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Résume

Un systtme de reconnaissance d’écriture et chiffires manuscrits est constitué¢ de
plusieurs étapes: acquisition, prétraitement, segmentation, extraction des caractéristiques,

classification et post-traitement.

L’extraction des caractéristiques représentent un processus trés important qui a un
impact observable sur lefficacit¢ du systtme de reconnaissance. Donc il est nécessaire de
définir les caractéristiques les plus pertinentes pour obtenir des performances de

reconnaissance élevées.

Dans ce travail nous intéressons a la méthode d’extraction des caractéristiques LBP,
ensuit pour valider et atteindre des bons résultats de reconnaissance on utilise le classifieur

SVM.

Mots-clés : un systtme de reconnaissance des chiffres manuscrits, extraction des

caractéristiques, classification, taux de reconnaissance, LBP, SVM, CVL.



Abstract

A system of handwritng Words and digits recognition consists of several stages:

acquisition, preprocessing, segmentation, feature extraction, classification and postprocessing.

The extraction of features is a very important process which has an observable impact
on the efliciency of the recognition system. So it is necessary to define the most relevant

features to obtain high recognition performance.

In this work we are interested in the method of extracting features which is LBP, then

in order to validate and achieve good recognition results we use the SVM classifier.

Keywords: system for recognizing handwritten digits, extraction of characteristics,
classification, recognition rate, LBP, SVM, CVL.
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Introduction générale

Introduction générale

L’écriture cursive est aujourd’hui le moyen le plus naturel pour la communication
humaine et Péchange d’nformations. Cependant, I'ére numériquedemande des assistants
numériques capables de traduire ou de transcrire automatiquement les textes en différentes
langues parlés ou écrits sur différents supports tels que le papier ou lencre électronique. La

reconnaissance automatique de I'écriture manuscrite est une réponsea un tel besoin.

Alors, la reconnaissance de ['écriture manuscrite est un domaine de recherche tres
active dans le traitement d'image et de la reconnaissance des formes au cours de ces dernicres
années. Il contribue ¢énormément a lavancement du processus d'automatisation et peut

amé¢liorer l'mterface entre 'homme et la machne dans de nombreuses applications.

Ce domaine a connu un grand succés dans le monde réel, allant du traitement
automatique des cheques a [lextraction automatique d’mformation des formulaires, de

registres, ou de courriers.

Plusieurs travaux de recherche se sont concentrés sur de nouvelles techniques et
méthodes qui réduiraient le temps de tratement tout en offrant une précision de

reconnaissance plus élevée.

Cependant, la reconnaissance de texte manuscrite sans contrainte reste un probléme
ouvert qui suscite un regain d'intérét en tant que domamne de recherche actif en raison de la
prolifération des Smartphones et des tablettes ou se fait I'écriture avec doigt ou stylet est

susceptible d'étre un mode de saisie potentiellement pratique pour ces dispositifs de poche.

Dans ce mémoire, on intéresse a la reconnaissance d’écriture manuscrits et des
chiffres hors-ligne qui reste un théme de recherche illimité. En effet, bien que le nombre de
classes naturelles soit tres large et a l'mtérieur de chacune d'entre elles, se trouve une tres
grande variabilit¢ de caractére, de plus, les conditions de la reconnaissance automatique sont
souvent relativement précaires et la variabilit¢ du matériel utilis¢é tendent a compliquer la

reconnaissance.

Dans ce travail, on concentre sur les méthodes d’extraction des caractéristiques, en
particulier la méthode LBP, grice a l'apparition des nouvelles techniques d’extraction des

améliorations progressives sont toujours développés par combinaison de méthodes existantes.
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Introduction générale

Les contraintes de performance et la sélection de Ialgorithme de classification appropri¢
reste un probléme pour la plupart du chercheurs, mais avec un bon choix elles fournissent des

précisions satisfaisantes.

L'objet de ce mémoire est Iimplémentation et I'amélioration de la méthode
d’extraction des caractéristiques LBP afin d’augmenter le taux de reconnaissance et de

réaliser des bons résultats pour la reconnaissance d’écriture et chiffres manuscrits.
Ce mémoire est organis¢ en trois chapitres :

» Le premier chapitre pour présenter les phases constituant le systetme de
reconnaissance d’écritures manuscrites, ainsi nous abordons les différents types

des classifieurs.

» Le deuxiéme chapitre un état de I'art sur la phase d’extraction des caractéristiques,
en va définir les techniques et les méthodes d’extraction des caractéristiques les

plus connus. Ensuit on détaille la méthode LBP et le classifieur SVM.

