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Résume

Un systéme de reconnaissance des chiffres manuscrits isolés est fondé sur les étapes

suivantes prétraitements, I’extraction des caractéristiques et la classification, suivis
éventuellement d’une phase de post-traitement.

Dans ce travail, nous nous intéressons a deux modules: prétraitements et la classification.

Les caractéristiques peuvent étre décrites comme un moyen permettant de distinguer

un caractére d’une classe d’un autre caractére d’une autre classe. Alors, il est nécessaire de
définir des caractéristiques significatives lors du développement.

Dans notre cas, nous avons concentrez sur la combinaison de SVM et correlation coeficient sont

fournis apres des test un taux de

Mots-clées : Un systeme de reconnaissance des chiffres manuscrits, prétraitements des image , la

classification, SVM , support victore machine , correlation



Abstract

A system for recognizing isolated manuscript digits is based on the steps following pretreatments,
feature extraction and classification, followed possibly a post-treatment phase.

In this work, we are interested in two modules: preprocessing and classification.Characteristics
can be described as a means of distinguishing a character of a class of another character of

another class. So, it is necessary to define significant characteristics during development.

In our case, we focus on the combination of SVM and correlation coeficient are provided after

testing a rate of

Keywords: A system for recognizing handwritten figures, image preprocessing, classification,

SVM, victor machine support, correlation
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[Introduction general]

Introduction général

La reconnaissance hors ligne de I’écriture manuscrite présente un intérét
I'indéniable dans I'accomplissement des taches fastidieuses comme celles que I'on
rencontre dans certains domaines : le tri postal, la lecture de chéques bancaires, la
lecture des bordereaux... Les premicres études sur la reconnaissance de ’écriture
manuscrite, antérieures aux années 1980, tentaient de généraliser les résultats

obtenus pour I’écriture imprimée

La reconnaissance automatique de I'écriture est un domaine de recherche qui a
trouvé une application a grande échelle dans le tri du courrier. En effet, une grande
partie du courrier est actuellement triée de maniére entierement automatique. Les
enveloppes passent devant une caméra, et chaque image est traitée automatiqguement

par une machine qui localise le code postal et le reconnait.

La reconnaissance des chiffres du code postal est un probleme difficile, surtout
lorsqu'il s'agit d'écriture manuscrite. Les quelques images ci-dessous [Anexxe]
montrent des exemples de chiffres écrits a la main. Chaque ligne de chiffres est écrite
par une personne différente. On notera la grande variabilité de I'écriture, lorsque I'on

passe d'une personne a l'autre.

Dans le cadre de cette étude nous nous sommes intéressés a la reconnaissance
des chiffres des codes postaux basée plus précisément sur le coefficient de
corrélation. Dans le premier chapitre on donne 1’état de I’art sur la reconnaissance de

’écriture manuscrite.

Dans le deuxiéme chapitre on cite les différentes étapes d’analyse, et les

différentes fonctions de prétraitement d’image.

Dans le chapitre trois, nous exposons une étude de SVM et corrélation dans

le but d’améliorer le taux de reconnaissance

Dans le chapitre quatre est sacrée pour nos résultats et la discussion de de

different paramétres des tests.
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L'état d'art de reconnaissance des chiffres

I. Introduction sur la reconnaissance manuscrite

L’écriture manuscrite est un moyen naturel de communication qui présente 1’avantage
d’étre familier a la majorité des gens. De ce fait elle présente un moyen d’interaction facile
avec l’ordinateur. L’un des objectifs les plus recherchés est de doter les ordinateurs de

capacités de 1’étre Humain (Figure 1.1).
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Figure.1.1 types de communication Homme machine.

Donc le but de la reconnaissance de 1’écriture est de transformer un texte écrit en une
représentation compréhensible par une machine et facilement reproductible par un traitement
de texte. Cette tache n’est pas triviale, car 1’écriture posséde une infinité de représentations
dues au fait que chaque personne posséde une écriture qui lui est propre avec de nombreux
styles.

Ce qui rend la tache difficile pour la reconnaissance, c’est la variabilité du type de

I’écriture (manuscrite, cursive, ou imprimée).[1]

I1. Type de reconnaissance manuscrite

I1.1. Reconnaissance de caracteres

La reconnaissance de caracteres concerne la reconnaissance de caractéres numériques
ou Alphabétiques. Les caractéres sont donnés par des images étiquetées, par exemple une
image du caractere ‘S’ aura une étiquette 5.

Clest la tache la plus basique d'un systéme de reconnaissance de I'écriture. L'effort
I'analyse est concentrée sur un seul élément a la fois du vocabulaire (vue comme une forme

globale). Ces études portent sur la reconnaissance de caracteres manuscrits provenant de la
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segmentation de chiffres comme par exemple le montant numérique d’un chéque ou le code
postal d’une adresse ou de la segmentation en lettres minuscules et/ou majuscules dans le cas
par exemple du montant littéral d’un chéque ou du nom de la ville figurant sur une adresse.
Ces caracteres isolés présentent de fortes variations principalement provoquées par la position
de la lettre dans le mot.

Deux types de reconnaissance de caracteres numériques manuscrits : la reconnaissance
des chiffres isolés : peut étre considéré comme un probleme de classification des images des
caractéres isolés dans un ensemble d’alphabet donné. La reconnaissance des chaines
numériques manuscrites : il est a noter que ce type des systemes commence généralement par
une phase de segmentation qui consiste a séparer la chaine numérique a des entités (chiffres)

isolées et reconnaitre ces derniéres par un module de reconnaissance des chiffres isolés[2]

I1.2. Reconnaissance de mots

Dans la présente situation, on s’intéresse a la reconnaissance du mot entier. Deux types
de reconnaissance peuvent étre considérés, la reconnaissance globale ou le processus de la
reconnaissance est ramené a un processus de reconnaissance de caracteres avec des formes
plus complexes que les caractéres. Le deuxieme type est une reconnaissance analytique ou le
mot est divisé en graphemes. Elle cherche a identifier les caracteres ou les sous-caractéres
(graphémes) issus de la segmentation (séparation de mots, des caracteres) pour reconstituer
les mots.

La difficulté d'une telle approche a été clairement évoquée par Sayre en 1973 et peut
étre résumée par le dilemme suivant : "pour reconnaitre les lettres, il faut segmenter le tracé et
pour segmenter le trace, il faut reconnaitre les lettres" [2]. Cette approche est la seule
applicable dans le cas de grands vocabulaires. Elle peut s'adapter facilement a un changement
de vocabulaire. Elle permet théoriquement une discrimination plus fine des mots car elle se
base sur la reconnaissance des lettres qui la composent et il est possible de récupérer
I'orthographe du mot reconnu. Son inconvénient principal demeure la nécessité de I'étape de
segmentation avec les problémes de sous- ou de sur-segmentation que cela implique.

