction de contour.

= AP =P
ﬂ

Mot original Binarisation

t
A ']ll A0 \ A N - r . .
<\ A LA <\
SN Wl AN

Extraction du contour P ——— Normalisation

Figure 1V.1 Différentes étapes de prétraitement

1V.2.2 Extraction des caractéristiques

Dans les systemes de reconnaissance de I’écriture, les caractéristiques utilisées sont
généralement de deux types : structurelles et statistiques. Les caractéristiques structurelles
sont basées sur les propriétés topologiques et géométriques d’un mot candidat telles que les

proportions, les points de croisement, les boucles, les points de branchement, les traits et leurs
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directions, I’inflexion entre deux points, les courbes horizontales en haut ou en bas, ... etc.
Les caractéristiques statistiques sont dérivées de la distribution des points tels que le zonage,
les projections et les profils, les croisements et les distances, ... etc. Ces caracteristiques sont
des mesures numeériques, calculées sur des images ou des régions d’images. Ils incluent les
densités de pixels, I’histogramme des directions de code en chaine, les moments invariants et
les descripteurs de Fourier[163-165].

En général, les caractéristiques structurelles et statistiques sont extraites aprés I’opération de
segmentation, en lettres et/ou en graphemes, des caractéres d’un mot candidat. Ensuite, les
vecteurs de caractéristiques concaténés, qui sont générés par I’un, I’autre ou les deux types
précédents, sont utilisés comme entrée du classificateur. Malheureusement, les
caractéristiques obtenues a partir des lettres segmentees ne sont pas assez performantes dans
le cas des montants littéraux arabes manuscrits en raison des problémes de sous-segmentation
ou de sur-segmentation. Pour pallier a ces inconvénients, nous proposons I’application des
méthodes d’extraction sur des PAWS isolés plutdt que sur des caractéres segmentés. Dans
cette étude, nous utilisons la base de donnée AHDB qui contient tous les mots possibles

utilisés dans le controle des montants arabes, voir le tableau 1V.1.
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Figure 1VV.2: Apercu sur la base de données AHDB
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Tab IV.1 Vocabulaire des montants littéraux présents dans les cheques arabes (AHDB database)

N° de classe Mots en Arabe Code N° de classe Mots en Arabe Code

1 > Ahad 32 y No

2 S Ahda 33 Jd>l9 One

3 Oled Eight 34 e Seven

4 doled Eightb 35 Az Sevenb
5 Ogled Eighty 36 O g2aw Seventy
6 Cmled Eightyb 37 R LT Seventyb
7 Liailed Eighth 38 Loz Sevenh
8 Lloiled Eighthb 39 L loasw Sevenhb
9 <! Ethna 40 Caw Six

10 YW Fifty 41 Fow Sixb

11 s> Fiftyb 42 Oghw Sixty

12 oS> Five 43 O Sixtyb
13 s Fiveb 44 odiw Sixth

14 Lounn s Fiveh 45 Alodw Sixthb
15 Ao Fivehb 46 s Ten

16 =) Four 47 8 e Tenb

17 day)l Fourb 48 O Thirty
18 9yl Fourty 49 RO Thirtyb
19 )l Fourtyb 50 &l Thousand
20 Loyl Fourh 51 A Thousands
21 Bloay)| Fourhb 52 L' Three
22 ne Gayr 53 e Threeb
23 &, Hundered 54 EN) L Threeh
24 Ble Hunderedb 55 L)1 Threehb
25 Ogalo Million 56 O s Twenty
26 foo Nine 57 (s Twentyb
27 daud Nineb 58 oLl Two

28 O g2 Ninety 59 ] Twob

29 VPP Nineh 60 R Twoh

30 dloaud Ninehb 61 oidle Twohb
31 AR Ninetyb

1IV.2.2.1 Extraction des caractéristiques structurelles

Selon des travaux antérieurs [166], les méthodes d’extraction des caractéristiques structurelles

sont couramment appliquées sur des caracteres segmentés ou sur des PAW isolés. Dans ce

travail, nous nous intéressons aux approches basées sur les PAWSs car elles fournissent une

segmentation naturelle des mots. En général, pour les montants littéraux arabes manuscrits,

quatre caractéristiques structurelles peuvent étre extraites: nombre de PAW, boucles,

ascendeur et descendeur, diacritiques et points de position.

A. Nombre de PAW

Une PAW représente une partie isolée d’un mot et elles sont extraites a I’aide de I’algorithme

CCL (Connected-Component Labelling). Plus de détails sur cet algorithme sont disponibles
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dans les références [167] et [168]. Lors du controle des montants littéraux dans les cheques
bancaires, le nombre de PAW isolés, dans tout mot de ce lexique specifique, peut varier de un

a quatre. La figure 1VV.3 montre un exemple du mot «us=_» qui contient ainsi quatre PAWS.