> Le dernier chapitre, va mettre I'accent sur notre conception de notre approche et

les résultats obtenus.
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La reconnaissance d’écriture manuscrite etdes chiffres Chapitre 1

1. Introduction

La reconnaissance de I'écriture manuscrite et des chiffres fait toujours I'objet des
recherches tensives, elle a attendu ces derniéres années une grande évolution, et des
accomplissements dans les différents domaines de la vie humaine et spécialement dans le
champ industriel, elle présente un grand ntérét dans la réalisation de nombreuses et grandes

applications dans divers secteurs d’activités parmi lesquelles on peut citer :

e La reconnaissance des montants littéraux et des montants numériques manuscrits pour

I'authentification et la lecture de chéques bancaires.
e La lecture des formulaires et de documentation administratifs.
e La lecture des adresses postales et le tri du courrier automatique.

e Jéchange de fichiers informatisés a distance pour les transactions de

télécommunications.
e [L’indexation et l'archivage automatique des documents.

e [a reconnaissance de documents techniques comme : les schémas électronique, plans

architecturaux.

e La transcription assistée par ordmnateur utiisée dans la reconnaissance du manuscrit

mono-scripteur.

e La reconnaissance de numéros minéralogiques pour la gestion et I'organisation

routieres.
e [La recherche d’information dans une base de documents manuscrits.

e ['aide a la lecture pour les aveugles : Les systtmes de reconnaissance
associés a des synthétiseurs vocaux permettent la compréhension de

documents et livres pour non-voyants.

Dans ce chapitre nous présentons les déférentes phases de reconnaissance d’écriture

manuscrite et des chiffres.
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2. Différents aspects de reconnaissance

La reconnaissance d’écriture est un traitement informatique qui permet de transformer
un texte sous forme d’image en un fichier texte, c’est le processus inverse de la production en

impliquant le passage de la forme manuscrite papier en forme logique.

Le processus se déroule en plusieurs étapes, I'mitialisation est par l'acquisition du

texte ou bien I'image qu’on va traiter.

Selon du type dispostitifs d’acquisition et de données traitées et I'application visée. Il

existe deux modes des systemes de reconnaissance.
-La reconnaissance en ligne.
-La reconnaissance hors-ligne.

2.1. Reconnaissance en-ligne/hors-ligne
Les deux differents modes de reconnaissance, ayant des caractéristiques, un outillage
spécifique et des algorithmes d’extraction tout dépond du la philosophie de lapplication, le

domaine et l'utilisation de chaque systéme.

C’est le cas notamment des applications stylo numériques, les agendas électroniques
ou bien les tablettes tactiles. C’est une opération effectuée en temps réel et dite donc

dynamique c'est-a-dire pendant le tracage des caractéres [1].

STAEDTLER zeigt Ideen!
STAEDTLER your inspiration!
STAEDT

Figure 1 : Exemple d’un systeme de reconnaissance en ligne cas du stylo numérique
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Le signal capté va constituer une suite de coordonnées de points correspondant a la
position du stylo, i contient des mnformations absentes dans les signaux hors-ligne tel que

I'ordre des caractéres et leur sens de parcours.

Ce mode de reconnaissance est généralement plus efficace et fiable en termes de
modification, correction des données saisies et il nécessite aussi un matériel cotiteux, donc il

possede le meilleur taux de reconnaissance.

Il s’agit de reconnaissance optique de caractéres, elle s’appelle aussi la reconnaissance
statique des données qui sont présentées sous forme des mstants d’encre numérique, on parle

la d’une image traitée comme un ensemble (somme) de pixels [1].

Ce mode est plus compliqué que la reconnaissance en ligne, i est favorisé pour

les traitements asynchrones, comme la lecture de chéques bancaires ou le tri postal
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Figure 2 : Exemple d’un systéme de reconnaissance hors ligne des chéques bancaires

Le signal hors-ligne est une image en noir et blanc sous la forme des degrés de gris.

Cette technique utilise des méthodes basée sur le modeles Markov cachés [2].

2.2. Approches de reconnaissance hors ligne

En reconnaissance hors-ligne des mots manuscrits et chiffres il existe deux approches :

-Une approche globale.
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-Une approche analytique.

L'approche globale se base sur une seule description de l'image du mot, vue comme
une entit¢ indivisible. Contenant de beaucoup d'informations, en effet, la discrimmnation de
mots proches est trés difficile, et l'apprentissage des modéles demande un grand nombre

d'échantillons qui est souvent difficile a réunir [3].

Cette approche est généralement utilisée pour la réduction des mots candidats dans une

reconnaissance a vocabulaire réduit.

L'approche analytique isole les caracteres des mots pour segmenter I'image
d’écriture manuscrite d’entrée en un ensemble de fragments morphologiques significatifs
mférieur aux graphémes. La reconnaissance des mots est basée sur la reconnaissance des
entités segmentées, ce qui peut générer plusieurs types d’erreurs. Selon cette approche la
reconnaissance est un processus de relaxation alternant des deux phases : la segmentation

et 'identification des segments [3][4].