Certaines des approches actuelles se proposent de tirer avantage des deux méthodes,
réduisant la complexité de I'approche globale en I'appliquant sur des entités plus petites
(lettres). L'approche analytique recherche la séquence de lettres contenues dans l'image a
reconnaitre. Certains modeles permettent de combiner ces deux niveaux en un seul et peuvent

ainsi s'affranchir de la segmentation préalable de I'image [3]
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11.3. Reconnaissance de documents

Cette approche a une vision générale du mot; elle se base sur une description unique de
I'image du mot, vue comme une entité indivisible. Disposant de beaucoup d'informations, elle
absorbe plus facilement les variations au niveau de I'écriture.
Cette approche présente I’avantage de garder le caractére dans son contexte avoisinant, ce qui
permet une modélisation plus efficace des variations de 1’écriture et des dégradations qu’elle
peut subir. Cependant cette méthode est pénalisante par la taille mémoire, le temps de calcul
et la complexité du traitement qui croient linéairement avec la taille du lexique considéré,
d’ou une limitation du vocabulaire souvent appliquée pour réduire la liste de mots candidats
dans le contexte d'une reconnaissance a grands vocabulaires (mais limitée dynamiquement :
pouvant étre réduit de facon dynamique, comme 1’ensemble des noms de rues associés a un

bureau de poste distributeur). [3]

I1.4. Ecriture arabe

L’alphabet arabe comprend vingt-neuf lettres fondamentales (vingt-huit si I’on exclut la
hamza, qui se comporte, soit comme une lettre a part entiére, soit comme un diacritique). Le
sens d’écriture va de droite a gauche. Il n’y a pas de différence entre les lettres manuscrites et
les lettres imprimeées ; les notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existent pas. En
revanche, la plupart des lettres s’attachent entre elles, méme en imprimerie, et leur graphie
différe selon qu’elles sont précédées et/ou suivies d’autres lettres ou qu’elles sont isolées
(variantes contextuelles). Certaines lettres, cependant, ne s’attachent jamais a la lettre suivante
de ce fait, un mot unique peut étre entrecoupé d’un ou plusieurs espaces, lesquels sont aussi
utilisés pour séparer les mots. La longueur de cet espace inter-mot est généralement
supérieure a I’espace intra-mot entre caractéres non attachés [4,5].

L’écriture arabe est un cas trés intéressant en reconnaissance automatique de l'écriture
et du document suite a sa cursivité. De plus, les diacritiques rendent la reconnaissance encore
plus délicate. Les techniques utilisées sont celles de la reconnaissance de mots du paragraphe
méme si le probleme de la segmentation n’est pas encore totalement résolu. Enfin les

systemes actuels ne traitent que les écrits sans vocalisation donc sans diacritique.
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I11. Historique de reconnaissance des chiffres

Dans cette partie, on adonne les différents travaux consacre la reconnaissance des

chiffres manuscrits

I11.1. Mayraz et Hinton. (2002) :

G. Mayraz et G. E. Hinton. 2002 utilisent le produit d'une procédure
d'apprentissage d'experts qui permet de découvrir un ensemble de caractéristiques
binaires stochastiques qui constituent un modele génératif non linéaire d'images de
chiffres manuscrites. La qualit¢ des modeéles géneratifs formés peut étre évaluée par
l'apprentissage d’un modele distinct pour chaque catégorie de chiffres, puis en
comparant les probabilités non normalisées d'images de test sous les 10 différents
modeles de classe spécifique. Pour améliorer les performances discriminatoires, une
hiérarchie de modeéles distincts peut étre formée pour chaque classe de chiffres. Chaque
modele de la hiérarchie apprend une couche de détecteurs de caractéristiques binaires qui
modélisent la distribution de probabilité des vecteurs d'activité des détecteurs de
caractéristique dans la couche inférieure. Les modéles de la hiérarchie sont formés
séquentiellement et chaque modele utilise une couche de détecteurs de caractéristiques
binaires pour former un modéle génératif des modeles d'activités caractéristiques dans la
couche précédente. Aprés la formation, chaque couche de détecteurs de caractéristiques est
produite séparée, non normalisee de score de probabilités. Avec trois couches de
détecteurs de caractéristiques pour chacune des classes de 10 chiffres, une image de test
produisent scores 30 qui peuvent étre utilisés comme entrants dans un réseau de 24
classification supervisée et logistique qui est formé sur des données distinctes. Sur la
base de données MNIST, ce systtme démontrant que le produit d’une procédure
d'apprentissage d'experts peut produire des hiérarchies efficaces de modeles génératifs de
données de grande dimension. Le taux de reconnaissance atteint 98.3% sur la base de donnée

MNIST qui constitue 60 000 images d’apprentissage et 10 000 images de test[6]

111.2. Kussul et Baidyk (2004):

Kussul et Baidyk ont développé un nouveau classifieur neuronal Limited Réceptive
Area (LIRA) pour la reconnaissance d'image. Le LIRA classifieur contient trois couches
de neurones: entrée, associative et sortie. La couche d’entrée est reliée a la couche
associative sans connexion aléatoire modifiable et la couche associative est reliée a la

couche de sortie avec des connexions de I’apprentissage. Le processus d’apprentissage
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converge suffisamment rapide. Ce classificateur n'utilise pas d’opérations en virgule
flottante et de multiplication. Le classifieur a été testé sur deux bases de données. La
premiére base de données est la base de données MNIST. Il contient 60.000 images de
chiffres manuscrits pour I’apprentissage et 10.000 images de chiffres manuscrits pour le
test. La seconde base de données contient 441 images de micro dispositif d'assemblage.

Le classifieur LIRA donne un taux de reconnaissance de 99.59% [7]

111.3. Wu et Zhang (2010) :

Wu et Zhang ont utilisé les caractéristiques de direction extraites pour la
réduction de la dimensionnalité. K™ voisin le plus proche, les modéles de mélanges
gaussiens et SVM se révélant les meilleurs candidats pour les caractéristiques. Le taux de
econnaissance atteint 98.81% sur la base de donnée MNIST qui constituer 60 000 images

d’apprentissage et 10 000 images de test. En utilisant 3-NN. [8]

I11.4. Ebrahim et Jampour (2014) :

Ebrahim et Jampour ont proposé une approche a base de fonction de
l'appariement qui traitent des données en utilisant I’Histogramme de gradient Orienté
(HOG). HOG est un descripteur de caractéristique trés efficace pour les chiffres manuscrits,
qui est stable sur des variations d'éclairement, car il est a base d'un descripteur de
gradient. En outre, SVM linéaire a été employé comme classificateur qui a de meilleures
résultat que le noyaux RBF et sigmoide. Le taux de reconnaissance atteint 97,25% sur
la base de données MNIST qui constitue 60 000 images d’apprentissage et 10 000
images de test. [9]

I11.5. Wakahara et Yamashita (2014) :

Global affine transformation (GAT) est proposée par Wakahara et al. C’est une méthode
de modele qui base sur l'apparemment (matching) qui peut compenser la transformation
affine incorporé dans un modele d'entrée. La méthode de corrélation GAT a démontré
une haute performance dans la reconnaissance de caractéres et le matching des objets.
Une nouvelle mesure d'adaptation appelée Nearest Neighbors Distance of Equi-Gradient
Direction (NNDEGD) utilisé en coopération avec la méthode de corrélation GAT. Le
NNDEGD est juste le paramétre de la fenétre de la fonction gaussienne utilisée dans
la méthode de corrélation GAT, qui est égale a la distance minimale moyenne entre un
point dans une image et un autre point dans l'autre image avec la méme direction de

gradient. Ensuite ils utilisent cette valeur comme une nouvelle mesure dapparemment.

