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Abstract

The recognition of handwritten Arabic words remains a vast subject of research. The work
presented in this thesis is devoted to the evaluation of an off-line handwriting Arabic words
recognition system. These words are extract from the IFN/ENIT database, which is available
for the purpose of research, and contain names of the Tunisian cities/villages.

The system uses a global recognition method, i.e. the image recognized as whole without any
segmentation of the words.

In order to develop this system, a preprocessing operation is applied to the images of words,
which is the size normalization and removing diacritical marks and white spaces of columns
and rows.

For extracting the features from the words to be classify, we used the histogram of oriented
gradients (HOG) and the Gabor filter as descriptors each one have been used by the KNN
classifier.

The results show that the system used gives encouraging results, which compared to the other
systems of recognition of handwritten Arab words present in the literature.

Keywords: Handwritten Arabic Recognition, KNN classifier, HOG descriptor.



Résume

La reconnaissance des mots arabes manuscrite reste un sujet de recherche vaste. Le travail
présenté dans cette thése est consacré a 1’évaluation d’un systéme de reconnaissance hors-ligne
de mots arabes manuscrits. Ces mots sont extraits de la base de donnée IFN / ENIT, cette
derniére contient les images des mots qui représentent les noms des villes/villages tunisiennes.

Le systéme propose utilise une méthode de reconnaissance globale, c'est-a-dire I’image vue
comme une entité indivisible sans segmentation des mots en caracteres.

Afin de développer ce systeme, une opération de prétraitement est appliquée aux images de
mots qu’est la normalisation de la taille. Ainsi que 1’élimination des points diacritiques et des
espaces blancs des colonnes et des lignes.

Dans le but d’extraire les primitives qui caractérisent les mots a classer, I'histogramme des
gradients orientés (HOG) et le filtre de Gabor sont utilisées comme descripteurs pour
I’extraction des caractéristiques, chacun d’eux a été exploité par le classifieur KPPV.

Les résultats montrent que le systeme proposé donne des résultats encourageants, qui sont
comparables a ceux des meilleurs systémes de reconnaissance des mots arabes manuscrits
présentent dans la littérature.

Mots-clés : Reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite, classifier KPPV, descripteur HOG.
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Introduction général

Introduction génerale

Les problémes qui se posent dans le systéme de reconnaissance automatique de 1’écriture
arabe manuscrite montre que la complexité de la morphologie de I'écriture arabe et sa cursivité
reste un sujet de recherche tres vaste qui a connu les derniers années un grand progres surtout
dans I’automatisation du tri du courrier postal, du traitement des chéques, du traitement de
formulaires, indexation automatique des manuscrits anciens...etc.

Ces types d’applications nous montrent que le domaine de la reconnaissance de 1’écriture
manuscrite est plus spécifique par rapport a celui de la reconnaissance optique des caractéres
(OCR), ce dernier concerne les caracteres imprimés ou dactylographiés.

Dans le domaine de reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite, on peut distinguer deux
types de systemes de reconnaissance :

» Les systémes de reconnaissance d’écriture hors-lignes ou statiques s’attachent a la
reconnaissance de 1’écriture présente sur un support classique (ex : papier).

» Les systémes de reconnaissance d’écriture en-lignes ou dynamiques qu’sont alors réalisées
a partir d’un stylo et d’une tablette électronique qui peut étre assimilée directement a un
écran (ex : papier électronique).

Seul le systéme de reconnaissance d’écriture hors-ligne sera considéré dans notre travail.

Généralement il existe deux grands types d’approches a savoir 1’approche analytique et
I’approche globale.

» L’approche analytique basée sur un découpage (segmentation) du mot. Elle consiste a
segmenter le mot manuscrit en parties inférieures aux lettres appelés graphemes. La
difficulté majeure rencontrée par une approche de type analytique est alors d’obtenir
de maniére robuste les bonnes hypothéses de segmentation. Cette approche est la seule
applicable dans le cas de grands vocabulaires.

» L'approche globale se base sur une description unique de lI'image du mot, vue comme une
entité indivisible. Cette approche ne peut alors étre envisagée que pour des vocabulaires de
petites tailles (quelques centaines de mots), une approche globale qui est beaucoup plus
simple qu’une approche analytique, permettra de concevoir des systémes de reconnaissance
aux performances trés intéressantes.

En termes de la taille de vocabulaire, on distingue dans la reconnaissance de 1’écriture en
général deux grandes catégories d’applications :

> Les applications a vocabulaire limité, ou généralement le nombre de mots a reconnaitre
constitue un lexique de taille inférieure a 100 mots.

> les applications a vocabulaire étendu, ou plusieurs milliers, voire des dizaines des milliers
des mots.

En général le schéma principal des systéemes de reconnaissance des mots arabes cursifs regroupe
cing phases importantes : le prétraitement, la segmentation, 1’extraction des caractéristiques, la
reconnaissance et le post-traitement.




Introduction général

Notre travail est consacré a la reconnaissance hors-ligne (off -line) des mots arabes manuscrite
basé sur I’approche globale a vocabulaire limité on utilisant la base de données IFN / ENIT qui
contient des mots arabes manuscrites présentent les noms des villes/villages tunisiens
manuscrites.

Nous avons met 1’accent sur la phase de I’extraction des caractéristiques car elle est la plus
importante dans le processus de reconnaissance.

Problématique et objectifs

La langue arabe est la langue officielle dans tous les pays arabes. Elle est utilisée dans la
plupart des écrits et a 1’oral, tel que les discours, et les journaux. Pour cela beaucoup de
chercheurs ont essayeé de réaliser un systéme de reconnaissance des mots arabes, mais jusqu'a
présent il n’existe pas un systéme parfait parce que les étres humains sont les meilleurs lecteurs,
ainsi que I’existence d’autres problémes concernent la langue arabe parmi ces problémes on
peut citer :

La variation des styles d’écriture de la langue arabe,

La cursivité de la langue arabe,

La complexité de la morphologie des caractéres,

Le chevauchement des mots,

Chaque étre humain a une écriture spécifique différente par rapport aux autres.

YV VYVY

Ces problemes causent une inertie notamment dans le choix des primitives (caractéristiques)
pertinentes qui décrivent la variabilité de la morphologie des caractéres et dans la segmentation.

Nous nous sommes fixés comme objectif d’avoir un systeme efficace capable de reconnaitre la
majorité des mots avec un taux de reconnaissance augmenté, et pour cela nous proposons
d’utiliser deux types de descripteurs qui sont : 1’histogramme des gradients orientés (HOG) et
le filtre de Gabor en utilisant le KPPV comme un calssifieur pour la reconnaissance de ces mots,
qui sont extraits de la base IFN / ENIT.

Présentation du mémoire

Cette these est subdivisée en trois chapitres comme suit :
Chapitrel. La reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite

Le premier chapitre sera consacré essentiellement a une analyse des méthodes et outils de la
reconnaissance des mots manuscrits qui seront presentés .Premiérement, nous mettrons I’accent
sur les caracteristiques de 1’écriture arabe et les différents aspects et approches de systeme de
reconnaissance de 1’écriture. Nous présenterons par la suite 1’architecture générale de ce
systeme.
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Chapitre 2. Etat de I’art

Le deuxiéme chapitre est enticrement consacré a réaliser un état de D’art sur les différents
travaux dans la reconnaissance des mots arabes manuscrites en utilisant la base de donnéees IFN
/ ENIT et faire une comparaison entre les techniques utilisées et les résultats obtenus.

Chapitre 3. Approche globale pour la reconnaissance des mots arabes manuscrits

Dans le dernier chapitre, nous présentons notre travail en détails, on décrivant les différentes
techniques appliquées pour réaliser notre systeme, ainsi que la présentation de la base de
données utilisée, en termine par la présentation des résultats obtenus sur notre base des mots
utilisée dans le cadre de ce projet.

Le travail se termine par une conclusion générale.
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Chapitrel La reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite

1.1. Introduction

La reconnaissance de I’écriture manuscrite, et de I’écriture cursive en particulier présente une
des taches les plus difficiles dans le domaine de la reconnaissance automatique des textes écrits.