Diacritiques

Yo |

PAW, PAW; PAW, PAW;

Figure 1V.3 Nombre de PAWSs extraits du mot « o2, »
B. Les Boucles

Selon le Tableau IV.1, des boucles peuvent apparaitre au début, au milieu et/ou a la fin des
PAW isoles. Le nombre de boucles de chaque PAW peut étre soit : aucune boucle (comme
dans : «e» ,«wy «ay, etc.) ; une seule boucle (comme dans : «—y» |« 5w «d», etc.) deux
boucles (comme dans: «iw» «swed» «slo», etc...) ou finalement trois boucles (comme
dans («dieey | «@ianian;«dianedy, etc.). De maniere générale, le nombre de boucles est extrait
en utilisant deux méthodes différentes. La premiére extrait tous les contours internes existants,
puis détermine les objets fermés avant de décider du nombre de boucles, voir figure V.4
partie (a). Dans la deuxiéme méthode, I’image binaire du mot est inversée, de sorte que les
pixels noirs deviennent blancs et inversement. Ensuite, I’algorithme CCL est utilisé pour
I’extraction de tous les composants connectés et la suppression de ceux en contact avec la
bordure de I’image, autrement dit I’arriere-plan. La somme des composants restants définit le
nombre de boucles, voir figure V.4 partie (b). Dans ce présent travail, nous employons la
seconde méthode. Par conséquent, nous obtenons un vecteur de caractéristiques de boucle de

taille égale a 2 pour chaque PAW.

4 4

d::)
$ 7#___-" $ i
= Trois boucles Trois boucles

Figure. 1V.4: Extraction des boucles; (a) Méthode basée sur les contours intérieurs. (b)
Méthode basée sur I’alaorithme CCL
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C. Localisation des hampes et des jambages

En général, les performances des méthodes d’extraction des caractéristiques telles que les
hampes et les jambages dépendent fortement de la qualité de détection de la ligne de base et
de la zone mediane du mot. Pour le cas des cheques bancaires, les montants littéraux
manuscrits sont écrits sur une ligne droite explicite, qui est préalablement pré-imprimeée. Ceci
simplifie la détection de la ligne de base dans les chéques bancaires. La projection horizontale
basée sur la méthode de I’histogramme [169] est couramment utilisée pour découvrir les
propriétés d’histogramme importantes telles que le pic central correspondant au contenu
principal du mot ainsi que de la ligne de base de I’image. Deux minimums locaux
apparaissent en haut et en bas de la ligne de base. Au niveau supérieur, il est déterminé les
caractéristiques des hampes et au niveau inférieur les caractéristiques des jambages. La zone
médiane se situe entre les lignes de base supérieure et inférieure (voir la figure IV.5 Par
conséquent, nous obtenons un vecteur de caractéristiques hampes et jambages de taille égale a

2 pour chaque PAW.,

Ligne de base haute Hampe

N\ T N\ Minimax locaux
. «—
Hone de bas %b-
e
/‘ —

\
Ligne de base basse Jambage Projection horizontale

Figure IV.5 Positionnement des caracteres par rapport aux lignes de base

D. Points Diacritiques

En genéral, les mots arabes contiennent plusieurs types de points diacritiques [69].
Selon le tableau IV.1, prés de 92% des PAW isolés ont de un a trois points diacritiques situés
en haut ou en bas de la ligne de base.
L’écriture de ces points (simple ou multiple) est généralement respectée par les scripteurs, car
ces points permettent de distinguer entre eux les caractéres ayant le méme corps principal.
Les points diacritiques sont en dehors de la zone d’information principale (partie primaire
du caractéere), ils constituent donc les parties secondaires des caractéres. Les points
diacritiques sont de taille assez faible, ce que les rend tres sensible aux bruits d’acquisition.
Un point simple est défini comme étant la plus petite entité connexe qui peut étre considérée

comme information significative et non pas comme bruit. Les points multiples, par contre,
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sont de forme plus complexe, car ils constituent un regroupement de points d’un méme
caractére. Ce regroupement est essentiellement di au style d’écriture. Combien méme les
points multiples possédent des formes assez simples dans le cas de I’écriture imprimée, ils
restent inséparables dans le cas du manuscrit. Les points multiples sont de deux types : les
points doubles et les points triples.

La position des points diacritiques est déterminée de la maniére suivante comme cela est
illustré dans les étapes suivantes. D’abord, tous les composants connectés sont extraits de
chaque mot candidat. Deuxiemement, nous considérons la largeur de la zone médiane de
chaque mot comme valeur de seuil de référence. Troisiemement, le seuil obtenu est compareé a
chaque composant extrait pour détecter tous les points diacritiques. Finalement, la position
des points diacritiques est déterminée par rapport a la ligne de base (voir figure 1V.6). Les
positions des points sont généralement soit en haut soit en bas de la ligne de base. Le
processus de détermination de leur position s’effectue comme suit :

Tout d’abord, la coordonnée de la ligne de base (X) est extraite. Deuxiemement, les
coordonnées de la zone délimitant les points sont calculées, donnant par conseéquent et pour
chaque point, X, in, Ymin: Xmax €t Ymax. Troisiemement, les coordonnées X,,;,€et X,,qS0nt
comparees a la coordonnée de la ligne de base (X). Si X,,,;,> X alors, le point est considéreé se
situer en haut. Si X,,,4,< X , alors le point est considéré se situer en bas.

Dans le but de déterminer le nombre des points diacritiques, nous avons utilisé des
heuristiques basées sur I’épaisseur du trait et proposées par Ameur et al. [170]. L’algorithme
utilise est présenté dans la figure I\V.7.

Sachant que S est I’épaisseur du trait, X;in, Ymin, Xmax €t Ymax SONt les cordonnées
délimitant la composante considérée. En conséquence, nous obtenons un vecteur de

caractéristiques diacritiques de taille égale a 7 pour chaque PAW.