6
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Deuxiéemement, ils ont étendu la methode de corrélation GAT pour gerer le
changement de largeur de trait en plus de la transformation affine. Enfin, ils
appliquent la version originale et étendues de la méthode de corrélation GAT a la
classification de FC-NN expériences en utilisant la base de données MNIST. Ces
expériences sont réalisées de maniere efficace pour la premiére fois parce que ils ont
réduit considérablement la complexité et la mémoire de charge de calcul impliques par
rapport a la méthode de corrélation de GAT originale. Le taux de reconnaissance atteint
99.51% sur la base de donnée MNIST qui constituer 60 000 images d’apprentissage et
10 000 images de test. [10]

I11.6. Lee et al (2015) :

Lee et al ont amélioré les reéseaux de neurones profonds en généralisant les
opérations de pooling qui jouent un réle central dans les architectures actuelles. Ils ont
poursuivi une exploration minutieuse des approches pour permettre la pooling d'apprendre et
de s'adapter a des modeles complexes et variables. Les deux directions principales se
trouvent dans (1) I'apprentissage d'une fonction de pooling via (deux stratégies) combinant
des max et la moyenne de pooling, et (2) l'apprentissage d'une fonction de pooling sous
la forme d'une fusion a structure arborescente des filtres de pooling eux-mémes appris.
Dans leurs expériences chaque opération de pooling généralisée, ils explorent a améliorer
les performances lorsqu'il est utilisé a la place de max pooling. Le taux de reconnaissance
atteint 99.71% sur la base de donnée MNIST qui constituer 60 000 images d’apprentissage et
10 000 images de test. [11]

111.7. Wakahara et Yamashita (2016) :

Le model de la reconnaissance basée sur I’apparemment (matching) ne nécessite pas un
processus d’apprentissage et le résultat de matching fournit des information intuitive et
géométrique. Wakahara et al. Ont proposé Global Affine Transformation (GAT) pour la
corrélation d’appariement, ce qui peut compenser les transformations affines imposées a
un mod¢le. La corrélation d’appariement de GAT avec une méthode d'accélération et une
nouvelle mesure d'apparemment, appelée Nearest-Neighbor Distance of Equi-Gradient
Direction (NNDEGD), atteint de hautes performances dans des expériences en utilisant la
base de données MNIST. La mesure d’apparemment GAT a été étendue a global projection
transformation de mesure d’apparemment (GPT) de permettre une déformation par

transformation de projection 2D.
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Leur travail consiste d’abord a développer une méthode d'accélération pour GPT
d’apparemment de corrélation. Deuxiémement, a améliorer les performances de
reconnaissance, ils ont appliqué la courbure (curvature) des contours en trais a la mesure
d’apparemment. La Courbure (curvature) est souvent utilisée comme une caractéristique des
caractéres. Toutefois, ils avaient utiliseé comme wun poids dans le NNDEGD.
Troisiemement, pour une enquéte sur les performances des méthodes proposees, ils ont
appliqué ’apparemment de I’image et la reconnaissance des bases de données MNIST et
IPTP pour kPPV (k -NN). Dans l'expérience avec la base donnée MNIST, [’apparemment
de corrélation GPT avec la mesure d’apparemment de la courbure pondéré NNDEGD a

achevé le taux de reconaissance le plus élveée de 99.70% avec les méthodes k —NN. [12]

111.8. Dundar et al (2016) :

Dundar et al Ont proposé de former un réseau de convolution profond basé sur une
version améliorée des algorithme k-means, ce qui réduit le nombre de paramétres correlés
dans la forme de filtres similaires, et ainsi augmente la précision de la catégorisation
de test. Les expériences montrent que l'algorithme proposeé surpasse les autres techniques qui
apprennent les filtres non supervisés. Plus précisément, Le taux de reconnaissance atteint

98.6% sur la base de donnée MNIST qui constituer 60 000 images d’apprentissage et
10 000 images de test. [13]

IV. Conclusion

Dans ce chapitre, nous expliquons les différents types de la reconnaissance de
I’écriture avec des définitions de chaque type, puis nous donnons une bréve historique sur
récemment travaux dans le domaine de notre travail de recherche, la reconnaissance des
chiffres.

Avant d’attaquer le travail essentiel de notre mémoire qui est la reconnaissance des
images des chiffres, nous avons obligé de traiter ces image et préparer a cette phase qui est

fait au deuxieme chapitre prétraitement des images.
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Prétraitement pour la reconnaissance des chiffres

I. Introduction

Pour ce qui suit on introduit quelques définitions et notations empruntées au domaine
du traitement d’image ; On désigne par traitement souvent appelé (prétraitement) un ensemble
de méthodes dont I’objectif est : Soit de transformer les images en appliquant les opérations
de manipulation de I’image produisant ainsi une nouvelle image ; Soit pour réduction de
bruit par renforcement de I’homogénéité a I’intérieur de 1’image ; améliorer la qualité

d’image ou préservation de la forme et renforcement de la séparation entre régions adjacentes.

I1. Etapes de prétraitement

Lorsque I’acquisition est effectuée, la plupart des systémes comportent une étape de
prétraitement. Généralement, ces prétraitements ne sont pas spécifiques a la reconnaissance de
I’écriture, mais sont des prétraitements classiques en traitement d’image. Le prétraitement a

pour but de préparer I’image du tracé a la phase suivante d’analyse [14]:

11.1. Filtrage
Il existe plusieurs types de filtrage, on cite les suivants :

« Filtrage linéaire : sert au rehaussement, la détection de contour, lissage passe-bas ...
* Filtrage morphologique : 1’élimination du bruit, la restauration des composantes connexes,
et I’extraction du contour dans une image binaire peuvent se faire par des opérateurs

morphologiques (éléments structurants).

11.1.1. Elimination de bruit (filtrage)

La Binarisation étant faite, on dit pose maintenant d’un objet image a deux niveaux. A
Cette objet sont superposés des pixels «étranges» qu’il aurait ét¢ mieux de s’en débarrassé.
Ces pixels sont appelés «bruit» et des techniques spéciales sont utilisées Pour nettoyer
I’image de ces pixels. Il s‘agit des techniques de filtrages qu’on essayera De voir dans cette
partie.
11.1.1.1. Types de filtrages

a- Les filtres linéaires

Un filtre est linéaire s’il peut s’écrire de la maniére suivante:
Filtre (cl.imagel+c2.image2)=clFiltre(imagel)+c2Filtre(image2)
Filtre signifie convoler une image I(x,y) avec une fonction f(x,y) appelée réponse
impulsionelle (ou opérateur de convolution) du filtre. Dans le cas continu, I'image filtrée est

donnée par:
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Ifey)=F«Dxy) = [ [ fa,y)x—-x,y—y)dx'dy’ (11.1)

Dans le cas discret et pour prendre I'exemple simplifié d'une image carrée, les domaines
de I et de f sont bornés. Le domaine de I est [N/2,+N/2]2 si N designe la taille de I'image et le
domaine de f est [K/2, +K/2]? avec nécessairement KxN.

La convolution s’écrit alors:

IFGL) = (F « D) = STk 2SIz fa -1, - IET)  (12)

On notera que le filtrage linéaire consiste simplement a remplacer chaque niveau de gris

par une combinaison linéaire des niveaux de gris des points voisins.

Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres passe-haut, passe-bas, Sorel, Prewitt et

Laplace.

b- Les filtres non linéaires

Comme pour la convolution, ces filtres travaillent avec le voisinage du pixel courant.
On prend alors le minimal, le maximal ou le médian du pixel et de son voisinage. Les filtres
les plus connus sont les filtres Moyenne, Médiane, Nagao.
11.1.1.2. Les filtres utilises
a- Filtre passe bas

Il est utilisé pour diminuer le bruit sur une image. Le probléme avec ce filtre est qu’il
Atténue également tous les détails de hautes fréquences comme les contours. Ce filtre utilise

le masque suivant

1 1 1
A
1 1 1
Intensité
1 1 1

>
fc Fréquence

Figure Il .1: Filtre passe-bas
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b- Filtre passe haut

Il est utilisé pour amplifier les détails de hautes fréquences. Il peut permettre par
Exemple de restaurer des images qui ont été dé focalisées et d’accentuer les contours En fais

antres sortir les pixels compris entre des zone shomogenes.

Intensite o 1 o
-1 4 -1
0 -1 0

>
fc Fréquence

Figure 11.2 : Filtre passe-haut

c- Filtre Moyenner

Le filtrage des bruits blancs conduit a des filtres de moyenne (ou de lissage) qui
remplacent le pixel courant par la valeur moyenne des pixels sur une fenétre 3x3 ou5x5. Ce
filtre est bien compatible avec notre observation de départ selon laquelle le bruit est
caractérisé par d'importantes hautes fréquences. Mais certaines fréquences (Assimilées a de
fortes variations dans les niveaux de gris) sont définit ive ment détruites, Le lissage agissant
comme un filtre passe bas.

L’image est non seulement lissée mais elle est aussi fortement altérée, les contours
étant particulierement dégradés par les Filtres de moyenne. Le filtre de moyenne est une
version d'une gamme plus vaste de filtres de lissages dits linéaires.

Ici, le masque représentant ce filtre est le suivant:

12
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Pix?ltraité
ooooifo O O O
O O OO0/ O O OO0 O
oooo‘/oooooo 1)
O O|O o O|l0O O O O O T 1] 1
o 0o|l© 0o o|]O0 O OO0 O REEEEE
o o Ool\o o O O o0 O
O O O O O O O O O
O O O O O O O O O

voisinage

Figure 11.3: filtre moyenner

Ce filtre, normalisé par un facteur 1/9 pour le ramener dans les valeurs normales,

Géneére un lissage fort.

. N - : . 1 2 1
Un lissage moyen peut-étre réalisé par le biais du filtre suivant:
2 4 2
Le facteur de normalisation est 1/16 et le coefficient plus éleve
du pixel Central permet d'atténuer I'effet de lissage. 1 2 1

d- Filtre Médian

Les inconvénients du filtre de Moyenne induisent une orientation vers le filtre dit

Médian, qui préserve les contours. Ce filtre vise a remplacer la valeur du pixel central Par la
valeur médiane de la répartition (on trie les luminances dans I'ordre croissant) des Niveaux de

gris des pixels situés a l'intérieur de cette fenétre (figure 11.4)

19| 23 | 44 19 | 23| 42
11186 1 31 111 25| 31

1111211923 125|31|42 (60|86

Figure I11.4: Minéen ccuvre du filtre Médian
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Ce filtre - non linéaire - permet d'éliminer des pixels isolés ou les trainées fines Noyées

dans des zones assez homogénes.

GFoea

Figure 11 .5: image original de notre base de données

YF oo

Figure 11 .6: image filtré de notre base de données
I1.2. Binarisation

Binariser une image en niveaux de gris consiste a la transformer en une image en noir et
blanc en associant a chaque pixel un label 0 ou 1 (0 pour blanc et 1 pour Noir). Ceci est
illustré sur la Figure 1.6.

On peut distinguer deux types de binarisation d’images, globale et locale. La
Binarisation globale trouve un seuil valable pour toute I’image, tel que les pixels dont la
valeur est au-dessus du seuil sont considérés comme 1’arriére-plan (blanc) et les autres comme
I’information utile (appartenant aux mots €crits) (noir). La Binarisation globale a I’avantage
d’étre rapide et, pour certains travaux comme ceux effectués sur la base Rimes, elle peut étre
amplement suffisante quand les images Utilisées sont tres propres.

Un algorithme trés connu et amplement utilisé est 1’algorithme de séparation de classes
d’Otsu présenté dans [126].

Pour appliquer cet algorithme, on calcule I’histogramme des valeurs des pixels en
niveau de gris. L’algorithme Otsu sépare cet histogramme en deux classes (foncé et clair) a
partir des Moments des deux premiers ordres.

On distingue en général deux approches : les approches a seuillage global, et les

Approches a seuillage adaptatif.
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a- Seuillage global

Le seuillage global consiste a prendre un seuil ajustable, mais identique pour toute
L’image. Chaque pixel de I’image est comparé a ce seuil et prend la valeur blanc ou noir
Selon qu’il est supérieur ou inférieur.

Cette classification ne dépend alors que du niveau De gris du pixel considéré. Cette

méthode convient pour les documents simples et de Bonne qualité.

b- Seuillage adaptatif

Dans les documents pour lesquels I’intensité du fond et I’intensité de la forme peuvent
varier au sein du document, un seuillage global est inadapté. Il de vient Nécessaire de choisir
les eu il de binarisation de maniere locale. On calcule un seuil de Binarisation pour chaque
pixel de I’image, en fonction des on voisinage.

Par exemple, dans [Ber 86], propose le calcul suivant pour déterminer le seuil de
binarisation de chaque pixel:

Fmin(x,y) = (xi; yi) € v pf (xi, yi) (11.3)
Fmax(x,y) = (xi,yi) € vy f (xi, yi) (11.4)

v(x, y) est le voisinage du pixel(x, y) f(x, y) est la valeur de I’intensité¢ du pixel(x, y) dans
I’image F min(x, y) est la valeur minimale de I’intensité dans le voisinage du pixel considéré F
max(X, y)est La valeur maximale de I’intensité dans le voisinage du pixel considéré La
moyenne des valeurs F min(x, y) et F max(x, y) est utilisée pour déterminer le seuil de

binarisation du pixel(x, y):

g(x, y) _ Fmax(x,y);—Fmin(x,y) (| |.5)
_ (1 sif(x,y) <g(x,y)
b(ry)={" >~ (11 .6)
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La binarisation des documents bruités reste un domaine de recherche actif.

YFC oo

Figure 11.7: Image binarisee

11.3. La squelettisation

Sert a obtenir une épaisseur égale a 1du trait d'écriture études ramené ainsi a une
écriture linéaire. Le squelette doit préserver la forme, connexité, topologie et extrémités du
tracé, et ne doit pas introduire d'éléments parasites.

La squelettisation est une opération qui permet de passer d’une image a sa
représentation en ”fil de fer”.

Le squelette un pixel d’épaisseur. C’est une maniere de représenter 1’information
indépendamment de 1’épaisseur initiale de 1’écriture. Il permet d’extraire des caractéristiques
importantes, comme les intersections et Le nombre de tracés, leurs positions relatives.