La nature de I’écriture arabe tres cursive dans ses formes imprimée et manuscrite fait un terrain
privilégié mais difficile pour le développement des systémes de reconnaissance d’écriture.

Ce chapitre tient comme objet de faire une analyse des méthodes et outils de la reconnaissance
de I’écriture arabe manuscrite. Dans un premier temps, un survol sur les caractéristiques de la
langue arabe a été effectué. Puis les aspects et les approches de reconnaissance de 1’écriture.
Enfin, nous avons essayé de découvrir les principales étapes de la reconnaissance d'un mot dans
un document manuscrit commengant par 1I’étape d’acquisition, arrivant a I'étape de post-
traitement.

|.2. Les caractéristiques spécifiques de I’écriture arabe

L’¢écriture arabe possede des caractéristiques différentes d’autres langues en structure et en
mode de liaison entre les caracteéres formant un mot, ce qui rend 1’application de
reconnaissance délicate pour leur reconnaissance [1].

» La plupart des lettres s’attachent entre elles.

» Un caractére arabe peut contenir un trait vertical (TAA(&)), un trait oblique (KAF (<))
ou un zigzag (ALIF] ()].

» Les caracteres arabes ne possédant pas une taille fixe (hauteur et largeur).
» Six lettres ne s’attachent jamais a la lettre suivante : "3" """ ," " o ettt

» Certains mots se différencient seulement par des signes diacritiques. Les trois principales
voyelles bréves sont :

- fatha (=) : elle surmonte la consonne et se prononce comme un « a » en Francais tel que :
&

- damma (:>) : elle surmonte la consonne et se prononce comme un « u » en frangais tel
que : &

- kasra (=) : elle se note au-dessous de la consonne et se prononce comme un « i » en
francais tel que : <«

> |l existe aussi d’autres types de signes diacritiques qui sont : la Hamza (+), la Chadda ()
et la Madda (~).
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Figure 1.1. Mots arabes incluant la Hamza, la Chadda et la Madda.
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» Dans I’alphabet arabe, 15 lettres parmi les 28 possedent un ou plusieurs points et dans des
positions différentes.

Nombre de
points
[ | 1
Un point Deux points | || Trois points
diactritique diacritiques diacritiques

~
»

S I dd
Ly

Figure 1.2. Lettres arabes ayant des points diacritiques.

» L’alphabet arabe comporte 28 lettres fondamentales, chacune des lettres arabes se décline
sous plusieurs formes suivant sa place dans le mot : début (D), milieu (M), fin (F), et isolée
(I). On distingue 22 lettres de 1’alphabet, ayant quatre formes d'écriture. Les six restantes

ne peuvent étre rattachées a leurs successeurs et donc elles n'ont que deux formes
(Tableaul.1).
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Tableau 1.1. Différentes formes des caractéres arabes selon leurs positions.
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1.2.1. Styles d’écriture calligraphique arabe

Il existe divers styles d’écriture calligraphique arabe [2] :

» Le Diwani : d’origine Turque, et ayant connu son summum durant le regne Ottoman, ce
style de calligraphie arabe se définit par I'élongation des caractéres et son allure
ornementale prononcée.

» Le Koufique : ce style d'écriture (anciennement appelé "Hiri" et issu de I'écriture
syriaque) tire son nom de la ville iraquienne de Koufa. Cette écriture illustre certains trés
beaux corans du Xléme siécle.

> Le Naskhi: un des styles les plus anciens avec I'écriture koufique, respectant le caractére
esthétique de I'écriture arabe, le style classique naskhi rassemble souplesse du style perse
et harmonie de I'écriture koufique.

> LeRiga: ou « Petite Feuille » dérive du Naskhi et du Thuluth. L’aspect géométrique de
ses lettres et particulierement les fioritures des finales, s’apparente largement a celles du
Thuluth, mais elle est bien plus petite et dotée de courbes plus arrondies et ses Alifs ne
sont jamais écrits avec des barbelures. Le centre des boucles des lettres est toujours
rempli, les lignes horizontales sont trés courtes et les ligatures agencées avec densité, les
finales étant souvent rattachées aux initiales. C'est de nos jours I'écriture manuscrite la
plus employée dans le monde arabe.

» Le Taliq : aussi appelé Farsi, est léger et élégant, comme suspendu ; créé par les
calligraphes de la Perse pour les recueils de poésie, il est devenu un des styles
prépondérants chez les Persans, les Indiens et les Turcs.

» Le Thuluth: est une calligraphie statique et monumentale, surtout utilisée a des fins
décoratives dans les manuscrits et les inscriptions. On la juge comme la plus importante
des écritures ornementales.

> Le Mohaqgaq : était a I’origine une écriture dont les lettres étaient moins angulaires que
le Koufique, avec des ligatures amplement séparées ; lI'ensemble était « produit avec
méticulosité » comme son nom le signale. Cette calligraphie arabe acquit une certaine
rondeur qui la rendit plus facile a tracer et elle devint I'écriture privilégiée des scribes.

I P

Style Mohaqqgagq

Stvle koufique

Calea s VLD P

. o 2EL @
13D° it ” > 1P
L2t p s LSty
Stvle Riqa Style Naskhi
. - Style Thuluth
R e e

Style Talig

Figure 1.3. Exemple de quelques styles calligraphiques de I’écriture arabe [2].
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1.3. Différents aspects de reconnaissance de I’écriture

La reconnaissance de I’écriture manuscrite est un traitement informatique qui a pour but de
traduire un texte écrit en un texte codé numériquement. On peut distinguer deux types de
reconnaissances :

1.3.1. Reconnaissance hors ligne

Ce cas présente une reconnaissance statique d’images, il s’agit de reconnaitre des textes
manuscrits a partir de documents écrits au préalable. L’image du texte écrit est numérisé a I’aide
d’un scanner, les informations recueilles se présentent sous la forme d’une image discrete
constituée d’un ensemble des pixels. L’écriture prend I’aspect d’un signal spatial
bidimensionnel numérisé [3].

La Reconnaissance hors ligne est plus difficile a cause de 1’absence d’informations temporelles
(Figurel.4).

Ry Aty shand all Sl - 2
iy Ll )y ) (e dily Sty I I prl I .
e
Al el DU G oagn e
Al gala U (Il
Sl Y saaTy bl Wl Y ()i A
Ay s 15 U

Manuscrite

Figure 1.4. Reconnaissance d’écriture hors ligne.
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1.3.2. Reconnaissance en ligne

Dans le cas en ligne, il s’agit de reconnaitre I’écriture au fur et a mesure de son tracé. Donc il
présente Reconnaissance en temps réel du texte qu’est saisi avec un stylo et une tablette a
numeériser, les informations recueilles sont constituées par une suite ordonnée de points (définis
par leurs coordonnées) échantillonnés a cadence fixe. L’écriture prend 1’aspect d’un couple de
signaux temporels numérisés [3].

o Poser du stylo
O Lever du stylo

En-ligne

Figure 1.5. Reconnaissance d’écriture en ligne.

1.4. Approches de reconnaissance

Iy a deux approches s'opposent en reconnaissance hors-ligne des mots manuscrits globale et
analytique :

1.4.1. Approche globale

L'approche globale se base sur une description unique de I'image du mot, vue comme une
entité indivisible [4].
Disposant de beaucoup d'informations, en effet, la discrimination des mots proches est trés
difficile, et I'apprentissage des modeles nécessite une grande quantité d'échantillons qui est
souvent difficile a réunir. Cette approche est souvent appliquée pour réduire la liste des mots
candidats dans le contexte d'une reconnaissance a vocabulaire réduits.

1.4.2. Approche analytique

L'approche analytique basée sur un découpage (segmentation) du mot [4]. Elle consiste a
segmenter le mot manuscrit en parties inférieures aux lettres appelés graphémes et a retrouver
les lettres puis le mot par la combinaison de ces graphemes. Cette approche est la seule
applicable dans le cas de grand vocabulaire.
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1.5. Systeme de reconnaissance de I’écriture hors ligne

Un systéme de reconnaissance fait appel généralement aux étapes suivantes : acquisition,
prétraitements, segmentation, extraction des caractéristiques, classification, suivis
éventuellement d'une phase de post-traitement.