Deux points haut Un point haut Trois points haut
L-! Na \ 3,
L
Deux points bas el

Figure 1V.7 Nombre de points diacritiques et leur position dans le mot «4xls - Huit»
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Extraction de la largeur
du tracé S

Extraction de Xmin,
Xmax, Ymin, Ymax

oul non oui non
Y

Con ) o)

Figure IV.7 Extraction des points diacritiques

IV.2.2.2 Extraction de caractéristiques statistiques

Les caractéristiques statistiques sont extraites a partir du mot entier, qui doit étre donné sans
points diacritiques. Dans ce travail, quatre types de caractéristiques statistiques sont
déterminés : les histogrammes de code de chaine locale (Local Chain Code Histograms,
CCH), appelés aussi les codes de chaine Freeman, le zonage, les invariants de moments de
Zernike (Zernike Moment Invariants, ZMI) et les histogrammes de profils de densité (Density

Profile Histograms, DPH).
A. Histogrammes locaux de chaine de code

L’extraction des caractéristiques CCH locales est effectuée en utilisant les étapes suivantes.
D’abord, I’algorithme de suivi du contour (FCA) est appliqué sur I’image du mot afin de
déterminer son contour correspondant, par lequel une séquence de pixels adjacente ordonnéee
est générée. Deuxiemement, le contour obtenu est partitionné uniformément en quatre

zones {z;};=1 »...4. Troisitmement, pour chaque zone, les huit directions de Freeman
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{dj}j_01'.'7 sont utilisees pour coder separément les points de contour donnés.

L histogramme normalisé h(,, ;) est ensuite calculé dans chaque direction en utilisant

I’équation suivante : [171]

.
hai) = 3 (IV.1)

4

ou n; designe le nombre total de code de chaine de Freeman dans la direction j, et N, indique
le nombre total de pixels noirs qui apparaissent dans chaque zone z;. Les histogrammes
normalisés obtenus constituent un vecteur de caractéristiques CCH (CCHy ;) de taille égale a

32 pour chaque mot (voir la figure 1VV.8. Par conséquent, nous obtenons :

CCHyect = [{hizy00 -+ Bz )} Tiz2,000 0 Rizp 1) Jr A Bz3,000 o0 Bizs ) b {20y 0 Bz )]

Code de Freeman a 8 directions

Histogrammes de chaine de code CCH

Figure 1V.8 Histogrammes locaux de chaine de code du mot «g - sept »

B. Zonage

Les caractéristiques de zonage sont obtenues en appliquant la méthode de zonage sur I’image
du mot entier. Cette méthode divise I’image candidate en plusieurs régions en utilisant les
grilles regulieres. Pour chaque zone, la densité des pixels noirs est calculée puis normalisée
[172]. Dans ce travail, trois types de zonage sont utilises. Le premier est basé sur la méthode
de zonage rectangulaire regulier pour fournir 9 images de sous-bloc identiques {erl.}izl,_._,g,
voir figure 1V.9 partie (a). Le deuxieme type est base sur la méthode de zonage rectangulaire

irrégulier pour fournir 3 images de sous-bloc identiques {Zirl.} 2 voir figure V.9 partie

i=1,2,
(b). Finalement, le dernier type est basé sur la méthode de zonage triangulaire uniforme pour

fournir 9 images de sous-bloc {Zr,ti}i=1 gy voir figure 1.9 partie (c) . Par conséquent, nous

obtenons le vecteur de caractéristique de zonage (Zgy) de taille égale a 20 pour chaque mot

entier :
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Zey = {Zrrys oo Zon A Zir s s Zir } A2t o Zo, )],

eg./*‘&\fh O @\ %@
(@ (b) ©

Figure 1V.9 Topologies des méthodes de zonage: (a) Méthode de zonage rectangulaire régulier (b)
Méthode de zonage chevauchée basée sur une grille réguliere 3x3. (c) Méthode de zonage triangulaire
uniforme

C. Moments Invariants de Zernike

Les ZMI (Zernike Moment Invariants) sont généralement utilisés dans la reconnaissance des
formes et la reconstruction de formes d’images [42]. La forme discréte de la méthode des
moments de Zernike est appliquée sur une image de mot numérique de taille N x M. En
conséquence, les moments de Zernike, d’ordre n avec une répétition m, sont exprimés comme
suit:

Zerm = " 21 TN 1%, Y). Vi () (IV.2)
ou|m|<netn=0,I(x,y) estl’intensité du pixel avec les coordonnées (x,y) dans l'image
binaire originale, a partir de laquelle les moments de Zernike sont détermines. V;, ,,,(x,y)
désigne les polyndmes de Zernike donnés en coordonnées cartésiennes. lls peuvent étre

convertis en coordonnées polaires en utilisant les fonctions trigonométriques Sinus et

Cosinus, ou la coordonnée radiale r est déterminée par r = /x? + y% avec r > 0, et la
coordonnée angulaire 6 est déterminée par 6 =tan! (%) avec —-m<6<m Par

conséquent, la fonction polynomiale de Zernike V, ., (r,0) est réécrite en coordonnées
polaires comme suit :

Vom(1,0) = Ry (r)e™ /™0 (1V.3)
ol j = v/—1 est ’unité imaginaire, R, m(r) est le polyndme radial orthogonal qui s’exprime
ainsi :

Ry m(r) = S0 Imb/2 (- D*(m—k)! r-2k
nm k=0 k!(((n+Im)/2) k) (((n—m])/2)—k)!