2.3. Processus générale d’un systeme de reconnaissance hors ligne :

Acquisition

,1,{ | Matrice de pixel |

Prétraitements

b—{ Limites des caractéres

Analyse

le |
=

¥ | Paramétres |

Classification

Apprentissage

Reconnaissance

Modeéles Entités reconnues

Figure 3 : schéma général d’un systeme de reconnaissance d’écriture manuscrite et chiffres
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L'acquisition permettant la conversion du document papier sous la forme d'une image

numérique (bitmap) [1].

Elle est basée sur les captures de I'image d’écriture manuscrite par des moyens et
capteurs physiques comme les scanneurs et les caméras numériques, ensuite la conversation
de I'image en des élévations numériques adaptés aux systémes de traitement avec un taux de

dégradation minimisé.

Le document numérisé est rangé dans un fichier des points appelés pixels, la taille du
document dépend de type de résolution. La technicit¢ des matériels d'acquisition a fait

progres ces dernicres années [3].

Cette étape est importante car elle sert la préparation des documents, le choix et le

paramétrage du matériel pour la saisie (scanner), amsi que du format de stockage des images

[1].

Juste aprés l'acquisition, la plupart des systemes comporte une étape de prétraitement
qui est pas confiné a la reconnaissance manuscrit, elle est généralement classique pour le

traitement d’image.

Le prétraitement se base sur la préparation de I'image a la phase suivante, pour réduire

le bruit superposé aux données et essayer d’extraire I'information significative.

Le bruit éliminé peut étre a cause des conditions d’acquisition comme [’éclairage,

mise incorrecte du document ou encore la qualit¢ du document origine.

Parmi les opérations de prétraitement on peut citer : la binarisation, élimination de

bruit, le lissage, la squelettisation et la normalisation.

2.3.2.1. La binarisation

La plus simple fagcon pour réaliser une image binaire est de faire le choix d’une valeur
seuil, puis de classer tous les pixels dont les valeurs sont au-dessus de ce seuil sont des pixels

d'arriere plan, et tous les autres pixels sont des pixels de texte. Soit limage K (MXN),
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supposons que f (x, y) représente le niveau de gris du pixel aux coordonnées (x,y), 0< x< M,
0< y< N et s est le seul choisi. Alors, I'image bmarisée g est déterminée par les pixels (x,y)

dont la valeur est donnée par I'équation[5] :

gx, yFl siflx, y) >s
g(x, =0 siflx, y) <s

Dans la pratique, cette situation idéale ne se rencontre que trés rarement. Les niveaux
de gris associés au fond et aux objets présents sur I'image sont supposés étre suffisamment
différents pour qu'une bonne discrimination puisse étre faite. Par conséquent, un mauvais
choix d'un seuil de binarisation peut détruire une grande part d'information utile contenue
dans limage en dégradant notamment la qualit¢ des caracteres a reconnaitre par OCR, ces

caracteres peuvent ainsi étre fragmentés ou fusionnés [5].
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Figure 4 : Effet de se.2uillage sur la qualité des caracteres [5]
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Figure 5 : Résultat de la binarisation de différentes images par le méme seuil s=120 [5]

Selon la méthode de calcul du seuil de binarisation, on peut distinguer deux types : le
seuilllage globale et le seuillage adaptatif.
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Seuillage global Le seuillage global consiste a prendre un modifiable seuil, mais
identique pour toute I'image. La méthode de secuillage globale consiste a calculer un seuil
unique a partir d'une mesure globale sur toute limage et la recherche de seuil s'effectue par
lanalyse de lhistogramme des niveaux de gris et par la détermmnation d'un minimum local
(voir figure ci-dessous). Il nous donner la possiilit¢ de décider lappartenance d'un pixel a
lobjet ou au fond sur toute limage. Tel que les pixels ayant un niveau de gris inférieur au

seull sont mis en noir et les autres en blanc.

Histogramme
Ixy)

T(x,y)=283 st ()28
TOyR0 sil(xy)<S

0 g AR

Figure 6 : Principe de la binarisation par seuillage global [5]

Cette méthode est fiable pour les documents simples et de bonne qualité¢ (visuel).

Néanmoins, elle n’est plus applicable lorsque la qualit¢é d’impression du texte n’est pas

constante dans toute la page, des caractéres peuvent étre partiellement perdus [6].

Dans les documents dans lesquels [I'intensit¢ du fond et I'intensité de la forme sont
variables au corps du document, un seuillage global est madapté et non favorable. Il est
nécessaire de choisir le seuil de binarisation d'une facon locale. On calcule un seuil de

bmarisation pour chaque pixel de I'image, en fonction de son voisinage [6].
2.3.2.2.Elimination de bruit

Le bruit est un probléme trés important et difficile a résoudre dans des cas comme le

cas des feuilles ayant le fond complexe comme le papier couleur.
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C’est une méthode simple qui consiste a faire la soustraction entre I'image d’entrée et

I'image d’un papier couleur qui n’a pas d’écriture [7].

Les deux images doivent étre alignées et les parties d’écriture vont étre enlevées.