1.5.1. Architecture

La tache essentielle de systéeme de reconnaissance d'écriture hors-ligne réside dans la
transformation de signal d’écriture sous ses différentes formes, imprimées ou manuscrites en
représentation symbolique, en tenant compte de ses différentes natures spatiales.

Pour se faire, il nécessite un certain nombre d’étapes a mettre en ceuvre. L’ensemble de ces
phases forment généralement la structure de systéme de reconnaissance d’écriture, qui peut se
résumer par le schéma (Figurel.6).

Mot manuscrit _> Acquisition et
prétraitements

t- \ \ Segmentation
(& _}—-—‘! (Etape optionnelle)

Extraction des
caractéristiques

Apprentissage

Reconnaissance X
odeles dk
I référence
Décision finale Poste traitements

Figure 1.6. Diagramme de référence d’un systéme de reconnaissance.
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1.5.2. Acquisition

L'acquisition permettant la conversion du document papier sous la forme d'une image
numérique (bitmap). Cette étape est importante car elle se préoccupe de la préparation des
documents a saisir, du choix et du paramétrage de scanner, ainsi que du format de stockage des
images [4].

Le document numérisé est rangé dans un fichier des points appelés pixels, dont la taille dépend
de la résolution. La technicité des matériels d'acquisition a fait progrés ces derniéres années [4].

1.5.3. Phase de prétraitement

Cette étape consiste a préparer les données issues du capteur a la phase suivante. Il s'agit
essentiellement de réduire le bruit superposé aux données et essayer de ne garder que
I'information significative de la forme représentée. Le bruit peut étre di aux conditions
d'acquisition (éclairage, mise incorrecte du document, ...) ou encore a la qualité du document
d'origine [4].

Parmi les opérations de prétraitement généralement utilisées on peut citer :

1.5.3.1. Seuillage

Le document numérisé est une image qui peut €tre binarisé ou a niveaux de gris, a I’aide d’une
méthode de seuillage. La determination du seuil peut étre globale, c'est-a-dire que le seuil a la
méme valeur pour tous les pixels du document [5], ou locale pour laquelle le seuil varie d’une
position a une autre. Les méthodes de seuillage global ne sont pas trop consommatrices en terme
de temps de calcul, par contre, elles ne donnent de bons résultats que si le document est
uniformément éclairé. Les méthodes de seuillage local sont plus robustes a de telles
dégradations mais leur temps de calcul est plus important.

. ("

) _\rfl—»(_e\ _\rfl

L4 ] ™

Figure 1.7. Exemple de la binarisation [6].
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1.5.3.2. Lissage

Il permet de réduire au maximum les discontinuités introduites dans I’image au cours des
différentes transformations et ainsi de rétablir la régularité et la continuité du contour du mot.
Le lissage consiste a examiner le voisinage d’un pixel et de lui attribuer la valeur 1 si le nombre
de pixel noir dans cette zone est supérieur a un seuil [7].

L’image des caractéres peut étre entachée 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 [8]. 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 [4].

:;!-,L&L}\ m—) -:':,u\_.\-*}\

Figure 1.8. Exemple de lissage [6].

1.5.3.3. Normalisation

La méthode de normalisation est généralement utilisée dans la reconnaissance des mots pour
réduire tous les types de variations, et pour obtenir des données normalisées. Cependant, il
engendre également a une distorsion de la forme excessive et élimine quelques informations
utiles. Les méthodes usuelles pour normaliser un caractére sont les suivantes :

» Normalisation de la taille ;

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

» Correction de I’inclinaison des caractéres (Slant correction) ;
» Estimation de la ligne de base [2].

7 |Gz ||| 82

Figure 1.9. Exemples de mots manuscrits avec des tailles différentes [2].
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1.5.3.4. Squelettisation

La squelettisation sert a obtenir une épaisseur égale a 1 du trait d'écriture et de se ramener

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 [9].

Figure 1.10. Exemples de squelettisation [1].

1.5.3.5. Suppression du bruit

Consiste a détecter et a éliminer les pixels qui représentent des bruits. 1l s'agit d'éliminer
plus de bruit que d'information signifiante afin d'augmenter la discrimination (Figurel.11).

b g

Un\J_.J\ r‘”} sy (Vg r")

" ™

Figure 1.11. Exemple de Suppression du bruit

1.5.4. Segmentation

L’étape de segmentation permet de diviser I’image en différentes imagettes de taille moins
importante qui peuvent étre des graphemes, des lettres ou bien des sous mots. Cependant une
imagette reste une matrice des pixels. Il existe deux techniques permettant la mise en ceuvre de
la segmentation : segmentation explicite et segmentation implicite [10].

13
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1.5.4.1. Segmentation explicite

Segmentation sur des criteres topologiques, elle consiste a utiliser des points caractéristiques
dans le mot [11] ; tels que les minima locaux du contour supérieur, les espaces ou encore les
points d’intersection. Cette approche est antérieure a la reconnaissance et n’est pas remise en
cause pendant la phase de reconnaissance. Elle doit d’étre d’une grande fiabilité car la moindre
erreur remet en cause la totalité des traitements ultérieurs.

1.5.4.2. Segmentation implicite

Segmentation d'aprés les modeles de lettres, elle consiste a effectuer un découpage a priori de
I’image en intervalles de grandeur réguli¢re [12]. Cette technique est similaire a celle utilisée
en reconnaissance de la parole, ou le signal est divisé en intervalle de temps régulier.
Contrairement a la segmentation explicite, il n’y a pas de pré-segmentation du mot. La
segmentation s’effectue pendant la reconnaissance et est guidée par cette derniére. Le systéme
cherche dans I’image, des composantes ou des groupements des graphemes qui correspondent
a ses classes des lettres. [13].

= - B
_{i— = -<|—"+4r5' = ¢ 3 LG =
segmentation explicite Segmentation implicite

Figure 1.12. Les différents types de segmentation [2].

1.5.5. Phase d'extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques souvent appelées primitives, consiste a représenter les
données d’entrée (mots, caractéres, graphémes) en un vecteur de primitives de dimension fixe.
C’est une ¢étape cruciale dans les systémes de reconnaissance. Le but de cette phase est la
sélection de I’information pertinente, discriminante et de dimension limitée pour 1’étape de la
classification, toute en évitant le risque de perte des informations importantes et signifiantes.
En effet, un mauvais choix des primitives influence négativement et nettement les résultats
méme si on utilise un classifeur trés performant [2].

14
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1.5.5.1. Type de caractéristiques

Les différentes techniques d’extraction des caractéristiques sont classées en fonction des
types des primitives [10]:

1.5.5.1.1. Caractéristiques structurelles

Les primitives structurelles sont généralement extraites non pas de l'image brute, mais
a partir d'une représentation de la forme par le squelette ou par le contour. Ainsi, on ne parle
plus de trous, mais de boucles. Cependant, pour le reste, les primitives structurelles
correspondent a peu prés aux primitives topologiques, il s'agit principalement :

> Des segments de droite,
» Desarcs, boucles et concavités, des pentes,

» Des angularités, points extremum et points terminaux, jonctions et croisements.

1.5.5.1.2. Caractéristiques statistiques

On cherche ici a représenter le mot par des mesures statistiques de I'image. On peut par
exemple utiliser la distribution des pixels dans différentes régions de I'image, ou bien des
histogrammes (nombre de points noirs par colonne, par ligne, ou dans d'autres directions).

1.5.5.1.3. Caractéristiques globales

On parle de caractéristiques globales lorsque le codage ne fait pas intervenir la position
specifique d'éléments particuliers de I'image. L'image est considérée globalement sans chercher
a distinguer les différentes zones.

1.5.5.1.4. Caractéristiques morphologiques

L’extraction des caractéristiques morphologiques s'appuie sur une étude des positions
relatives des différentes composantes noires et blanches de I'image. On décrit alors le mot en
termes de composantes blanches et noires, de cavités (parties blanches partiellement entourées
de noir) et de boucles (parties blanches entierement entourées de noir). La détection des
caractéristiques morphologiques peut étre effectuée par des opérateurs morphologiques de
dilatation selon les quatre directions, et d'intersection d'images.