Dans cette étude, nous considérons les moments de Zernike d’ordre n = 1 avec des répétitions

(IV.4)

m = 10. Par conséquent, nous obtenons un vecteur de caractéristiques ZMI (ZM1,,.;) de taille
égale a 10 pour chaque mot entier qui s’exprime comme suit:

IMlyece = [Zer, 1y s Zery 1o

’~eryo
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D. Histogrammes de la densité de profil

Les histogrammes de profil de densité sont basés sur la détermination de huit profils

{Pri}izl,---,S a partir de I’image du mot candidat sans points diacritiques. Ces profils peuvent

étre obtenus en balayant le mot candidat sur les huit différentes positions: gauche, droite, haut,
bas et quatre positions correspondants aux angles d’orientation 45°, 135°, 225° et 315° (voir
figure 1V.10a). Les distances entre la zone d’image et les premiers pixels noirs sont calculées
pour chaque profil. Ensuite, ils sont normalisés par rapport au nombre total de pixels dans les
huit régions. Nous obtenons alors un vecteur de caractéristiques DPH (DPH,,,.;) de taille
égale a 8 pour chaque mot entier par :

DPHyeer = [Py o) Py,

Profil 135°  Profil haut Profil 45°
i Il o L AEENY. o OF

=
A
=4

o

<

2

=

o

S

r ey
I 4l m W arenlil

Profil 315° Profil bas Profil 315° Histogrammes de la densité des profils

Profil Gauche

Figure 1V.10 la densité de profil a) Les huit projections des profils b) Histogrammes de la
densité des profils

1V.2.3 Etape de classification

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine, SVM) sont couramment
utilisées en tant que classificateurs dans les systemes de reconnaissance de [I’écriture
manuscrite.

Ces classificateurs, essentiellement utilisés dans les problemes binaires de classification, sont
basés sur la détermination d’un hyper-plan optimal qui sépare autant que possible les
échantillons de deux classes proches. La frontiére de décision, séparant ces deux classes, est
définie par un ensemble d’échantillons d’apprentissage appelés vecteurs de support.

Lorsque les échantillons ne sont pas linéairement séparables, les SVMs linéaires fournissent
des performances insatisfaisantes. Ce probléme pourrait étre résolu en transférant chaque
point de donnée dans un nouvel espace de caractéristiques dans lequel les données seront
dispersées et éventuellement plus séparables.

Dans un classificateur SVM non linéaire, trois fonctions noyau sont couramment utilisées.
Ces fonctions sont:

Le noyau linéaire : (Equation .1.11),
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Le noyau polynomial : (Equation .1.12)

La fonction a base radiale : (Equation .1.13).

ou x; et x; sont deux points de donnees et o est I’écart type de la fonction a base radiale.

La résolution d’un probléme multi-classes a I’aide de SVM est généralement effectuée en
divisant I’ensemble du probléme en sous-problémes plus faciles a traiter. 1l s’agit ensuite de
résoudre chaque sous-probleme avec un SVM binaire, et de combiner finalement toutes leurs
réponses.

Les stratégies les plus communes de décomposition des problémes multi-classes sont de types
un-contre-tous (OvA, One-versus-All) et un-contre-un (OvO, One-versus-One). Dans la
premiere stratégie OVA, chaque sous-probleme consiste a classer une classe contre toutes les
autres classes. Tandis que dans la deuxieme stratégie, OAQ, chaque sous-probléme consiste a
classer une classe contre une autre classe. Par conséquent, pour un probléme avec K classes,
OVA produit K sous-problemes et OvO produit (K (K — 1)) / 2) sous-problémes. Dans ce

travail, nous utilisons I’approche OVA car elle génére moins de sous-problemes.

IV.3 Laméthode proposée:
Dans I’étape d’extraction des caractéristiques, nous proposons d’extraire les caractéristiques
structurelles des PAW isolées et de les combiner avec les caracteristiques statistiques extraites
directement du mot entier. Notre approche est motivée par les raisons suivantes :
= De maniere générale, la fagon d’écrire les PAW isolées fournit une segmentation
naturelle du mot candidat. Par conséquent, I’extraction des caractéristiques
structurelles des PAW isolées conduit a de meilleurs résultats que I’extraction directe
a partir du mot entier.
= Les caractéristiques structurelles extraites des PAW isolées sont plus appropriées pour
résoudre le probleme des PAWS connectees.
= Dans certains cas, I’extraction des caractéristiques structurelles produit des résultats
similaires pour différents mots candidats. Cela est di a certaines erreurs comme la
boucle manquante, les points diacritiques manquants, etc. Pour résoudre ce probléme,
nous combinons les caractéristiques structurelles et statistiques.
Le vecteur des caractéristiques globales est établi a travers cette combinaison pour chaque
mot candidat.
Le tableau IV.2 résume les différentes significations utilisées pour coder les composants du

vecteur des caractéristiques concaténees.
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Chaque vecteur des caractéristiques globales contient deux parties : str_vec : le vecteur de
caractéristique structurelle et sta_vec : le vecteur de caractéristique statistique. Ces deux

vecteurs sont donnés par:
strvec= |0L|TL|As|Ds|opu|Tpu|ThDU|0ODD|TDD| 2T DU|27T_DD |

ZMlvect

sta_vec = | CCHyeer | Zvect

DPHyect

Le vecteur de caractéristique structurelle est constitué de nombres booléens (c’est-a-dire que
ce nombre n’est constitué que de ’1’” ou “’0’” qu’on appelle bits) indiquant la présence ou
I’absence de composants structurels. Ce vecteur est constitue de 11 bits par PAW.
Parallélement, le vecteur des caractéristiques statistiques est constitué de nombres réels
indiquant des valeurs probabilistes des composantes statistiques. 1l est constitue de 70 chiffres
par mot.