Il est également possible de ré normalisé L’épaisseur de 1’écriture a partir du squelette.
Il n’existe pas de définition unique du squelette.

Le squelette doit seulement remplir Certaines conditions:
Il doit étre au ssifin que possible (typiquement, 1 pixel d’épaisseur)
Il doit respecter la connexité

I1 doit étre centré dans la forme qu’il représente;

YV V VYV V

Il doit conserver les propriétés topologiques de la forme comme: Le nombre de partie
et le nombre de trous;

» 1l doit respecter les propriétés métriques de la forme.

C{gb GNe!

Figure 11.8: squelettisation d’image
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11.4. Lissage

L’image des caractéres peut étre entachées de bruits dus aux artefacts de 1’acquisition et
a la qualité du document, conduisant soit a une absence de points ou a une surcharge de
points. Les techniques de lissage permettent de résoudre ces problémes par des opérations
locales qu’on appelle opérations de bouchage et de nettoyage. L’opération de nettoyage
permet de supprimer les petites taches et les excroissances de la forme. Pour le bouchage il
s’agit d’égaliser les contours et de boucher les trous internes a la Forme du caractére en lui
ajoutant des points noirs.

Plusieurs autres techniques similaires sont utilisees dont la méthode statistique, une

méthode basée sur la morphologie mathématique.

I1.5. La normalisation

Pour se donner toutes les chances d’une réussite pendant la phase de reconnaissance, les
images «écriture» doivent étre ramenées a une forme standard.

Cette standardisation peut concerner la taille de 1’image comme elle peut concerner la

correction de I’inclinaison des mots ou des lettres.

11.6. Segmentation

Une image texte est un ensemble de lignes. La segmentation commence d’abord par la
séparation de ces lignes les uns par rapport aux autres. On peut s’aider pour réaliser cette
opération des histogrammes horizontaux. [AlBadr95].

Puis ces lignes sont séparées en mots. Pour cette opération, on peut se servir des
histogrammes verticaux [AlBadr95].

La phase de segmentation est terminé a c’est’ il agit d’un traitement des mots entiers.
Si c’est plutdt le traitement des caractéres qui est envisagés une étape supplémentaire est

encore a envisager: Le découpage des mots en lettres.
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I11. Conclusion
Dans ce chapitre, on représenté quelque méthodes de prétraitement d’image par

exemple de filtrage , binairisation et sequlletisation pour renforcer le contraste d'une image

afin de pouvoir par la suite appliquer plus facilement des traitements avant I'analyse

principale et I'extraction de I'information.
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[Méthode de SVM]

I. Introduction

Les machines a vecteurs de support sont un ensemble des techniques
d'apprentissage destinées a résoudre les problémes de discrimination , c'est-a-dire décider a
quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c'est-a-dire prédire la valeur
numérique d'une variable.

Le succes de cette méthode est justifié par les solides bases théoriques qui la
soutiennent. Il existe en effet un lien direct entre la théorie de 1’apprentissage statistique et
I’algorithme d’apprentissage de SVM.

SVM est une méthode de classification particulierement bien adaptée pour traiter des
données de trés hautes dimensions telles que les textes, les images et la voix...etc. Dans ce

qui suit on présente les aspects théoriques de la méthode SVM.

I1. Principe des machines a vecteurs de support

Un SVM, comme un perceptron, trouve un séparateur linéaire entre les points de
données de deux classes différentes. En général, il peut y avoir plusieurs séparateurs
possibles entre les classes (en supposant le probléme linéairement séparable) et qu'un
perceptron n'a pas de préférence parmi celles ci. Dans les SVMs, cependant, nous faisons un
choix particulier parmi tous les séparateurs possibles : nous voulons celui avec la “marge”

maximale. [15]

I1.1. Notions de base
a) Hyperplan

Plagons-nous dans le cas d’une classification binaire (i.e. les exemples a classifier
réparties en 2 classes). On appelle hyperplan séparateur un hyperplan qui sépare les
deux classes figure 1.1, en particulier il sépare leurs points d’apprentissage. Comme il
n’est en générale pas possible d’en trouver un, on se contentera donc de chercher un
hyperplan discriminant qui est une approximation au sens d’un critére a fixer (maximiser la

distance entre ces deux classes). [16] [17]
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Figure III 1 I’hyperplan H qui sépare les deux ensembles de points.

b) Vecteurs de support

Pour une tache de détermination de I’hyperplan séparable des SVM est d’utiliser
seulement les points les plus proches (i.e. Les points de la frontiere entre les deux
classes des données) parmi I’ensemble total d’apprentissage, ces point sont appelés vecteurs

de support figure 111.2. [16] [17]

Figure I11. 2 : Les vecteurs de support.
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c) Marge

il existe une infinit¢ d’hyperplans capable de séparer parfaitement les deux
classes d’exemples. Le principe des SVM est de choisir celui qui va maximiser la
distance minimale entre I’hyperplan et les exemples d’apprentissage (i.e. La distance
entre 1’hyperplan et les vecteurs de support), cette distance est appelée la marge (figure

111.3). [16] [17]

—— e = = = = =

Marge

T

Figure 111 3 hyperplan optimal, vecteurs de support et marge maximale.

11.2. Propriétés fondamentales

a) Pourquoi maximiser la marge ?

Intuitivement, le fait d'avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsqu’on
classe un nouvel exemple. De plus, si I’on trouve le classificateur qui se comporte le mieux
vis-a-vis des données d'apprentissage, il est clair qu’il sera aussi celui qui permettra au mieux
de classer les nouveaux exemples. Dans le schéma figure I11.4, la partie droite nous montre
qu'avec un hyperplan optimal, un nouvel exemple reste bien classé alors qu'il tombe dans la
marge. On constate sur la partie gauche qu'avec une plus petite marge, I'exemple se voit mal
classé. [16] [17]
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Figure 111 4 meilleur hyperplan séparateur.

b) Linéarité et non-linéarité

Parmi les modeéles des SVM, on constate les cas linéairement séparables et les cas
non linéairement séparables. Les premiers sont les plus simples des SVM car ils
permettent de trouver facilement le classificateur linéaire. Dans la plupart des problémes réels
il n’y a pas de séparation linéaire possible entre les données, le classificateur de marge
maximale ne peut pas étre utilisé car il fonctionne seulement si les classes de données

d’apprentissage sont linéairement séparables. [16] [17]

\J
\J

Cas linéairement Cas non linéairement
séparable séparable

Figure
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¢) Cas non linéaire

Pour surmonter les inconvénients des cas non linéairement séparable, I’idée des
SVM est de changer I’espace des données. La transformation non linéaire des données
peut permettre une séparation linéaire des exemples dans un nouvel espace. On va donc
avoir un changement de dimension. Ce nouvel espace est appelé « espace de re-description ».

En effet, intuitivement, plus la dimension de I’espace de re-description est grande, plus
la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur entre les exemples est élevee.