1.5.5.1.5. Caractéristiques métriques

Cette catégorie comprend des caractéristiques basées sur des mesures physiques de l'image.
Outre des caractéristiques assez simples, comme la hauteur, la largeur et le rapport de ces deux
grandeurs, on peut utiliser des caractéristiques plus complexes comme le codage des profils.
On peut définir les profils par rapport aux quatre axes naturels (gauche, droit, haut et bas), mais
aussi par rapport a d'autres directions (des profils a 0°, 45°, 90° et 135°).
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1.5.5.1.6. Caractéristiques adaptatives

Les caractéristiques adaptatives sont obtenues directement de I'image et requiérent une phase
d'apprentissage. Autrement dit, le systéeme opere sur une représentation proche de I'image
d'origine et doit lui-méme construire et optimiser I'extracteur de caractéristiques.

1.5.6. Phase de Classification

La classification est 1’¢laboration d’une régle de décision qui transforme les attributs
caractérisant les formes en appartenance a une classe (passage de 1’espace de codage vers
I’espace de décision) [6].

La classification dans un systéme de la reconnaissance de mots hors-ligne consiste a déterminer
la classe d’appartenance de 1’objet en entrée, elle regroupe deux taches : I’apprentissage et la
reconnaissance et décision. A cette étape les caractéristiques de 1’étape précédente sont utilisées
pour identifier un segment de texte et ’attribuer a un modéele de référence.

1.5.6.1. L'apprentissage

Cette étape permet de construire un dictionnaire de prototype. Il s’agit de regrouper en classes
plusieurs prototypes dont les caractéristiques se rapprochent. Il existe deux (2) types
d’apprentissages : supervisé et non supervisé [6].

1.5.6.1.1. L'apprentissage supervisé

Il est guidé par un superviseur appelé professeur. Il est réalisé lors d'une étape préliminaire
de reconnaissance en introduisant un grand nombre d'échantillons de référence. Le professeur
indique dans ce cas le nom de chaque échantillon. Le choix des caracteres de référence est fait
a la main en fonction de I'application. Le nombre d'échantillons peut varier de quelques unités
a quelques dizaines, voire méme quelques centaines par caractére [14].

1.5.6.1.2. L'apprentissage non supervisé

Consiste a doter le systeme d'un mécanisme automatique qui s'appuie sur des regles précises
de regroupement pour trouver les classes de référence avec une assistance minimale. Dans ce
cas les échantillons sont introduits en un grand nombre par l'utilisateur sans indiquer leur classe
[14]. L'apprentissage non supervisé peut aussi étre utilisé en conjonction avec une inférence
bayésienne pour produire des probabilités conditionnelles pour chaque variable aléatoire étant
donné les autres. Une autre forme d'apprentissage non supervisé est le partitionnement de
données qui n'est pas toujours probabiliste.
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1.5.6.2. Reconnaissance et décision

La decision est I'ultime étape de reconnaissance. A partir de la description en parametres du
caractere traité, le module de reconnaissance cherche parmi les modéles de référence en
présence, ceux qui lui sont les plus proches.

La reconnaissance peut conduire a un succes si la réponse est unique (un seul modeéle répond a
la description de la forme du caractere). Elle peut conduire a une confusion si la réponse est
multiple (plusieurs modeles correspondent a la description). Enfin elle peut conduire a un rejet
de la forme si aucun modele ne correspond a sa description. Dans les deux premiers cas, la
décision peut étre accompagnée d'une mesure de vraisemblance, appelée aussi score ou taux de
reconnaissance [3].

1.5.6.3. Méthodes de classification de la reconnaissance

Toutes les méthodes de la reconnaissance de formes ont éte appliquées a la reconnaissance
de I’écriture [5]. Cependant, les capacités de I’homme a reconnaitre des objets, des personnes
ou I’écriture d’une personne inconnue par exemple, quel que soit le contexte (on peut
reconnaitre une personne que 1’on connait de dos, ou encore lire I’écriture des tierces
personnes), ce qui a conduit les chercheurs a trouver des méthodes et des techniques de
reconnaissance souples et intelligentes. Parmi ces méthodes de classification on trouve :

1.5.6.3.1. Meéthodes statistiques

Les méthodes statistigues ou géométriques permettent de prendre une décision de
classification d'une forme inconnue. Elle repose sur une description extensive, plutét que
comprehensive, des classes [15]. Le concept de classification peut étre exprimé en termes de
partitionnement d’espace de traits, ou la forme est transformée en vecteur de caractéristiques.

Ce dernier présente les caractéristiques mesurées. Elle est fondée sur 1’étude statistique des
mesures que 1’on effectue sur les formes a reconnaitre. L’étude de leur répartition dans un
espace métrique et la caractérisation statistique des classes, permettent de prendre une décision

de reconnaissance du type « plus forte probabilité d’appartenance a une classe » [14].

Elles bénéficient des méthodes d’apprentissage automatique qui s’appuient sur des bases
théoriques fondées, telles que la théorie de la décision bayésienne.

La méthode statistique comprend les étapes suivantes [15] :
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» Choix des paramétres,

» Construction d’une description statistique des classes a partir d’un ensemble
d’apprentissage,

» Calcul de la distance d’une forme a chacune des classes a partir de la description
statistique précédemment élaborée,

» Choix de la classe la plus proche.

Parmi ces nombreuses théories et méthodes on peut citer a titre d'exemple :

1.5.6.3.1.1. Méthode bayeésienne

Ces méthodes consistent a choisir parmi un ensemble des caracteres, celui pour lequel la suite
des primitives extraites a la plus forte probabilité a posteriori par rapport aux caractéres
préalablement appris [16]. Cette technique est une méthode de base pour la reconnaissance de
formes dans un cadre probabiliste qui sert de référence pour les autres méthodes. En particulier
pour I'évaluation du taux d'erreur.

1.5.6.3.1.2.  Méthode du plus proche voisin

L’algorithme K Plus Proche Voisins KPPV affecte une forme inconnue a la classe de son plus
proche voisin en le comparant aux formes stockées dans une classe de références nommée
prototypes. Il renvoie les K formes les plus proches de la forme a reconnaitre suivant un critére
de similarité. Une stratégie de décision permet d’affecter des valeurs de confiance a chacune
des classes en compétition et d’attribuer la classe la plus vraisemblable (au sens de la métrique
choisie) a la forme inconnue [14] [17].

1.5.6.3.1.3. Un réseau de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels est un modéle de calcul dont la conception est trés
schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques. Les réseaux de
neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de type probabiliste,
en particulier bayésien. Ils sont placés d’une part dans la famille des applications statistiques,
qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de créer des classifications
rapides (réseaux de Kohonen en particulier), et d’autre part dans la famille des méthodes de
I’intelligence artificielle auxquelles ils fournissent un mécanisme perceptif indépendant des
idées propres de l'implémenter, et fournissant des informations d'entrée
au raisonnement logique formel [18].

En modélisation des circuits biologiques, ils permettent de tester quelques hypothéses
fonctionnelles issues de la neurophysiologie, ou encore les conséquences de ces hypothéses
pour les comparer au réel.
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1.5.6.3.2. Méthodes stochastiques

L’approche stochastique utilise un modéle pour la reconnaissance, prenant en compte la
grande variabilité de la forme. La distance communément utilisée dans les techniques de «
comparaison dynamigque » est remplacée par des probabilités calculées de maniére plus fine par
apprentissage. La forme est considérée comme un signal continu observable dans le temps a
différents endroits constituant des états « d’observations ». Le modele décrit ces états a I’aide
de probabilités de transitions d’états et de probabilités d’observation par état. La comparaison
consiste a chercher dans ce graphe d’états, le chemin de probabilité forte correspondant a une
suite d’éléments observés dans la chaine d’entrée [14].

Les méthodes les plus répondues dans cette approche sont les méthodes utilisant les Modeéles
de Markov Cachés (MMC).