La résolution d’un probleme de classification avec K classes en utilisant la stratégie OvA
implique K classificateurs. Chacun d’eux est entrainé pour classer une classe contre toutes les
autres classes. Par consequent, ces classificateurs sont entrainés en utilisant les échantillons de
la classe correspondante comme échantillons positifs et tous les échantillons restants comme
échantillons négatifs.

Cela conduit a des données d’apprentissage desequilibrées. Pour pallier a cet inconvénient,
nous proposons de diviser I’ensemble des données en quatre sous-groupes en fonction du
nombre de PAW, puis d’utiliser 4 ensembles de SVM, chacun correspondant a un sous-
groupe. En effet, le nombre de PAW isolées constituant tout mot candidat varie de 1 a4 4. Le
tableau 1V.3 résume les différents sous-groupes obtenus en fonction du nombre de PAW
isolées.

En outre, notre ideée vise a entrainer chaque ensemble de SVMs par différents espaces
caractéristiques, ce qui permet de diversifier les données d’apprentissage. En effet, dans la
stratégie OVA, tous les classificateurs partagent le méme espace caractéristique, tandis que
chaque ensemble de classes nécessite un espace différent. Dans ce travail, nous proposons
d’utiliser un espace caractéristique différent pour chaque sous-groupe de classes composé du

méme nombre de PAW isolées. Le tableau V.4 donne le vecteur des caractéristiques globales
de chaque classe {Classe}éai présent dans le sous-groupe correspondant SG;. Ou [Pi,k]
désigne le vecteur des caractéristiques structurelles correspondant a la k™€ PAW isolée du
i*me  sous-groupe, [Wordss| désigne le vecteur des caractéristiques statistiques

correspondant au i€™¢ sous-groupe.
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Tab V.2 Différentes significations utilisées pour coder les primitives existantes.

Typgs_de Primitives Description Notation No_mpr_e de
primitives primitives
Une Boucle O_L )
Boucles Deux Boucles T_L
3
© Hampe As 2
3 Hampe /Jambage Jambage Ds
o
>
= Un point haut 0_DU
3 Deux points haut T_DU
g . L Trois points haut Th_DU
= ; - 7
Z Points diacritiques Un point bas 0 DD
2 deux points bas T_DD
g 2 deux points haut ~ 2T_DU
O 2 deux points bas 2T_DD
Le nombre Total du primitives structurelles par PAW 11
. Histogramme locale de Chaine CCH 32
6] Codes
S »n
g Zonage z 20
2.3 Moment Invariant de Zernike ZMI 10
L un - -
= Hlst(_)gramme de Densite des DEH 8
c 3 Profils
4+
©)
Nombre Total du primitives Statistiques par mot 70

Tab V.3 Différents sous-groupes obtenus en fonction du nombre de PAWSs isolées

Nombre Nombre de

de PAWSs classes Mots Candidats

Sous-groupel 1 21 Lia e dused ued, Gaused | ad aod Aiasius
SGl QM,Y,M ’w ’M

(o, i, Al G, aal () sused,

Sous-groupel Ao Ailarsad () s, (g gala, 3o, () s, Ailensd
2 25 L_'ﬂ\, u;ﬂm” O, U:’)‘““;, fu)u, um,a_a\.uuu
SG; e, C AL | Al Abaild
Sous-groupel 3 1 O, a5, e, Al a0l (sas)
SG, S s e, Y, ALl AALED Aiany
Sous-groupel 4 2 ), Alaxy
SG,
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Tab V.4 Différents vecteurs de caractéristiques globales utilisés pour alimenter les classificateurs
Proposés.

Sous-groupes Caractéristiques concaténées pour chague mot
Stryec (11) sta_vec (70)
SGI FSG1 = | [Pl,l] | [Wordsal] |
str_vec (22) sta vec (70)
$G; Fsg, = | [Pz,z] | [P2,1] | [Wordscz] |
str_vec (33) StAyec(70)
563 Fsg, = | [P3,3] | [P3,2] | [P3,1] | [Wordscz] |
str_vec (44) sta_vec (70)
SGa Fse, = [Pa4] | [Pa3] [Ps2] | [Pa] | [Wordsg, ] |

IV.4 Etape de reconnaissance basée sur la résolution du probléme de PAWs
connectées

Dans les montants littéraux manuscrits, la présence de PAWSs connectées dans certains
mots complique la tache de reconnaissance. En effet, cela conduit & un nombre erroné de
PAW et a une orientation vers un ensemble inapproprié de SVM. Pour surmonter ce
probleme, une étape de pre-classification est proposée.

La figure IV.11 montre un exemple de deux mots inappropriés «us<e» et «os=_». Le mot
de la partie (a) contient 3 PAWSs au lieu de deux PAWSs. P3, touche P3, donnant, par
conséquent, un nouveau PAW (P3, U P34). Le mot de la partie (b) contient 4 PAWS au lieu

de trois PAWS. P, 3 touche P44 donnant, donc un PAW (P44 U Py 3).