Ceci est illustré par le schéma suivant :

.o \ o ©
I:> ....o :.‘

Figure

On a donc une transformation d’un probléme de séparation non linéaire dans
I’espace de représentation en un probleme de séparation linéaire dans un espace de re-
description de plus grande dimension. Cette transformation non linéaire est réalisée via
une fonction noyau. En pratique, quelques familles de fonctions noyau paramétrables sont
connues et il revient a I'utilisateur de SVM d’effectuer des tests pour déterminer celle qui
convient le mieux pour son application. On peut citer les exemples de noyaux

suivants : polynomiale, gaussien, sigmoide et Laplacien. [16] [17]

11.3. Fondement mathematiques [18]

a) Cas de données linéairement séparables

Considérons<<I>>points {(x1, 2), (2, V2), ces eer vev v e (X1, ¥}, X; € RN
Aveci =1,2,.... Lety; € {# 1}

Ces points sont classées en utilisant une famille de fonctions linéaires définis par :
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<w,x=2+b=0 (D

Avec w € RN eth € R de telle sorte que la fonction de décision concernant 1“appartenance
D’un point a I’'une des deux classes soit donnée par :
f(x) =sgn(< w,x> +b) (2)
La fonction(1) représente 1’équation d’hyperplan H. La fonction de décision (2) va donc
observer de quel c6té de H se trouve 1’élément de x.
On appelle la marge d’un ¢élément la distance euclidienne prise
perpendiculairement entre H et x. Si on prend un point quelconque t sur H, cette marge peut

s’exprimer en :

Mx = ——(x — t) 3
= )

La marge de toutes les données est définie comme étant :
M = minyegM, (4)

L’approche de classification par SVM tend 4 maximiser cette marge pour séparer le plus
clairement possible deux classes. Intuitivement, avoir une marge la plus large possible
sécurise mieux le processus d’affectation d’un nouvel élément a I’une des classes. Un SVM
fait donc partie des classificateurs & marge maximale.

Un classificateur & marge maximale est un classificateur dont I’hyperplan optimal
séparant deux classes est une solution du probléme d’optimisation mathématique suivant

(forme primale) :

1
minimiser§||W2||(< w,x>+b + b)z > x €E (5)

La fonction objective de ce probléme est le carré de I’inverse de la double marge qu’on
veut maximiser. La contrainte unique correspond au fait que les éléments x doivent étre bien
placeés.

La résolution de ce probleme nécessite de fixer les parametres w et b qui constituent les
variables ai de la machine d’apprentissage.

Les classificateurs a marge maximale donnent de bons résultats lorsque les données sont
linéairement separables.

La tache de discrimination est de trouver un hyperplan qui sépare deux (ou plus)
ensembles de vecteurs (Figure 111 5).

Pour la détection et la reconnaissance des vertebres, ces deux classes peuvent

étre région de vertebre ou non.
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Figure 9 : Séparateur a vaste marge

Figure I11. 5 : Séparateur a vaste marge.

b) Forme duale

La formulation primale peut étre transformée en formulation duale en utilisant les

multiplicateurs de Lagrange. L’équation (5) s’écrit alors sous la forme suivante :
1 l
Lwba) =5IwlP= ) = a@(<wx>)+b) - 1) (©)
i=1

c¢) Cas des données non - linéairement séparables

En pratique, il est assez rare d’avoir des données linéairement séparables. Afin de traiter
également des données bruitées ou non linéairement séparable, les SVM ont été
généralisées grace a deux outils : la marge souple (soft margin) et les fonctions noyau (kernel
functions).

Le principe de la marge souple est d’autoriser des erreurs de classification. Le nouveau
probléeme de séparation optimale est reformulé comme suit :

l

1
MIwa,eEwTW + C Z €;,C = 0 sous contraintes (7)
i=1

yikw,x> +b)= +1 — €l
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€i > Opouri = 0, ... ... l

Un terme de pénalité est introduit dans la formule (7), Le parameétre C est défini par
I’utilisateur. Il peut étre interprété comme une tolérance au bruit de classificateur.

Remarque :

L’idée de base pour les données non linéairement séparable, est de projeter
I’espace d’entrée (espace des données) dans un espace de plus grande dimension appelé
espace de caracteristiques (feature space) afin d’obtenir une configuration linéairement
séparable (a I’approximation de la marge souple prés) de nos données, et d’appliquer alors
I’algorithme SVM.

I11. Architecture d’un classificateur SVM [18]
I11.1. la fonction noyau

Afin de résoudre le probléeme de données non linéaires, la fonction noyau joue le réle
central de liaison des vecteurs d’entrées a 1’espace de caractéristiques de grande

dimension. (Voir figure 111 6)

Inputs
Output

Figure I11. 6 : Architecture d’une machine a vecteurs de support (d’un nombre N)

Les choix typiques pour la fonction noyau sont :
1- Noyau gaussien a base radiale (ou RBF : Radial Basis Fonction) :
K (x,xi) = exp[y| x — xil] 3

2- Noyau polynémiale :
K (xi — x) = (x7% + 1)7(9)

Avec p : une constante qui spécifie le degré du polynéme.
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111.2. Sélection de modéle SVM [18]

Une machine a vecteur de support binaire sépare les exemples positifs des
exemples négatifs dans la phase d’apprentissage.

Les multiplicateurs de Lagrange o; pour chaque machine binaire sont déterminés par la

minimisation de la fonction co(t donnée par la formule (10) suivante :
1
Pw = lwll” (10)

Ce probleme est résolu a partir de la forme duale qui est exprimée par :

Lp = z a; — Z Z Ay YiXiX; (11)
7 T

Celarevient a chercher: Y;a;a; = 0 et 0 < a < C

Si la valeur du parametre de régularisation « C » qui controle la tolérance aux erreurs de
classification dans la phase d’apprentissage est élevée, donc plus de pénalité sera
donnée a l'erreur.

Le vecteur d’apprentissage xiqui a une valeur de ainon nul est appelé « vecteur de

support».

I11.3. Estimation de I’erreur de généralisation [18]

La technique la plus populaire pour I’estimation de I’erreur de généralisation est
la validation croisée (en anglais cross validation ou Leave One Out ( LOO)) qui est utilisée
indépendamment de la nature de la machine d’apprentissage utilisée. Le principe de
cette méthode consiste a séparer en N sous-ensembles les échantillons de la base
d’apprentissage, a apprendre sur N - 1 sous-ensembles, a valider sur le sous- ensemble
restant, puis a faire tourner les sous-ensembles de facon a ce que chacun ait pu étre
testé. Au final, on note le nombre d’erreurs de classification de la procédure LOO par
1(X1,Y1, ... ..,Xn, Yn)

En effet, ’espérance E(") de la probabilitépl;! de I’erreur de test par une
machine entrainée a partir de n-1 exemples est donnée par la formule (25):

1
pist = ;E(l(Xl,Yl, .., Xn,Yn)) (12)

Cependant la procédure est colteuse en calcul, car nécessitant « n » apprentissages.

Une procédure simple d’estimation d’erreur de généralisation est la validation croisée

dite K-fold. Elle consiste a diviser 1’ensemble des données en k sous-ensembles
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mutuellement exclusifs de taille approximativement égale. L’apprentissage de la machine est
effectué en utilisant k-1 sous ensemble et le test est effectué sur le sous-ensemble restant.
Cette procédure est utilisee une fois pour le test.

La moyenne des k taux d’erreur obtenus estime I’erreur de généralisation. Nous avons
montré dans notre travail que la procédure de la validation croisée donne de bonnes
estimations de I’erreur de généralisation. Le nombre d’ensembles utilisé dans notre

travail est égal a 5 (5fold).