Dans certaines de ces approches pour la reconnaissance de 1’écriture, les images des mots sont
transformeées en séquences des segments d’image au moyen d’une procédure de segmentation.
Ces segments sont ensuite transmis a un module chargé d’estimer la probabilité selon laquelle
chaque segment apparait lorsque I’ état correspondant de la chaine de Markov est un certain état.

1.5.6.3.3. Méthodes linguistiques

Les méthodes linguistiques consistent a mettre en relation la structure des formes analysées
et la syntaxe d’un langage formel. De maniere générale, les méthodes linguistiques (syntaxiques
ou structurelles) permettent la description de formes complexes a partir de formes elémentaires.
Ces derniéres, encore appelées caracteristiques, sont extraites directement des donnees
présentes en entrée du systeme.

Nous allons présenter dans ce qui suit deux variantes de la méthode linguistique, la méthode
structurelle et la méthode syntaxique.

1.5.6.3.3.1. Méthodes structurelles

Les méthodes structurelles reposent sur la structure physique des caractéeres. Elles cherchent
a trouver des éléments simples ou primitifs qui peuvent étre des graphémes ou méme les pixels
de I’'image et a décrire leurs relations. Les primitives sont de type topologiques telles que : une
boucle, un arc... etc. et une relation peut étre la position relative d’une primitive par rapport a
une autre [19] [16].

1.5.6.3.3.2. Méthode syntaxique

La méthode syntaxique est basée sur la recherche de lois d’assemblage d’éléments de base
pour former un ensemble construit qui représente la forme. Chaque caractere est représenté par
une phrase dans un langage ou le vocabulaire est constitu¢ de primitives. Les caractéres d’une
méme famille sont représentés par une grammaire.

La reconnaissance d’une forme inconnue se fait alors par une analyse syntaxique de la phrase
qui la décrit. Elle consiste a déterminer si la phrase de description du caractere peut étre générée
par la grammaire.
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1.5.6.3.4. Méthodes hybrides

Depuis le milieu des années 90, 1’utilisation des MMC pour la reconnaissance de mots latins
s’est intensifié [ [20], [21], [22], [23]], particulierement dans des applications comme la lecture
de chéques ou d’adresses postales pour lesquelles on dispose de bases de données importantes.
L’approche par modéle discriminant en cas de petits vocabulaires ; un modele pour chaque mot,
et I’approche par chemin discriminant en cas des grands vocabulaires ; un modele pour plusieurs
mots et c’est le découpage de Viterbi qui effectue la reconnaissance, en cherchant le chemin
optimal dans un treillis de mots [13].

1.5.7. Post-traitements

Le post-traitement correspond au traitement ultérieur de la classification ; il est effectué quand
le processus de reconnaissance aboutit a la génération d'une liste des lettres ou des mots
possibles. Le but principal est d'améliorer le taux de reconnaissance en faisant des corrections
orthographiques ou morphologiques a l'aide de dictionnaires [9] et de corriger les erreurs de
I’étape précédente en s’appuyant sur des informations lexicales, syntaxiques et sémantiques.

Le principal objectif de la phase de post-traitement au niveau lexicale est de déterminer quel
est le meilleur mot du lexique pouvant correspondre aux hypotheses de reconnaissance.

1.6. Conclusion

Les formes de caractéres, dans leurs différents contextes, sont un peu plus nombreuses pour
I’écriture arabe que pour I’écriture latine. La forme trés cursive de nombreux caractéres, ainsi
que les similarités fortes entre certains caractéres, font que 1’écriture arabe est plus difficile a
reconnaitre que 1’écriture latine.

Nous avons présenté dans ce chapitre le concept de reconnaissance des caractéres de facon
générale, en mettant le point sur les caractéristiques de 1’écriture arabe et ses différents styles,
ainsi que les différents aspects de reconnaissance de 1’écriture et les phases de processus de
reconnaissance.
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Chapitre2 Etat de Part

I1.1. Introduction

La reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite reste encore aujourd’hui au niveau de la
recherche et de I'expérimentation. les recherches se sont multipliés dans ce domaine, Elle
a connu ces derniéres années plusieurs travaux ont récemment vu le jour.

Ce chapitre consacré a réaliser un état de I’art sur les différents travaux dans la reconnaissance
des mots arabe manuscrite, ces travaux sont réalisés sur la base de donnée IFN / ENIT et
comparer entre eux en fonction des résultats obtenus et le nombre d’échantillons utilisées.

11.2. Description de différents travaux ultérieurs

11.2.1. La méthode proposée par M. Pechwitz et V. Maergner [24].

Ce travail présent un systeme de reconnaissance basé sur HMM de un (1) dimension semi-
continu. Pour chaque image de mot binarisé, les parametres de normalisation ont été estimeés.
Premic¢rement, la hauteur, largeur et I’inclinaison de ligne de base sont normalisée. Ensuite, les
caractéristiques sont rassemblées en utilisant la fenétre glissante. Les expériences ont été
réalisés sur les quatre (4) ensembles distincts (a, b, c, d) de la base IFN / ENIT qui contient
26.459 mots arabes manuscrites, 1’ensemble (a, b, c) est utilisée pour 1’apprentissage et
I’ensemble d est utilisé pour le test. Le systéme est obtenu un taux de reconnaissance d’environ
89 %.

11.2.2. La méthode proposee par P.Dreuw et al [25].

Ce travail consiste a présenter un systeme basé sur HMM pour la reconnaissance hors ligne
de I'écriture arabe qui modélise explicitement les espaces blancs entre les caractéres et les
morceaux des mots arabes (PAW). Les modeéles des espaces blancs proposés pour 1’écriture
arabe pourrait améliorer la performance de systeme et surpasse le meilleur taux d'erreur
rapportés. Une inspection visuelle des modéles de I’apprentissage a montré le besoin d'une
modélisation preécise et d'une adaptation des longueurs de caracteres. Les expérimentations sont
menées sur la base de données I'lFN / ENIT.

Cette base de données est divisée en quatre dossiers de I’apprentissage avec un dossier
supplémentaire pour le test. La version utilisée contient un total de 32.492 mots arabes écrits a
la main par plus de 1000 écrivains, et a une taille de vocabulaire de 937 noms de ville tunisien.
Ce systeme atteint un taux de reconnaissance de 92.86 %.
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11.2.3. La méthode proposée par A. Benouareth et al [26].

Ce travail décrit un systeme de reconnaissance des mots arabes hors-ligne sans contrainte
basée sur I’approche sans segmentation (segmentation-free) et les modeles de Markov cachés
semi-continus (SCHMMSs) avec durée d'état explicite. Pour effectuer un modele d’apprentissage
de mot et de lettre et la reconnaissance plus efficace, les auteurs proposent une nouvelle version
de I'algorithme Viterbi prenant en compte la modélisation de durée d'état explicite.

Trois distributions (le Gamma, Gauss et Poisson) pour la modélisation de durée d'état explicite
ont été utilisées et les comparaisons entre eux ont été rapportées. Pour augmenter le taux de
reconnaissance de mot, le systéme proposé utilise la fenétre glissante basée sur I'histogramme
de projection verticale du mot et extrait un nouvel ensemble de caractéristiques statistiques et
structurelles. Les résultats obtenus sont trés promoteurs et réalisent un de taux de 90.20 % (dans
le top 1) sur I’ensemble de 26.459 mots arabes de la base de donnée IFN / ENIT.

11.2.4. La méthode proposee par R.A. Mohamad et al [27].

Cette approche repose sur la combinaison de trois classificateurs basée sur HMM homogeénes.
Tous les classificateurs ont la méme topologie que le systeme de référence et différent
que dans l'orientation de la fenétre glissante. Ce travail compare trois modeles de combinaison
de ces classificateurs au niveau de la décision. Les résultats rapportés sur la base de données
IFN / ENIT qui contient 26.459 mots arabes présentent les noms de ville tunisiens selon 946
classes et donnent un taux de reconnaissance de 90 %, les résultats montrent que la combinaison
de classificateurs effectue mieux qu'un seul classificateur.