E Pay 4 ED
+ Py

P3,3
Py, UP,3 P3.2TU P3,
(b) (a)
Figure 1V.11. Exemple de deux mots inappropriés «ls<-Vingt» composés de deux PAWSs

connectés

Le principe de I’algorithme de pré-classification proposé est basé sur les suppositions
suivantes :
= Le probleme des PAW chevauchées ne se pose pas dans le sous-groupe SGj.

= Tous les PAW chevauchées possibles sont résumées dans le Tableau IV.5.
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Selon le tableau 1V.5, trois types possibles de mots incorrects peuvent apparaitre dans les
deux sous-groupes SG; et SGs, et cing dans le sous-groupe SG,. Par conséquent, seuls ces
sous-groupes sont pris en compte dans I’algorithme proposé de pré-classification. Les
principales étapes de I’algorithme proposeé sont resumees dans ce qui suit :
= Extraction des caractéristiques structurelles de tous les échantillons d’apprentissage,
puis calcul du centre de chaque classe dans tous les sous-groupes. Ces centres seront
considérés comme vecteurs de référence.
= Extraction des caractéristiques structurelles de tous les mots incorrects possibles selon
le tableau 1VV.5. Elles seront stockées et considérées comme une base de données de
référence.

Tab 1V.5 PAWSs correctes et incorrectes possibles dans chaque sous-groupe

PAWSs Correctes PAWS Incorrectes

22U Pa4]
Sous-groupe SG [P141] P33UP;3, U P3|

P44UP43UP42UP41]

[P

|

|

[(P33UP32) P31]
[P33»(P32UP31)]
[(PgaUPyzUP,,); Pyl
[(P4a UPy3); (Pyz UPys)l
[Paa; (PyzUPysUPy,)]

Sous-groupe SG, [Pz,z; Pz,1]

[Paa; Pas;(Pa2UPys)l
Sous-groupe SG3 [P33; P32; P34] [Pa4; (Pa3UPs2); Pyql

[(PayqaUPy3);Pyz; Pyl

Sous-groupe SG4 [P4,4i Py3;Pyy; P4,1]

Dans I’étape de reconnaissance, il est nécessaire de définir la maniére d’orienter le vecteur des
caractéristiques globales d’un nouveau mot candidat vers I’ensemble correct de SVM. Pour
résoudre ce probleme, nous proposons de classifier simultanément ce mot a l'aide de deux
schémas (voir Figure. 1V.12).

Le premier schéma est basé sur le systéme de reconnaissance standard, dans lequel le mot est

considéré comme correct. Ce schéma donne le premier score de reconnaissance.
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Le deuxiéeme schéma est basé sur le systtme de reconnaissance proposé qui résoud le
probléme de PAWS en contact. En se basant sur le nombre de PAWSs, le vecteur de
caractéristiques structurelles du mot candidat est comparé a tous les vecteurs de référence
possibles selon le Tableau IV.5. Un seul vecteur des caractéristiques structurelles de référence
est choisi fournissant ainsi la correction désirée pour chaque PAW. Par la suite, le vecteur des
caractéristiques statistiques du mot incorrect est rajouté pour générer le vecteur global des
caractéristiques. Il est enfin présenté a lI'ensemble de SVM correspondant. Cela donne le
deuxiéme score de reconnaissance. La décision finale est prise par la comparaison des deux

scores de reconnaissance entre eux et le choix du meilleur d’entre les deux.

Base Base

R detest | . d’apprentissage  [--------- .

E Vecteurs | if‘_“t..:) i | i ittty iy \ E
: de reference o I""/I T WA ] [SGs] [SG,] ] [SG4] ]l !
| [ Pretraitement ] E E Pretraitement ] i
i Rper—— e - | == e ——— i
B [ Extraction des primitives ] E | i | [ Extraction des primitives ] : E
—= ; [ v }
! :[ Structurelles ] [ Statistiques i -:—f-:{ Structurelles ] [ Statistiques J ! i
e e i v |
i [ Vecteur de primitives ] :

Dgz;zg:,‘iie Distance Min i l l i

Apprentissage

[[SVM4]] [[SVM3ﬂ [[SVMZﬂ [SvM1]

____________________________________

Correction des primitives
Structural

M/ y
I vy

Combiner les caractéristiques structurelles et
statistiques

—
—
P—
P—

Ei [[SVMS]] [[SVMZ]] [[SVMll]i

A
[ A ]<;:,[ Décision (MAX) ]