Figure 7 : Exemple d’élimination de bruit d’'une image [8]

2.3.2.3. Lelissage

Les techniques de lissage permet de rédure au maximum les discountés de 'image par
transformation et rétablissement de la régularit¢ et la continuit¢ du contour du mot ou de

chiffre qu’elle contienne.

Les images a cause du bruit peuvent avoir des divers problémes: des problemes
d’absence de point, surcharge de point. Pour résoudre ces derniers il existe des opérations

locales comme le bouchage et le nettoyage [7].

2.3.2.4. La squelettisation(Thinning)

Le processus de squelettisation permet de réduire, compacter la taille de limage en se
trouvant un axe médian, qui représente l'ensemble de pixels S qui possédent la méme distance
par rapport aux pixels de frontiere. Le résultat de cette opération est un squelette de I'écriture
manuscrite. Cette opération se fait a travers un ensemble de passes successives qui permet de

détermmer siun pixel est essentiel pour le garder ou non dans la figure [4].

La représentation squelettique a les avantages suivants :

-Une trés bonne représentation des relations structurelles entre les composants d’un

¢échantillon.
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-Trés utilisée dans la plupart des systémes de reconnaissance des chiffres et d’écriture

MAanNuSCrits.

Figure 8 : Exemple de squelettisation [§]

2.3.2.5. La normalisation

Parmi les problemes connus en reconnaissance des chiffies et écriture manuscrite
est la taille d’image et I'inclinaison des lignes qui représente des difficultés pour Ia
segmentation. Donc la normalisation est une étape importante pour chaque traitement

d’image.

Le principe de la normalisation est d'essayer de normaliser localement les
différentes parties du mot, de maniere a augmenter la ressemblance d'une image a une
autre, cette opération introduit généralement de Ilégéres déformations sur les images.
Cependant certains traits caractéristiques tels que la hampe dans les caractéres (@ U 4 C par

exemple) peuvent étre éliminés a la suite de la normalisation, ce qui peut entrainer a des

confusions entre certains caracteres [9].

Cette étape permet de ramener les images des chiffres et écriture manuscrits a des
tailles standard. La normalisation introduit généralement de légéres déformations sur les
mmages mais elle reste indispensable pour certains types de systémes et de méthodes de
reconnaissance qui sont sensibles aux petites variations dans la taille et la position comme

c’est le cas dans les templates matching et les méthodes de corrélation [6].
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Le redressement est une technique pour corriger I'inclinaison afin de régler le défaut
de positionnement du papier dans le scanner et aussi I'inclinaison interne des parties qui

peuvent apparaitre du document traité.

L’objectif de ce prétraitement est de transformer le mot de facon a ce que cet axe de
direction principale devient vertical Ceci permet une réduction considérablement de la
variabilit¢ de Décriture et une amélioration de la qualit¢ de la segmentation des mots en

caracteres [10] [11].
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Figure 9 : Exemple de redressement
Remarque :

Selon la qualit¢ du document a traiter, le type de I'écriture et la méthode d’analyse adoptée,

une ou plusieurs techniques de prétraitement sont utilisées. Mais pas forcément toutes.

Pour simplifier la tiche de reconnaissance, la segmentation consiste a découper
I'image en differentes imagettes ou bien des régions de moindre taille [11]. Ces derniers
peuvent étre des graphémes, lettres sous-mots ou des chiffres, et doivent étre homogenes

selon un certain critére, chaque région forme une matrice de pixel
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Figure 10 : Exemple de segmentation

Il existe deux techniques de segmentation : segmentation explicite et segmentation

mplicite.
2.3.3.1. Segmentation explicite

C’est une approche explicite ou discréte, consiste a choisir les plus probables points de
segmentation, ensuite il faut séparer les composants de I'image selon un chemin a cause de
liaisons multiples ou bien du contact prolongé. Une analyse est effectuée pour obtenir les

chemins de segmentation, elle peut toucher des différent critéres comme :

. Une analyse des contours de la forme du squelette.

J Une analyse d’un amincissement du fond.

. Une analyse a deux dimensions du tracé.

. Une combinaison d’analyse des contours et amincissement du fond.

L'avantage de cette segmentation c'est que linformation est localisée explicitement,
puisque la séparation des lettres non pas d'aprés leur reconnaissance, mais d'apres des critéres
topologiques ou morphologiques. Il n'existe pas de méthode de segmentation fiable a 100%,

toute erreur de segmentation pénalise les performances de systéme[12].

2.3.3.2. Segmentation implicite

Afin de résoudre le probléme du choix des poimts de segmentation, I'approche

mplicite considere tous les points de la figure comme des points de segmentation potentiels.
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C’est une segmentation d’aprés des modeles des lettres et chiffies, elle consiste a

découper a priori 'image en un ensemble d’intervalles de grandeurs fixés [12].

Cette technique est similaire a celle utilisée en reconnaissance de parole, elle
s’effectue durant la reconnaissance. Le systéme cherche dans I'image trait¢ des composants

ou des graphémes qui correspond a des classes particuliers.