I11.4. Détection par SVM [18]

Notre approche de détection est basée sur I’extraction automatique des fenétres
rectangulaires. Le contenu de ces fenétres est transformé en vecteurs de caractéristiques en
appliquant les méthodes d’extraction citées précedemment. Ces vecteurs sont ensuite injectés
dans notre classificateur SVM afin de déterminer si une fenétre correspond ou pas a une
région de vertebres.

Les fenétres extraites sont de taille fixe, avec un chevauchement pour parcourir
la totalité de 1I’image, respectant 1’algorithme suivant (voir figure 111 7):

1. Mettre une fenétre de taille fixe Wsub*Hsub dans le coin supérieur gauche de 1’image.

2. Extraire une région de I’image dans cette fenétre.

3. Decaler la fenétre a droite avec un pas de Sx (Sx<WSsub).

4. Extraire une nouvelle région de I’image dans la fenétre.Refairel“étape3 et 4 jusqu’a
ce que la fenétre soit au bord droit de limage.

5. Décaler la fenétre au bord gauche de I’image.

6. Décaler la fenétre en bas avec un pas de Sy (Sy<Hsub).

7. Extraire une nouvelle région de I’image dans la fenétre.

8. Refaire 1"¢tape3 a 8 jusqu’a ce que la fenétre soit au bord droit de I’image.
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<« Image

Figure 111 7 : Processus d’extraction de fenétres a la phase de détection.

Post traitement : Afin d’éliminer les fausses réponses du classifier SVM une méthode

d’analyse a base de coefficients de corrélation est utilisée.

V. Le coefficient de correlation [18]

Est un indice de mesure de l'intensité d'un lienqui peut exister entre deux variables.
Le coefficient de corrélation peut prendre une valeur comprise entre -1 et +1. S'il est égal
a 0, cela signifie qu'il n'existe aucun lien entre ces 2 variables. Il est tres généralement
utilisé dans le cadre de l'analyse de variables quantitatives.

Dans notre cas les deux variables représente la fenétre de détection qui a été mal classé

et un modele d’une région positive contenant la vertébre.

Notons A la matrice représentant la fenétre de balayage et B la matrice

ee_cee

représentant notre modéle moyen. La formule utilisée pour calculer ce coefficient “r** est :

Zm Zn(Amn - Z) (an - E)

r =
\/(Zm Zn(Amn - Z)Z)(Zm Zn(an - E)Z)

(13)
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La valeur du Coefficient de Corrélation est toujours comprise entre -1 et +1 Plus il est
proche de 1 ou de -1, plus les points sont proches d’une droite. S’il est égal a + 1, les points

sont strictement alignés.

V. Conclusion

Dans ce chapitre, on a tenté de présenter d’une maniére simple et compléte  le
concept de systeme d’apprentissage introduit par Vladimir Vapnik, les « Support
Vecteur Machine bi-classes » on a donné une vision générale et une vision purement
mathématiques des SVM. Cette méthode de classification est basée sur la recherche d’un
hyperplan qui permet de séparer au mieux des ensembles de données. On aexposé les
cas linéairement séparable et les cas non linéairement séparables qui nécessitent
I’utilisation de fonction noyau (Kernel) pour changer d’espace. Cette méthode est
applicable pour des taches de classification a deux classes, mais il existe des extensions pour

la classification multi classes.
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I. Introduction

Dans ce chapitre, nous avons décrit la méthodologie que nous avons proposé pour
réaliser la reconnaissance des chiffres des code postaux a partir de I’image binaire. Cette
méthode utilise la corrélation entre les images de test et les images d’apprentissage.

Nous utilisons Matlab 2013a, installé sous un PC portable de caractéristique
(uProcesseur Intel Core i5, RAM 4 GB), Windows 10 ............
I1. Description notre travail
11.1. Base de donné

Nous avons créé une base de données contient tous les codes postaux de la Wilaya de
Ghardaia, qui sont 35 codes. Ces codes sont décrits par 84 personnes, chaque personne répéte
chaque code postal 5 fois (Annexe). Finalement nous obtenons environ 15 000 images de

taille 60*250 pixel chaque images.

11.2. Critére d’évaluation Mis en forme : Police :13 pt, Police de
‘ * script complexe :13 pt, Frangais
La matrice de confusion est un critere d’évaluation de la classification. Cette matrice (France)
. - . . . Mis en forme : Police :(Par défaut)
permet d’estimer les taux de bonne classification (ou de bonne reconnaissance) pour chaque +Titres CS (Times New Roman), 13 pt,
. , . L. Police de script complexe :+Titres CS
modele et également le taux global du systéme. Nous avons choisi de mettre les classes de (Times New Roman), 13 pt, Frangais
(France)

référence en lignes et les résultats de test en colonnes pour chaque classe. Dans ce travail, Mis en forme : Francais (France)

nous utilisons deux taux : taux de reconnaissance par classe (TRC) (équation 4.1) et le taux Mis en forme : Frangais (France)

moyen de bonne reconnaissance (TMBR) qui est défini comme étant le nombre de chiffres
Mis en forme : Frangais (France)

(
(
[ Mis en forme : Frangais (France)
(
(

reconnus sur le nombre totale du chiffres exprimé en % (équation 4.2). Mis en forme : Francais (France)

0 A U )

TRC(%) = nomber des chif fre reconnus d'une classe @1
o nombre de chif fre de la classe '

Y. TRC
nomber des classe

TMBR(%)= (4,2)

11.3. Résultat & discussion

On a fait trois tests :

1. le test 1: dans le premier test, nous avons utilisé une (01) image pour chaque code
pour chaque personne, c.-a-d au total 84 images d’apprentissage pour chaque code, et
pour les tests nous utilisons trois (03) images pour chaque code pour chaque personne

c.-a-d au total 252 images de test pour chaque code, on obtient les résultats suivantes :
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Tableau 4.1 : résultat pour 1 image d’apprentissage et 3 images de test pour chaque code pour

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

chaque personne.

Les codes postaux TRC(%) TMBR(%0) - _
i rme : Couleur de police :
{ Mis en forme : Couleur d | }
47000, 66%, [ Accent 1 —
~| Mis en forme

47001, 66%, ( Mis en forme =)
[ Mis en forme [ﬂ

47002, 33%, [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme [ﬂ

47003, 33%, [ Mis en forme [ﬂ
{ Mis en forme ﬁ

47004, 66%, [ Mis en forme ﬁ
e =
[ Mis en forme [ﬂ

47006A 1OO%A [ Mis en forme [—}
[ Mis en forme ﬁ

47007A O%A { Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme [—}

47008‘ 33%‘ [ Mis en forme [—}
47009 33% [Mis en forme ﬁ
. . [ Mis en forme [ﬂ
47010, 33%, 44%, (Mis en forme L)
{ Mis en forme ﬁ

4701]1 330/0A [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme [ﬂ

47012 0%, [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme ﬁ

47013, 66%, ( Mis en forme (]
[ Mis en forme [ﬂ

47014 :I.OO(VOA [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme ﬁ

47015, 100%, [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme [ﬂ

47016‘ 33%‘ { Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme ﬁ

47017. 66%. [ Mis en forme [—ﬂ

Mis en forme

47018, 33%, % Mis en forme Q
[ Mis en forme ﬁ

47019A O%A [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme [ﬂ

47020‘ 66%‘ ‘ [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme ﬁ

[ Mis en forme [ﬂ
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47021, 33%,
47022, 0%,
47023, 33%,
47024, 100%,
47025, 66%,
47026, 0%,
47027, 33%,
47028, 33%,
47029, 33%,
47030, 33%,
47031, 66%,
47800, 0%,
47801, 100%,

On a trouvé pour le 1" test :

TMBR1(%)= 44%

le test 2: dans le deuxiéme test, nous avons utilisé deux (02) images pour chaque code
pour chaque personne, c.-a-d au total 168 images d’apprentissage pour chaque code, et
pour les tests nous utilisons trois (03) images pour chaque code pour chaque personne

c.-a-d au total 252 images de test pour chaque code, on obtient les résultats suivantes :

Tableau 4.2 : résultat pour 2 images d’apprentissage et 3 images de test pour chaque

code pour chaque personne.