Figure 1V.12 Systéme de reconnaissance proposé [174]
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IV.5 Phase de Tests
Dans cette section, nous évaluons la méthode proposée en utilisant la base de donnees
AHDB. Cette derniére se compose de 61 images de mots ; chaque mot est réécrit par 100
scripteurs différents, ce qui donne un total de 6405 échantillons.
Pour évaluer les performances de genéralisation de la méthode proposée, nous utilisons une
validation croisée d’ordre deux. Les données d'apprentissage sont alors divisées en deux
parties ; I’une est utilisée pour I’apprentissage et I’autre pour les tests. Cette procédure est
répétée deux fois. C’est-a-dire que, dans I'AHDB, 3204 échantillons sont utilisés pour
I’apprentissage et 3201 pour les tests.
Pour chaque sous-groupe, les caracteristiques structurelles et statistiques sont combinées ce
qui permet d’obtenir quatre ensembles de vecteurs de caractéristiques globaux. Les vecteurs
résultants ont des tailles accrues, a savoir : 81 pour SG1, 92 pour SG2, 103 pour SG3 et 114
pour SG4. De plus, une base de donnees de référence contenant des vecteurs centraux de
toutes les classes est établie a travers I’ensemble des échantillons d’apprentissage. La
dimension de chaque vecteur central correspond au nombre de PAWSs dans le sous-groupe
correspondant.
De méme, dans I’étape de classification proposée, 4 ensembles de SVM sont utilisés
indépendamment pour chaque sous-groupe. Par conséquent, nous divisons d’abord les
échantillons d’apprentissage en 4 sous-groupes, puis nous les utilisons pour I’apprentissage de
I’ensemble correspondant de SVM. La décomposition de chagque sous-groupe est basée sur la
stratégie OVA. Les nombres de SVM sont : 21 SVM pour le premier ensemble, 25 pour le
deuxiéme, 13 pour le troisiéme et 2 pour le quatrieme. Le tableau 1.6 résume en detail les
résultats obtenus pour les 4 sous-groupes.
Le tableau 1V.6 résume, quant a lui, les résultats obtenus avec et sans division en sous-
groupes, et avec et sans correction des PAW en contact.
La figure 1VV.12 illustre, respectivement, les taux de classification pour les premier, deuxiéme,
troisieme et quatrieme sous-groupes. Pour chaque sous-groupe, le taux de classification est
présenté dans deux cas: avec et sans correction des PAW en contact. Nous pouvons
remarquer que, sans correction des PAW en contact, le taux de classification est supérieur a
90% pour tous les mots du 1% sous-groupe ; et il est inférieur a 90% pour certains mots des
oeme

autres sous-groupes. Cela inclut cing mots dans le sous-groupe qui sont; 4sled EOE 206

Oswed A5G ; trois mots dans le 3°™ sous-groupe qui sont: g o s sl et finalement deux
4éme

mots du sous-groupe. On peut voir clairement qu’en utilisant la méthode proposeée, la

classification de ces mots est généralement améliorée.
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Certains autres mots ont aussi un taux de classification inférieur a 90%. Ce résultat peut étre
lié & d’autres problemes plutdt qu’au probléme de contact. Par exemple, certaines paires de
mots tels que 433 / &OE | gued [ Gsand Al [ Aleans sont souvent confus. Cela est dd a la
nature de I’écriture arabe, dans laquelle les scripteurs peuvent ont la *’mauvaise habitude”
d’utiliser des caracteres similaires pour différentes lettres.

Le tableau IV.8 rassemble les meilleurs taux de reconnaissance obtenus par certains auteurs
dans des travaux récents sur la base de données AHDB. Il est trés clair que I’approche

proposée surpasse les autres travaux.

Tab IV.7 Résultats complets de la classification.

Avec division
(basée sur le nombre de PAWS)
Sans division Sans Avec
correction de PAWs correction de PAWSs
connectées connectées
Taux de . .
) Taux de reconnaissance Taux de reconnaissance
reconnaissance
Sous-groupe 1 - 95.10 95.05
Sous-groupe 2 92.46 94.98
Sous-groupe 3 - 91.50 96.48
Sous-groupe 4 - 80.95 97.15
Moyen 89.13% 89.98% 95.91%

Tab 1V.8 Comparaison des résultats de reconnaissance sur I'ensemble de données DHTB

Auteurs Taux de reconnaissance
Alma’adeed [4] 77.00%
Moumen T. EI-Melegy [173] 86.50%
Qais Al-Nuzaili [146] 92.13%
Systeme proposé 95.91%

Finalement, le tableau 1V.9 illustre la moyenne du temps d’exécution pour les étapes de
reconnaissance. Ces expériences ont été réalisées sur un ordinateur personnel avec un
processeur Intel Dual-Core i5 3320M (2.6GHz) et 8.0G RAM sous Windows 7 en utilisant

MATLAB 2016. Nous notons que le temps additionnel consommé dans I’étape proposée
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(correction du probléme des PAWS en contact) est court par rapport au temps nécessaire pour
le prétraitement et I’extraction des caractéristiques (environ 2%).

Tab 1V.9 La moyenne du temps d’exécution pour I’étape de reconnaissance.

Temps de
- prétraitement et Temps de Temps de Temps total de
Composition de mots : . R .
extraction de Correction  Classification  reconnaissance
primitives
Mots composés de 1 PAW 248.57 ms 5.94 ms 11.23 ms 265.74 ms
Mots composés de 2 PAWSs 411.87 ms 6.14 ms 13.28 ms 431.29 ms
Mots composés de 3 PAWs 768.89 ms 7.04 ms 7.45 ms 783.38 ms
Mots composés de 4 PAWSs 968.70 ms / 0.61 ms 969.31ms

IV.6 Conclusion

Dans ce travail nous proposons un nouveau systéeme de reconnaissance des montants littéraux
écrits en arabe basé sur les PAWSs. Notre proposition consiste en: (i) la combinaison des
caractéristiques structurelles (extraites des PAWSs isolées) avec les caractéristiques statistiques
extraites du mot global; (ii) la division du nombre de mots en quatre sous-groupes selon le
nombre de PAWSs; (iii ) la correction des PAWSs en contact.