L’avantage de cette segmentation c’est que I'mformation est localisée par les modéles
des lettres et la validation ce fait par ces modéles. Dans les approches a segmentation
mplicite, la tiche de segmentation est accomplie par le systtme, elle est soutenue
simultanément par un processus de reconnaissance, en évitant la pré-segmentation d’un mot

en lettre ou entités plus fines [12].

C’est une phase critique pour la construction de tout systéme de reconnaissance [7].

Dans chaque systtme de reconnaissance, Iobjectif principale d’extraction des

caractéristiques et de garder les informations les plus pertinents.

D’extraction c’est la transformation de [I'image trait¢e en un vecteur de
caractéristiques de taille fixe. Cette opération revient a changer I'espace de représentation des

données, du niveau d’image vers un espace de n dimensions.

La classification dans un syst¢tme de reconnaissance consiste a affecter une donnée a

une classe prédéfinie, cette étape regroupe les deux taches : lapprentissage et la décision.

Elle tente d’attribuer une forme de donnée a un modele de référence. Le résultat de
I'apprentissage peut étre la réorganisation ou le renforcement des modeles existants en
prenant en considération l'apport d’une nouvelle forme soit par création d’un modele ou

I'apprentissage.

Le résultat de la décision est un « avis » sur lappartenance ou non de la forme aux
modeles d’apprentissage [13].Un succes si la réponse est unique (un seul modéle répond a la

description de la forme du caractere) [13].
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Une confusion si la réponse est multiple (plusieurs modeles correspondent a la
description)

Un rejet de la forme si aucun modéle ne correspond a sa description. Le type d'une
méthode de classification se divise généralement en deux catégories : Le mode supervisé et le

mode non supervisé.

2.3.5.1. Classification supervisée

Cette classification est guidée par un superviseur appelé professeur, son réalisation
se fait dans la phase de reconnaissance par une introduction d’un grand nombre
d’échantillons de référence. Le professeur indique le nom des échantillons. Le choix des
primitives de référence est fait manuellement en fonction de systeme. Le nombre
d'échantillons se varier de quelques unités a quelques dizaines, voire méme quelques

centaines par caractere [14].

Cette méthode est basée sur des échantillons qui sont déja classés en un ensemble

de classes prédéfinies et on veut classer un nouvel élément.

2.3.5.2. Classification non supervisée

La le systtme lui-méme doit décider les fonctionnalités et les régles qu’il utilisera pour
regrouper les données en des classes de référence avec une assistance minimale. Les

¢chantillons sont mtroduits par l'utilisateur sans indiquer leur classe.

Donc I'ensemble des échantillons n’est pas classés, et on veut les regrouper les

¢éléments en classes.

La classification supervisée est tres utile dans le cas au la reconnaissance des

chiffres manuscrits car elle simplifie 1'opération.

Pour évaluer la performance d’un classifieur, on suit deux phases élémentaires

sont : Papprentissage et reconnaissance.

Etape d’apprentissage : Elle consiste a utiliser des données d’apprentissage pour
construire un classifieur qui peut reconnaitre les formes inconnues et ensuite caractériser

les classes.
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Etape de Reconnaissance et décision : Elle cherche parmi les classes de

référence en présence, ceux qui lui sont les plus proches. Le probleme c’est comment

affecter une forme inconnue al'une des classes obtenues pendant 'apprentissage [15].

Le classificur peut devenir incapable de reconnaitre d’autres formes inconnues.
C'est pourquoi il est trés important d'avoir trois catégories de données pour améliorer la
généralisation d’un classifieur : pour l'apprentissage, pour la validation, et le dernier pour

le test.

Les données de validation sont utilisées pour accomplir le processus
d’apprentissage jusqua ce que les performances sur lensemble de validation ne
s’améliorent plus. En ce moment, lapprentissage devrait étre arrété afin d'éviter le sur-
apprentissage (over-training) du classifieur ou sa capacité de généralisation commence a

diminue.

2.3.5.2. Méthodes de classification de la reconnaissance

Il existe trois approches fondamentales de classification et une approche dite hybride :

La  méthode statistique ou géométrique permet de prendre une décision de
classification d'un objet inconnue. Elle base sur une description extensive, plutot que

compréhensive, des classes [14].

Elle besoin un grand nombre d’exemple pour réaliser un apprentissage correcte des

lois de calcul des probabilités des classes.

Elle est fondée sur I'étude statistique des mesures opérées sur les formes a reconnaitre.
L’¢tude de leur répartition dans un espace métrique et la caractérisation statistique des classes,
ade a la  prise dune décision de reconnaissance du type « plus forte probabilité

d’appartenance a une classe » [13].

Cette approche bénéficie des méthodes d’apprentissage automatique en se basant sur

des théoriques fondés tel que :
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Les méthodes paramétriques comme la régle de Bayes, les réseaux de neurones, les

chaines de Markov.