Les codes postaux TRC(%) TMBR(%0)
47000, 66%,
47001, 66%,
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complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

—

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

(Y

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

Mis en forme

(
(
[
(
(
{ Mis en forme
(
(
[
(
[
[
[
[

Mis en forme

3i3lal3lalalalalalslalzlalsl I
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47002, 66%, [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme [—ﬂ
47003 33%, [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme [—}
47004, 100%, [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme ﬁ
47005, 0%, ( Mis en forme =
Mis en forme

47006, 66%, % M;s en fo:me Q
[ Mis en forme [—i
47007A 1OO%A [ Mis en forme [—i
[ Mis en forme ﬁ

47008, 0%,
4 L { Mis en forme [—i
o [ Mis en forme [—ﬂ
47009‘ 100 A)‘ 51% [ Mis en forme ﬁ
47010 33% { Mis en forme ﬁ
0 a { Mis en forme [—i
47011‘ 100%‘ [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme ﬁ
47012 0% [ Mis en forme [—i
[ Mis en forme [—ﬂ
47013& 66%A [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme [ﬂ
47014 33%‘ [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme [—ﬂ
47015‘ 66%A [ Mis en forme ﬁ

Mi fi
o =
[ Mis en forme [—ﬂ
47017, 100%, ( Mis en forme =
47018, 33%, % E:: :: ::::: Q
i fi

47019, 100%, %: o forme Q
[ Mis en forme [ﬂ
47020, 0%, ‘ [ Mis en forme ﬁ
0 [ Mis en forme ﬁ
47021, 66%, [ Mis en forme ﬁ
47022 33%A [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme [—i
47023, 100%, [ mis en forme L)
[ Mis en forme ﬁ
470241 330/0A [ Mis en forme ﬁ
( ()
( )
( )
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47025, 0%,
47026, 66%,
47027, 66%,
47028, 0%,
47029, 33%,
47030, 66%,
47031, 100%,
47032, 33%,
47800, 66%,
47801, 0%,

On a trouvé pour le 1 test :
TMBR2(%)= 51%

3. le test 03: dans le deuxieme test, nous avons utilisé deux (02) images pour chaque
code pour chaque personne, c.-a-d au total 252 images d’apprentissage pour chaque
code, et pour les tests nous utilisons trois (03) images pour chaque code pour chaque
personne c.-a-d au total 252 images de test pour chaque code, on obtient les résultats

suivantes :

Tableau 4.2 : résultat pour 3 images d’apprentissage et 3 images de test pour chaque
code pour chaque personne.

Les codes postaux TRC(%) TMBR(%0)
47000, 100%,
47001, 66%,
47002 66%,
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de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras
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Mis en forme : Couleur de police :
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Mis en forme : Police :Gras, Couleur
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complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme : Police :Gras, Couleur
de police : Accent 1, Police de script
complexe :Gras

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme

Accent 1

Mis en forme

Mis en forme : Couleur de police :
Accent 1

Mis en forme

Mis en forme : Couleur de police :

{

(

{

{ Mis en forme : Couleur de police
(

|

(

{Accent 1
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Mis en forme

{ (]

47003 100%, [ Mis en forme [—ﬂ
{ Mis en forme ﬁ

47004A :I.OOOA)A [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme [—ﬂ

47OO5A 33%A [ Mis en forme ﬁ
) [ Mis en forme ﬁ

4700@ 33%A [ Mis en forme [—i
[ Mis en forme [—ﬂ

47OO7A 1OO%A [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme [—i

47008‘ 66%‘ [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme ﬁ

47009, 66%‘ [ Mis en forme ﬁ
47010 66% [ Mis en forme ﬁ
b 4 { Mis en forme ﬁ
47011 100% [ Mis en forme [—ﬂ
* ‘ [ Mis en forme [—}
47012, 33%, [ Mis en forme -
{ Mis en forme [—i

47013 66%, ( Mis en forme )
[ Mis en forme [—}

47014, 330/0A [ Mis en forme [_i
[ Mis en forme [ﬂ

47015, 66%, [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme ﬁ

47016, 100%, [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme [—ﬂ

47017A 66%A [ Mis en forme ﬁ
[ Mis en forme ﬁ

47018A 66%A 65% { Mis en forme [—i
33% = [ Mis en forme [—ﬂ

47019A % [ Mis en forme [ﬂ
[ Mis en forme [_i

47020‘ 66%‘ [ Mis en forme [—ﬂ
[ Mis en forme ﬁ

47021‘ 66%‘ ‘ { Mis en forme ﬁ
0 \ [ Mis en forme [—i

Oz 33%, [ Mis en forme [—ﬂ
47023 66% [ Mis en forme ﬁ
* * [ Mis en forme [ﬂ
47024A 66%A ) ‘ [ Mis en forme ﬁ
; [ Mis en forme [—ﬂ

47025, 33%, [ Mis en forme ﬁ
( ()

( ()

( )
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47026, 66%,
47027, 33%,
47028, 33%,
47029, 66%,
47030, 100%,
47031, 66%,
47032, 66%,
47800, 66%,
47801, 33%,

TMBR3(%)= 65%

Par comparaisons nous remarquons que le taux de reconnaissance de troisieme test est mieux
que les deux premiers, et c’est conséquent de la base d’apprentissage élevé et important dans
le troisiéme test. Donc nous conclurons que lorsque la base d’apprentissage augmente le taux

de reconnaissance s’augmentera aussi.

I11. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avez donnons une idée sur notre base de donnée crée , puis une
bréve explication sur I’environnement de travail (Matériel et Logiciel). A la fin nous donne
nos résultats et le conséquent de la variation des ces résultats qu’il est la variation de la base

d'apprentissage qui joue un r6le important pour obtenu un bon résultat
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Conclusion général

Notre projet de fin d’étude s’est porté sur la reconnaissance des chiffres manuscrites, Afin
d’atteindre notre objectif qui était de concevoir et de réaliser un Systéme de Corrélation des
images d’apprentissage et de test. Qui est une technique facilement a appliquer actuellement

dans le domaine de traitement et de reconnaissance d’écriture.

A ce stade, il faut noter que les recherches dans ce domaine ne cessent de se développer, la
plupart des systémes proposés jusqu’ici, présentent de bonnes performances sur les méme
types de faux, celle-ci diminuent considérablement si toutes les catégories de faux sont

présents.
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