11.2.5. La méthode proposée par J.H. AlKhateeb et al [28].

Ce travail propose un systéme de reconnaissance hors ligne des mots arabes manuscrits qui
compose de trois (3) étapes : prétraitement, extraction des caractéristiques et classification. Tout
d'abord, les mots sont segmentés a partir des scripts d'entrée et également normalisé par taille.
Deuxiémement, chaque mot segmenté est divisé en blocs chevauchants. Les valeurs absolues
des moyennes calculées pour chaque bloc de mots segmentés constituent un vecteur de
caracteristique. Enfin, les vecteurs de caractéristiques sont utilisés pour classer les mots en
utilisant le classifieur k plus proche voisin (KPPV).). Le systeme proposé a €ete testé avec succes
sur la base de données IFN / ENIT qui se compose de 32.492 mots arabes manuscrits
représentant 937 classes. Les résultats expérimentaux montrent un taux de reconnaissance de
76.04 %.
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11.2.6. La méthode proposee par J.H. Alkhateeb et al [29].

Dans ce travail, un systéeme de reconnaissance hors-ligne d'un mot est proposé, en utilisant
les modéles de Markov cachés (HMMs). Tout d'abord, les mots d'entrée sont segmentés et
normalisées. Puis un ensemble des caractéristiques sont extraites de chacun des mots
segmentes, les caractéristiques structurelles (structure-like features) sont aussi extraites incluant
le nombre de sous-mots et les points diacritiques. Finalement ces caractéristiques sont utilisées
dans le schéma de combinaison pour la classification. Les caractéristiques sont utilisées pour
former un classifieur de HMM, dont les résultats sont reclassés en utilisant les caractéristiques
structurelles (structure-like features) pour améliorer le taux de reconnaissance. Les expériences
sont realisées sur la base de données IFN / ENIT qui contient 26 .459 mots arabes manuscrites
tandis que la méthode proposés obtient un taux de 89.24 % (dans le top 1).

11.2.7. La méthode proposée par H. Nemmour et Y. Chibani [30].

Ce travail propose une méthode pour la reconnaissance des mots arabes manuscrites
basée sur la combinaison de transformé de ridgelets et SVMs. Les ridgelets sont utilisés pour
générer les caractéristiques pertinentes des mots manuscrites tandis que I’étape de classification
est basée sur un classifieur SVMs multi classes basé sur 1’approche un-contre-tous.
L'expérimentation est effectuée sur un vocabulaire de vingt-quatre classes (24) extraits a
partir de la base de données IFN/ENIT. La performance de Ridgelets est évaluée
comparativement aux résultats obtenus par les caracteristiques extraites a partir de transformé
de Radon la grille uniforme .L’expérimentation est effectue un taux de reconnaissance de 84.0
%.

11.2.8. La méthode proposée par M.T. Parvez et S.A. Mahmoud [31].

Ce travail présent un systeme de reconnaissance hors ligne de I'écriture du texte arabe en
utilisant des techniques structurelles. Une ligne de texte arabe est segmentée aux mots/aux sous-
mots et des points sont extrait sous forme parties des mots arabes (PAW), I’inclination de PAW
est corrigée en utilisant une nouvelle technique de 1’estimation et correction de I’inclination
basé sur approximation des polygonales. La reconnaissance de PAWSs est faite en utilisant un
nouvel algorithme de matching de polygone floue. La programmation dynamique est utilisée
pour sélectionner la meilleure hypothése d'une séquence de caracteres reconnus de chaque
PAW. Les résultats sont présentés sur la base de données IfN / ENIT qui contient 32.492 noms
de ville tunisiennes, ces résultats indiquent la robustesse et I'efficacité de ce systeme. Ils ont
obtenu un taux de reconnaissance de 79,58%.



Chapitre2 Etat de Part

11.2.9. La méthode proposee par H. Nemmour et Y. Chibani [32].

Dans ce travail, un systéme de reconnaissance des mots arabes manuscrits est propose.
Spécifiquement, par l'utilisation d’un systéme de reconnaissance immunitaire artificiel pour la
reconnaissance  de  script arabe dans un  vocabulaire  moyen. Les
caracteristiques appropriées sont obtenu on utilisant transformé de Ridgelets. Les
expériences sont effectuées sur des échantillons extraits de la base de données IFN/ENIT
qui contient des noms des villes tunisiennes.

L’évaluation des performances est effectuée comparativement a SVM. L’expérimentation est
effectuée sur vingt-quatre mots (24) mots correspondant a vingt-quatre mots (24) classes de la
base de donnée IFN/ENIT en réalisant un taux de reconnaissance de 79.8 %.

11.3. Comparaison entre les travaux ultérieurs

Le domaine de reconnaissance des mots arabes manuscrits est un vaste domaine qui contient
un grand nombre de méthodes de classification qui sont plus ou moins bien adaptés a la
reconnaissance de I’écriture. Cependant, cela n’a pas permis de mettre en évidence la
supériorité incontestable et le choix d’une méthode de classification par rapport a d’autres.

La comparaison entre les autres travaux de la littérature doit étre effectuée et pour que cette
comparaison ait un sens, elle doit se faire avec des systemes exploitant la méme base de mots.

Dans ce qui suit nous allons comparer les travaux d’autres systémes testés eux aussi sur la base
IFN/ENIT contient les noms des villes tunisiens.

Nous citons les principales classifieurs utilisés par les chercheurs pour reconnaitre les mots

arabes manuscrits et le taux obtenus par chaque méthode de classification dans le tableau
suivant :
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SVM classifieur

Base de Classifieur Taille de la Taux
Systéme données utiliseé Année BDD Obtenu
utilisée
M. Pechwitz IfN/ENIT | HMM de un (1) 2003 BDD version (1) 89 %
et dimension App:(a, b, c)
V. Maergner semi-continue Test : (d)
P.Dreuw et al IfN / ENIT HMM 2008 BDD Version (2) | 92.86 %
qui modélise App: (a, b, c)
explicitement Test : (d)
les espaces
blancs
A.Benouareh IfN / ENIT SCHMMs 2008 BDD version (1) 90.20 %
et al 26.459 mots
arabes
App: (a, b, ¢)
Test: d
R.A. IfN / ENIT trois 2009 90 %
Mohamad et al classificateurs 26.459
basés sur HMM Test avec d
J.H. Alkhateeb | IfN/ENIT KNN 2009 BDD Version (2) | 76.04 %
et al App:a,b,cetd
Test: 20% (set e)
J.H. Alkhateeb | IfN/ENIT HMM 2011 26.459
et al + Reclassement (a, b, c, d) 89.24 %
H. Nemmour IfN / ENIT SVM 2011 BDD version (2)
et Y. Chibani 24 classes 84.0 %
M.T.Parvezet | IfN/ENIT techniques 2012 BDD version (2)
S.A structurelles App : (a-d) 79,58%
Mahmoud hmm Test: e
H. Nemmour IfN / ENIT systeme de 2013 24 mots
et Y. Chibani reconnaissance correspondan 79.8%
immunitaire ta
artificiel (AIRS) 24 classes

Tableau 2.1. Classifieurs utilisés dans les systémes de reconnaissance de mots arabes

manuscrits.
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11.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons fait une étude comparative entre les différents travaux précédant
concernant le domaine de reconnaissance des mots arabes manuscrites en utilisant uniquement
la base de donnée IFN / ENIT, dont le but est faire une comparaison entre les différentes
méthodes et techniques utilisées et le taux obtenu dans chaque travail.

L’objectif de cette comparaison est de nous aider a proposer une nouvelle approche en

appliquant des nouvelles techniques sur la méme base de données qui sont présentées dans le
chapitre suivant.
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Chapitre3 Approche globale pour la reconnaissance de mots arabe manuscrits

I11.1. Introduction

Les mots arabes manuscrits comportent différentes facons d’écriture entre les scripteurs et
afin de realiser un systeme de reconnaissance efficace on doit choisir des méthodes et technique
capable de reconnaitre la plupart de ces mots.

Dans ce chapitre on va présenter notre systéme de reconnaissance qui se compose de trois
grandes phases suivantes : le prétraitement, I’extraction des caractéristiques et la classification
ainsi que les différentes techniques utilisées dans notre travail pour réaliser ce systeme de en
partant par la description des techniques utilisées et arrivant aux résultats obtenus.