Les méthodes non paramétriques comme la plus connue méthode des k plus

proches voisins.
Chaque méthode statistique comprend quatre étapes :

le choix des parametres.
Une description statistique des classes.

Calcul de la distance d’une forme a chaque classe.

Choix de la classe la plus proche.

b=

Les méthodes structurelles appuient sur la structure physique des caracteres. Elles
visent a trouver des éléments simples ou primitifs comme les graphémes ou méme les pixels

de 'image et a décrire leurs relations [15].

La difféerence entre ces méthodes et les méthodes statistiques est que ces primitives
sont de type topologique ou bien des formes élémentaires et non des mesures. Il existe
plusieurs technique structurelle telles que : structures syntaxique, la comparaison des chaines
et la programmation dynamique.

Dans certaines de ces approches pour la reconnaissance de I’écriture, les images des mots
sont segmentées. Puis ces segments sont transférés a un module qui fait le calcul de la probabilité
d'apparition d’état selon laquelle chaque segment apparait lorsque I’état correspondant de la

chaine de Markov est un certain état [16].

Cette approche utilise un modele de la reconnaissance, prenant en considération la
grande variabilit¢ de la forme. La distance communément utilisée dans les techniques de
comparaison dynamique est remplacée par des probabilités calculées de maniere plus fine par
apprentissage. La forme est considérée comme un signal continu observable dans le temps a
difrents endroits constituant des états « d’observations ». Le modele représente ces états a

I'aide de calcule probabilités de transitions d’états et de calcule de probabilités d’observation
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par état. La comparaison consiste a trouver dans ce graphe d’états, le chemin de probabilité

forte correspondant a une suite d’éléments observés dans la chaine d’entrée [13].

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

Pour améliorer les performances de reconnaissance, la tendance aujourd’hui est de
mélanger  différents types de caractéristiques, et qui combinent plusieurs classifieurs en
couches dans un seul systeme. Pour surmonter les faiblesses de chaque approche et avoir des
résultats plus précis plus meilleure que les résultats qui auraient été obtenus si la application
de chaque approche séparément, comme les approche qui ont été¢ fusionnés pour former celui

intégré [16].
2.4. Méthodes de classification statistiques

L’approche statique a été congu pour une reconnaissance des textes manuscrites et
plus particulicrement la reconnaissance des chiffres sur des bases théoriques telle que les
méthodes paramétriques, elles englobent plusieurs méthodes parmi ces dernieres en peut

citer :

Est un ensemble de neurones formels iterconnectés permettant la réalisation de
plusieurs fonctions algébriques de ses entrées, par une composition des fonctions réalisées

par chacun de ces compositions.

Donc i permet de résoudre des problemes complexes tels que le traitement du
langage naturel, la reconnaissance des formes et la reconnaissance d’écriture manuscrite, il
s’inspire  son fonctionnement des neurones biologiques et prend réalisation dans un
ordinateur sous forme d'un algorithme. Le réseau neuronal peut se modifier lui-méme selon
les résultats de ses actions, ce qui permet l'apprentissage et la résolution de problémes sans

programmation classique.

Parmi les méthodes de classification des images on a le réseau neuronal convolutif

qui i est basé sur lidée que le modeéle fonctionne correctement sur la base d'une
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compréhension locale de l'image. Il utilise momns de parametres par rapport a un réseau
enticrement connecté en réutilisant plusieurs fois le méme paramétre. Alors quun réseau
entierement connecté génére des poids a partir de chaque pixel de limage, un réseau
neuronal convolutif génére juste assez de poids pour balayer une petite zone de I'image a
un moment donné. Lorsqu'un modéle CNN est formé pour classer une image, il recherche

les entités a leur niveau de base et l'ordinateur recherche les courbures des lmites de ces

entités.
Completement
connecté
Convolution mise en commun i . Sortie
Entrée o =

Réseau de neuron
convolutionnel

v

Extraction des caractéristiques Classibication

Figure 11 : Exemple d’'une Classification par les réseaux de neurones convolutifs.

Les réseaux de neurones ont des difficultés a examiner les données de trés haute
dimension, de plus, is possédent un grand nombre de paramétres d'apprentissage. Pour
résoudre ce probléme, on procede souvent le choix d'une partie des attributs des données pour
réduire la dimension d'espace de lentrée. Mais dans ce cas, on aura besoin d'utiliser des
hypothéses pour simplifier les choses qui ne sont pas toujours vérifiés en pratique. Par
ailleurs, une méthode de formulation pour la théorie de l'apprentissage statistique qui apparait
a louvrage de Vapnik en 1995 mtitulé « the nature of learning theory » surpasse cette
difficulté en exigeant une laison linéaire entre le nombre de paramétres et de données
d'apprentissage. Cette méthode est appelée Support Vector Machines(SVM) ou bien

machines a vecteurs de support. [17].