L’étape de classification est effectuée en utilisant 4 ensembles indépendants de SVM au lieu
d’un seul. Le but de I’étape de classification proposée est de surmonter le probleme de
données d’entrainement déséquilibré survenant dans la stratégie, ainsi que de simplifier la
tache de classification en réduisant le nombre de classes pour chaque ensemble de SVM.

La classification de chaque nouveau mot est effectuée simultanément avec et sans correction
d’erreurs des PAWs connectées. Dans les deux cas, I’échantillon candidat est présenté a
I’ensemble correspondant de SVM et deux scores de classification sont alors calculés. La
décision finale est tributaire du meilleur score.

Des tests expérimentaux ont été effectués sur I’ensemble des données de la base AHDB

Les résultats obtenus sont prometteurs. Concernant le temps de traitement, notre approche est
une méthode globale et, par conséquent, plus rapide que les méthodes basées sur la
segmentation. D’un autre c6té, comparé aux autres travaux qui utilisent le SVM comme
classificateur, notre approche proposée est plus rapide car elle nécessite moins de SVM. En
effet, en décomposant les données en 4 sous-groupes et en résolvant chaque sous-groupe de
maniére indépendante, nous réduisons considérablement le temps de formation et de

reconnaissance.
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CONTRIBUTION A LA RECONNAISSANCE DES MONTANTS LITTERAUX ARABES
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail, nous avons proposé un nouveau systéme de reconnaissance pour les
montants littéraux arabes utilisés dans les chéques bancaires. Le développement du systéme
proposé est basé sur la segmentation naturelle d’un seul mot en un ensemble de pseudo-mots
(PAWS) isolés. Ceci permet de faire apparaitre une nouvelle approche pseudo-analytique
appliquée exclusivement a [I’écriture arabe. Cette approche représente une solution
intermédiaire entre deux approches conventionnelles : I’approche analytique et I’approche
globale. Lors du développement de notre systeme de reconnaissance, nous avons proposé trois

nouvelles idées qui sont :

o La premiere idee a été proposée dans la phase d’extraction des primitives dans
laquelle les caractéristiques structurelles ne sont extraites qu’a partir des PAWSs au lieu que
ceci ne soit fait a partir du mot candidat. La conséquence de ce choix a abouti sur des
caractéristiques qui conduisent a des résultats de classification meilleurs parce que les
caractéristiques structurelles extraites des PAW isolés deviennent plus appropriées que
celles fournies par le mot. Néanmoins, certains mots peuvent fournir des caracteristiques
structurelles similaires ce qui est susceptible de mener a une classification erronée. Pour
remédier a ce probléme, d’autres caractéristiques statistiques sont extraites a partir du mot
candidat et qui sont ensuite combinées avec les caractéristiques structurelles fournies par
ces PAWs.

o La deuxiéme idée a été proposée dans la phase de classification dans laquelle
nous avons utilisé un multi-classificateur au lieu d’un seul. Sachant que le nombre de
PAWSs permet de fourni quatre sous-groupes a classifier. Pour ce faire, le probleme multi-
classe est subdivisé en quatre sous-probléemes et ou chaque sous-probleme est
indépendamment résolu en utilisant quatre ensembles séparés du classificateur.

o La troisieme idée a été de proposer une étape de pré-classification pour
résoudre le probleme des PAWSs attachés entre eux. Ce dernier est causeé par les écritures
erronées produites par le scripteur. Dans ce cas, la classification de chaque nouveau mot
est effectuée simultanément avec et sans correction d’erreurs des PAWSs connectés. Dans
les deux cas, I’échantillon candidat est présenté a I’ensemble correspondant de SVM et
deux scores de classification sont calculés. La décision finale est donnée en fonction du

meilleur score.
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Le systeme de reconnaissance proposé est validé sur la base de données AHDB et par la
comparaison des résultats obtenus par nos soins avec ceux fournis par d’autres systémes
conventionnels de reconnaissance. Ces validations ont confirmé I’efficacité de notre systéme

proposé en termes de précision de classification ainsi que du taux de reconnaissance.
PERSPECTIVES

Le systeme de reconnaissance propose a la capacité d’assurer des taux de reconnaissance
tres satisfaisants (sinon meilleurs) pour des montants littéraux disponibles dans la base de
données AHDB et dans d’autres bases données simples. Néanmoins, pour certaines bases
réelles contenant, par exemple, des montants mal écrits engendrés par le phénomene de la
levée de plume, les signatures, les chiffres et autres, I’application de notre systéme proposé
peut poser quelques problemes. Les éventuelles solutions de ces problématiques laissent la
porte entrouverte a d’autres futurs candidats intéressés par cet axe de recherche. A ce propos,
nous conseillons les futurs chercheurs de proposer une approche avancée et intelligente
permettant de sélectionner de facon tres efficace les primitives pertinentes et cela par
I’introduction d’algorithmes d’extraction devant étre robustes et assurant des caractéristiques
invariantes. De plus, pour la phase additionnelle de pré-classification, nous proposons aux
futurs candidats d’introduire d’autres tests garantissant une bonne distinction entres les PAWSs
erronés et fournissant, par conséquent, les corrections appropriées. Finalement, pour la phase
de classification utilisant le multi-classificateur SVM, nous conseillons les futurs candidats
d’utiliser un multi-classificateur basé sur I’hybridation du SVM avec d’autres classificateurs

comme ceux qui sont basés sur les réseaux de neurones, KNN, ... etc.
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