111.2. Description de la base de données utilisée

IFN / ENIT est une base de donnée disponible librement pour l'utilisation comme jeu de test
standard, cette base contient 32.492 mots arabes manuscrites qui présentent les noms des villes
tunisiens avec leur code postaux. Ces derniers sont écrits par plus de mille (1000) personnes
différentes. Tous les formulaires étaient scannés a 300 ppp (dpi) et converties en images
binaires. Les images sont divisées en cing (5) sets (a, b, ¢, d, e), pour que les chercheurs peuvent
utiliser certains d'entre eux pour I’apprentissage et les autres pour les tests.

111.3. Architecture du systeme

Afin de réaliser un systéme de reconnaissance hors ligne des mots arabe manuscrite nous
avons choisis d’utiliser deux types de descripteurs qui sont : 1’histogramme des gradients
orientés (HOG) et le filtre de Gabor et comme calssifieur le Kppv pour la reconnaissance des
mots extraits de la base IFN / ENIT.

Au développement on va commencer par le prétraitement (la normalisation) des images, puis
I’extraction des caractéristiques représentatives de ces mots pour les servir comme entrée aux
classifieurs proposés. Dans ce qui suit, nous allons détailler le travail réalisé, en donnant dans
un premier temps le schéma général du systéme utilisé avant de passer a décrire chaque étape
réalisée.
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Figure 3.1. Schéma général du systéme de reconnaissance de mot manuscrit.

111.3.1. Prétraitement

L’objectif principal de cette étape est supprimer les facteurs de de bruit et ne conserver que
I'information significative de la forme représentée dans le but de faciliter I’ étape de I’extraction

des caractéristiques et augmenter le taux de reconnaissance.

Dans notre travail nous avons examinés 1’opération de normalisation qui raméne les images des
mots a des tailles standards et réduire tous les types de variations, aussi nous avons appliquées
les fonctions suivantes :

Suppressions des points diacritiques

Dans cette étape, nous éliminons tous les points diacritiques en utilisant un seuil qui présent
le diameétre maximal des points diacritiques sur les images de mot.
Par exemple, les composants inférieurs a ce seuil sont considérés comme un point diacritique.
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Figure 3.2. Mot arabe avec points diacritiques extrait de la BDD IFN / ENIT set a.
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Figure 3.3. Mot arabe en appliquant la méthode Suppressions des points diacritiques.

Suppressions des espaces blancs

Cette méthode est basée sur I’Histogramme de Projection Horizontale et Verticale. Pour
chaque image en appliquant HPH et HPV pour supprimer le passage par zéros sur la ligne et la
colonne.

HPH

|
Lﬂl?)s] ::}&ﬂb)ﬂ

o

Figure 3.4. Retrie d’espace blanc.
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111.3.2. Extraction des caractéristiques

La phase d'extraction des caractéristiques presente I'une des étapes les plus importantes dans
tout systeme de reconnaissance. Elle consiste a extraire de 1'image d’une classe donnée

l'information pertinente permettant de la distinguer plus facilement des autres classes [33].

Les descriptions numériques résument 1’information contenue dans la forme entiere par
un vecteur de caractéristique [6]. Il existe plusieurs types des descripteurs dans la littérature
nous présentons dans ce qui suit les descripteurs qui nous avons choisis pour implémenter notre
application qui sont : histogramme des gradients orientés (HOG) et filtre de Gabor.

111.3.2.1. Histogramme des gradients orientés (HOG) :

Un histogramme de gradient orienté (HOG) est une caractéristique utilisée en vision par
ordinateur pour la détection d'objet.

L'idée essentielle derriere le descripteur histogramme de gradient orienté (HOG), c'est que
l'apparence locale et la forme d’objet dans une image peut étre décrite par la distribution
d'intensité des gradients ou de direction des contours. La mise en ceuvre de ces descripteurs
peut étre obtenue en divisant I'image en petites régions adjacentes connectees appelées cellules,
et pour chaque cellule on calcule un histogramme des directions de gradient ou des orientations
de contour pour les pixels a l'intérieur dans la cellule. La combinaison de ces histogrammes
représente alors le descripteur [34].

Les histogrammes locaux sont normalisés en contraste afin d’obtenir des meilleurs résultats,
en calculant une mesure de l'intensité sur des zones plus larges que les cellules, ces derniers
sont appelées les blocs, et en utilisant cette valeur pour normaliser toutes les cellules du bloc.
Cette normalisation permet une meilleure résistance aux changements d'illuminations et aux
ombres.
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Figure 3.5. Extraction des caractéristiques avec Un histogramme de gradient orienté (HOG)
[35].

e —

— | ®

A B x \;
I AT "

S | li

S N £ RS

\‘,\“-""*'J/

Image gradient descripteur

Figure 3.6. Image gradient et Spatial / Orientation [35].
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111.3.2.2. Filtre de Gabor

Un filtre de Gabor est une fonction sinusoidale modulée par une enveloppe gaussienne qui porte
le nom du physicien anglais d'origine hongroise Dennis Gabor.

La fonction sinusoidale est caractérisée par sa fréquence et par son orientation. Ainsi un filtre
de Gabor peut étre vu comme un détecteur d’arétes d’orientation particuliéres, puisqu’il réagit
aux arétes perpendiculaires a la direction de propagation du sinus [36].

L’utilisation d’un banc de filtres de Gabor permet d’extraire de 1’image considérée des
informations pertinentes, a la fois en espace et en fréquence relatives a la texture.

En effet, les recherches conduites montrent que les fonctions de Gabor simulent de maniére
convenable le systéme visuel humain en reconnaissance des textures ; le systéme visuel étant
considéré comme un ensemble de canaux de filtrage dans le domaine fréquentiel. La
convolution de 1’image par les filtres de Gabor peut se faire dans le domaine spatial ou
fréquentiel (Figure 3.4) [37].
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Figure 3.7. Représentation du filtre de Gabor dans les domaines (a) spatial et (b) fréquentiel

pour différentes valeurs de fréquence et d’orientation.
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111.3.3. Classification

Aprés avoir sélectionne les caractéristiques discriminantes et pertinentes de chaque image, on
va séparer distinctement les différentes classes des mots et prise la décision qui peut conduire
un succes, une confusion ou un rejet. Cette étape est réalisée en comparant les caractéristiques
de I’'image a celle de référence.

Afin de réaliser cette étape nous avons appliqués la méthode KPPV comme une méthode de
classification.

111.3.3.1. Description de classifieur KPPV

L’algorithme des k-plus-proches-voisins est 1’'un des algorithmes les plus simples
d’apprentissage automatique supervis€. En supposant qu’une base d’apprentissage
correctement étiquetée soit a disposition, cette méthode permet d’obtenir de tres bons résultats
de classification.

Le principe est le suivant : avant tout la création d’une base de référence, qui est constituée
d’un nombre d’échantillons (mots). Chaque entrée sera comparée avec chaque élément de la
base de référence (images des mots ayant deja été classées). La comparaison s’effectue en
calculant la distance entre les deux (distance euclidienne), Puis attribuer le mot a la classe la
plus représentée parmi les K plus proche d’elle (auxquels la distance est minimale). En se basant
sur ses caractéristiques extraites [6].

02
o o O
o
0o ® 0 ®
o
)

Y

Figure 3.8. Exemple de classification par la méthode kppv [38].
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111.4. Résultats et discussion

Afin de développer un systeme de reconnaissance des mots arabes manuscrite efficace nous
avons passé par une étape de test qui nous aider de démontrer I’efficacité des différentes
techniques appliquees, en utilisant deux types de descripteurs qui sont 1’histogramme de
gradient orienté (HOG) et le filtre de Gabor avec le classifieur KPPV.

111.4.1. Protocole d’expérimentations

Nous avons effectué nos expérimentations sur 26.459 mots arabes manuscrits qui représentent
Les noms des villes tunisiens extraits a partir de la base de données IFN/ENIT de la version
v2.0ple.

Nous avons divises la base a deux (2) parties : parties d’apprentissage qui se compose de trois
(3) sets (a, b, ¢) et une partie de test qui se compose d’un seul set qui est le (d), dont la base
d’apprentissage contient 19.724 images qui sont composés de la maniére suivante : le set (a)
contient 6537 Images, le set (b) contient 6710 images et le set (c) contient 6477images. En ce
qui concerne la base de test (d), elle se compose de 6735 images.