Is sont une famile d’algorithmes d‘apprentissage automatique qui permettent de

résoudre des problemes tant de classification que de régressionou  de détection
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d’anomalies. Ils sont solides en termes de garanties théoriques, flexible et simple en

utilisation [18].

Figure 12 : Exemple Représentation en 3D d’une Classification de deux ensembles de points en SVM

La méthode des “k plus proches voisins” fait partie des méthodes les plus simples
d’apprentissage supervisé pouvant étre utilisée pour les cas de régression et de classification

[19].

Les ‘k plus proches wvoisins’ ou k-nearest neighbors en anglais (d’ou I'appellation
KNN) est une méthode qui n'a pas des parametres dont le modele sauvegarde les observations

du groupe d’apprentissage pour la classification des données de groupe de test [20].

En effet, cet algorithme est qualifi¢ comme paresseux (Lazy Learning) car il n’apprend
pas pendant I'étape d’entrainement. Pour prédire la classe d’une nouvelle donnée d’entrée, il va
chercher ses K wvoisins les plus prés (en utilisant la distance euclidienne, ou autre) et

sélectionnera la classe des voisins majoritaires [19].

Cette technique se résume dans les étapes suivantes :

e Fixer un nombre de voisins k.
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o Détecter les k-voisins les plus proches des nouvelles données d’entrée que
I'on souhatiter classer.

e Attribuer les classes correspondantes par €lection majoritaire.

e FEt pour choisir le paramétre k lors de I'implémentation de I'algorithme on
dott :

e Faire différer k

e Pour chaque valeur de k, on estime le taux d’erreur de I'ensemble de test on

stocke le parametre k qui minimise le taux d’erreur test.

2.5. Post-traitements

Le post-tratement est un traitement ultérieur de la classification, Son objectif
principal est d'augmenter le taux de reconnaissance en appliquant des modifications

possibles et des corrections des erreurs de I’étape précédente.

Le principal objectif de la phase de post-traitement au niveau lexicale est de
déterminer quel est le meilleur choix possible pouvant correspondre aux hypothéses de

reconnaissance.et il vérific aussi si la réponse est correcte en a la base des données

mndisponible au classifieur.
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3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents concepts élémentaires dans les

systémes de reconnaissance d’écriture manuscrits et des chiffres.

Dans le chapitre suivant nous présentons les techniques et les méthodes d’extraction
des caractéristiques les plus connus. Ensuit on va détailler la méthode LBP et le classifieur

SVM.

33



Chapitre 2 :

Extraction des
caracteristiques




Extraction des caractéristiques Chapitre 2

1. Introduction

Lorsque le prétraitement et le niveau de segmentation souhaité (ligne, mot, caractére
ou symbole) ont été atteints, nous appliquons des techniques d'extraction de caractéristiques
aux segments pour obtenir des caractéristiques, qui sont suivie par lapplication de techniques
de classification et de post-traitement. Il est essentiel de se concentrer sur la phase d'extraction
des caractéristiques car elle a un impact observable sur lefficacit¢ du systtme de
reconnaissance. Donc  la sélection d'une méthode d'extraction des caractéristiques est le

facteur le plus important pour obtenir des performances de reconnaissance élevées.

Ce chapitre est destiné a la présentation des différentes méthodes d’extraction des
caractéristiques. Une partie traite les caractéristiques d’image et expose les méthodes utilisées
dans Pextraction puis une petite comparaison entre autres méthodes connus associés par leurs
avantages et inconvénients, la deuxiéme partie  présente la méthode d’extraction des
caractéristiques choisie, ensuite on va présenter en détail les notions d’apprentissage et le

classifieur sélectionné pour traiter les données.
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2. Caractéristiques d’une image numériques

Une image numérique est une représentation d'image réelle sous la forme d'un
ensemble de pixels structurés (éléments d'image) et qui sont caractérisés par les parametres

suivants :

2.1. Dimension

C’est la taille de I'image numérique, elle est représentée sous la forme d’une matrice
dont ces ¢ékments sont les valeurs numériques des intensités lumineuses (pixels).La
multiplication de nombre de lignes et de colonnes de cette matrice nous donne le nombre total

de pixels de 'image

20 pix

Figure 13 : Exemple de dimension d’image numérique

2.2. Résolution

C’est le degré de clarté¢ et finesse de détails réalisée par moniteur ou imprimante dans
la production d’image numérique, elle s’exprime en le nombre de pixel par unité de longueur,
par exemple le nombre de pixel par pouce ou Inch (1 pouce = 2,54 cm) et est exprimé en DPI
(= point par pouce).Plus le nombre de pixels est élevée, plus la quantité d'informations ou la

précision de I'image est élevée.
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10 PPI

Figure 14 : Exemple de résolution d image, PPI signifie Pixel Per Inch et indique le nombre de pixels
par pouce

2.3. Bruit

Le bruit (parasite) est un phénomeéne de variation brusque d’intensit¢ d’un pixel par
rapport aux autres pixels d’image. Il peut étre produit par capteur d'image ou bien les circuits
du scanner ou d'appareil photo numérique, le bruit de limage peut également provenir du
grain du film et du bruit de tir névitable d'un détecteur de photons idéal. Il est un sous-produit
indésirable de la capture d'image qui masque les informations souhaitées et qui peut

endommager une image en altérant sa qualité.