111.4.2. Test et résultats

Dans le but d’obtenir un bon taux de reconnaissance nous avons passé par les étapes suivantes :

Tout d’abord, nous avons fait une organisation des images de la base d’apprentissage et la base
de test avec la création d’un répertoire qui s’appelle « organized_set » en placant chaque image
dans son dossier approprié en fonction de son code postal. Ce dernier contient des nombreux
dossiers qui prennent le nom de zip code de la ville tunisienne. Chaque dossier correspond a
une classe indépendante qui s’appelé étiquette qui regroupe des images de méme code.

Ensuite, a la phase de prétraitement, nous avons choisis par expérimentation les normalisations
suivantes : [66 180], [66 130], [50 120] afin d’améliorer le taux de reconnaisse.

Puis, dans I’étape d’extraction des caractéristiques, nous avons choisis d’utiliser deux types de
descripteur qui sont : I’histogramme de gradient orienté (HOG) et le filtre de Gabor pour
extraire les primitives pertinentes et obtenir un vecteur de caractéristiques de chaque image.

Pour le descripteur filtre de Gabor nous avons utilisée deux fonctions : La fonction Gabor Filter
Bank et La fonction GaborFeatures.

La fonction Gabor Filter Bank c'est une fonction qui est utilisée pour obtenir gaborArray qui
nous avons utilisé comme parameétre dans la fonction gaborFeatures .Elle génére une banque de
Gabor filtre personnalisé et crée un tableau u par v cellules, cette fonctiona comme parameétres :
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Entrée :

» u:n °déchelles (généralement fixés 5 a 6).

> v :Nombre d'orientations (généralement fixes 4 a 8).

» m : Nombre de lignes dans un filtre 2-D Gabor (un nombre entier impair, généralement
fixé a 39).

» n:Nombre de colonnes dans un filtre 2-D Gabor (un nombre entier impair, généralement
fixé a 39).

Sortie :

GaborArray : tableau u par v, les éléments qui sont m par n matrices ; chaque matrice étant un
filtre 2-D Gabor.

La fonction GaborFeatures a comme parameétres :

Entrées :

img : qui présente la matrice de I'image d'entrée.

gaborArray : filtres de Gabor banque créée par la fonction gaborFilterBank.

dl : Le facteur de sous-échantillonnage le long des lignes (d1=4).
d2 : Le facteur de sous-échantillonnage le long des colonnes (d2=4).

YV VYV

Sortie : vecteur : un vecteur de colonne avec une longueur (m * n *u *v) / (d1* d2).
Ce vecteur présente le vecteur de caractéristique de Gabor d'un m par n images avec :

» uest le nombre d'échelles.
> v est le nombre d'orientations dans gaborArray.

En ce qui concerne le descripteur HOG qui trouve le vecteur de caractéristique de HOG pour
une image donnée a comme parametres :

Entrées : img : qui présente I'image d'entrée.

Sortie : vecteur de caractéristique de HOG pour cette image particuliere.

Enfin nous avons terminés par la phase de classification. Aprés I’extraction des caractéristiques
et sélectionné les primitives discriminantes de chaque image nous avons déterminé la classe
d’appartenance de chaque image en utilisant le classifieur KPPV qui existe dans le matlab, il a
comme parametre une matrice de tous les images de lI'apprentissage, matrice de tous les images
de test et les étiquettes de chaque image d'apprentissage avec k =1.

Puis calculer la distance entre les vecteurs de caractéristiques extraits dans la phase précédente
et chercher parmi les mode¢les de référence, ceux qui lui sont les plus proches afin d’obtenir le
taux de reconnaissance.

Les résultats obtenus sont représentés dans les tableaux suivants :
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Le descripteur HOG avec KPPV
Type de Taille de vecteur Taux de reconnaissance
normalisation
[66 180] 5292 éléments 63.22 %
[66 130] 3780 éléments 65.14 %
[50 120] 2520 éléments 65.61 %

Tableau 3.1. Taux obtenu en utilisant Le descripteur HOG avec KPPV.

Le descripteur Gabor avec KPPV
Type de Taille de vecteur Taux de reconnaissance
normalisation
[66 180] 30600 éléments 66.47%
[66 130] 22440 éléments 65.58%
[50 120] 15600 éléments 67.47%

Tableau 3.2. Taux obtenu en utilisant Le descripteur Gabor avec KPPV.

36



Chapitre3 Approche globale pour la reconnaissance de mots arabe manuscrits

Le descripteur HOG avec KPPV

Type de Taux Taux Taux
normalisation | Taille de vecteur Avec SEB Avec SEB Avec SPD
HOR HPV
[66 180] 5292 éléments 63.79% 61.69% 63.22%
[66 130] 3780 éléments 65.64% 64.82% 65.13%
[50 120] 2520 éléments 65.93% 63.83% 65.61%

Tableau 3.3. Taux de reconnaissance pour chacune méthode de prétraitement en utilisant le
descripteur HOG avec le classifieur KPPV.

Le descripteur HOG avec KPPV
Type de Taille de Taux Avec SEB Taux Avec SEB
normalisation vecteur HOR et HPV HOR et HPV et SPD
[66 180] 5292 éléments 62.15% 66.68 %
[66 130] 3780 éléments 64.89% 69.23 %
[50 120] 2520 éléments 64.82% 69.36 %

Tableau 3.4. Taux de reconnaissance en utilisant le descripteur HOG avec le classifieur KPPV
par application différentes méthodes de prétraitement a la fois.
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111.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un systéme de reconnaissance de mots arabes
manuscrits hors-lignes on utilisant deux types de descripteurs et un classifieur. Le systeme est
compos¢ de trois grandes phases qui sont : le prétraitement, I’extraction de primitives et la
classification qui ont été détaillées.

En premier temps nous fait une description de la base de données utilisée (IFN/ENIT), puis
nous avons présentés les étapes et les différentes techniques utilisées pour réaliser ce systéeme
et nous avons terminées ce chapitre par 1’exposition des différents résultats obtenus par notre
systéeme et qui sont encourageants par rapport aux travaux précédant et a la taille de base de
données.

38



onclusion

Geéeneérale



Conclusion générale

Conclusion générale

La reconnaissance automatique de 1’écriture arabe manuscrits est un domaine de recherche
exploré depuis plusieurs décennies et débouche sur un nombre important d’applications
industrielles mais jusqu’a présent aucune solution optimale au probléme de la reconnaissance
de I'écriture cursive n'est encore connue a cause de a la complexité de la morphologie de
I’écriture arabe. Bien que, ce domaine a réaliser des progres trés importants. Pour cela le
domaine de reconnnassance reste un sujet de recherche ouvert.

Notre mémoire a été consacrée a 1’étude et la réalisation d’un systéme de reconnaissance des
mots arabes manuscrite hors-ligne on utilisant la nouvelle base IFN / ENIT de mots arabes
représentant les noms de villes tunisiennes.

L’objectif principal de toutes les recherches est d’obtenir bons résultats et réaliser un systéeme
de reconnaissance efficace. Dans notre travail nous avons utilisée deux types de descripteurs
qui sont : I'histogramme des gradients orientés (HOG) et filtre de Gabor pour I’extraction des
caractéristiques et comme classifieur le KPPV.

Nos expérimentations ont été effectuées sur la base IFN/ENIT ou notre nouvelle base contient
des noms de villes tunisiennes ol nous avons obtenus un taux de reconnaissance de 69.36 %
en appliquant comme classifieur le KPPV.

Apreés la comparaison de nos résultats avec ceux des autres travaux, nous monteront que notre
résultats exige une amélioration de la performance en utilisant comme perspectives les
démarches suivantes :

- Remplacer un classifieur KPPV par un autre classifieur comme SVM, Kmeans , HMM
et CNN.

- Nous tenterons d’employer un descripteur puissant avec une taille réduite pour
améliorer la performance et le temps de calcule.

- Nous essayons de faire les expérimentations sur une machine puissante notamment
avec le classifeur
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