2.4. Histogramme

Peut étre défint par une fonction discréte qui donne la fréquence d’apparition de
chaque niveau de gris (Couleur) et la distribution d’intensit¢ de I'image, Elle représente aussi
le nombre de pixels en fonction du niveau de gris. Lorsque cette fonction est entre 0 et 1 pour
chaque niveau de gris, on peut la vorr comme une densit¢ de probabilit¢ qui donne Ila

probabilit¢ de trouver un certain niveau de gris de 'image.

La détermination d'histogramme est réalisée en dénombrant les pixels d’mtensit¢ de
Iimage. On exécute parfois des quantifications, qui englobent des différentes valeurs
d'ntensit¢ dans la méme classe, ce qui peut permettre d’augmenter la visualisation de

distribution des intensités de I'image.

L’histogramme peut étre utilisé pour améliorer la qualit¢ d’image en effectuant

quelques modifications pour pouvoir extraire les informations utiles.
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Figure 15 : Exemple d’histogramme d’intensités de gris dans une image
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2.5. Luminance

Représente les degrés de Iluminosit¢é des points d’image, elle est considérée comme
¢tant la quantité de lumiere de la couleur dans une surface. Dans certains cas, nous pouvons
facillement dire que limage est lumineuse, et dans certains cas, ce n'est pas facile a

percevoir[21].
Une bonne luminance se caractérise par :

e Des images lumineuses

e Un bon contraste

e [’absence de bruit

2.6. Contraste

C’est I'écart entre les intensités (minums et maximums)des pixels d’image, i est donc

I'opposition marqué entre les régions sombres et claires des images.

Le contraste est calculé en fonction des luminances de deux régions d’images. Si L1
et L2 sont les degrés de luminosité de deux régions voisines d’une image, le contraste C est

défini par la formule suivante:
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. L1 —L2
L1+1L2
2.7.Bords

Les bords sont des points qui se situent a la limite de deux zones d'image et sont
détectés par le calcule de changement de luminosit¢, Ces bords correspondent a des régions
de I'image ou les valeurs des pixels se transforment rapidement. Nous pouvons également
dire que les changements soudains de discontinuités dans une image sont appelés bords. Les

transitions significatives dans une image sont appelées bords.
En général, les bords sont de trois types:

e Bords horizontaux
e Bords verticaux

e Bords diagonaux

Figure 16 : Exemple détection des bords dans une image

2.8.Coin

Un coin est le pomnt de I'mtersection de deux bords d’image et il représente un point
d'ntérét comme une petite région dans l'image (fenétre) pour lequel, peu importe dans quelle
direction voisine on regarde i y a une forte variation de luminosité. Les coins permettent de
définir les points de I'image méme si elle est redimensionnée tournée, la luminosité change ou

I'image a été prise a partir d'un point de vue légérement différent [22].
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Figure 17 : Exemple de coin dans une image

2.9.Blobs / régions d'intérét

Les gouttes, ou régions d'ntérét, sont des régions ou la luminosit¢ ou la couleur des
points changent trés peu, de sorte qu'ils peuvent étre considérés dans un certain sens comme

étant similaires les uns aux autres.

2.10. Couleur

La couleur d'une image numérique est montrée par un modéle de couleur. Il existe
différents modeles qui peut décrire les couleurs, les plus utilisés sont RGB (rouge, vert, bleu),
HSV (teinte, saturation, valeur) et Y, Cb, Cr (luminance et chrominance). Ainsi, le contenu de

couleur est caractérisé par 3 canaux a partir d'un modele de couleur.

3. Extraction des caractéristiques

Une caractéristique d'image est un terme général, mais il signific généralement une
partie d'une image ou une propriét¢ mesurable  qui contient des informations. En traitement
d’image plus particulicrement en reconnaissance de I’écriture manuscrite et chiffres,
lextraction de caractéristiques est une forme spéciale de réduction de la dimensionnalité¢ c'est-
a-dire son objectif principal consiste a obtenrr les mnformations les plus pertinentes a partir
des données d'origine et représentent ces informations dans un espace de dimensionnalité
mférieure. Lorsque les données d'entrée d'un algorithme est trop volumineux pour étre traité et
il est soupconné d'étre redondant (beaucoup de données, mais pas beaucoup informations)
puis les données d'entrée seront transformées en un ensemble de représentation réduit de

fonctionnalités (également vecteur de caractéristiques nommées).
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L'objectif majeur de la fonctionnalit¢ d’extraction consiste a extraire un ensemble des

¢léments des caractéristiques, qui maximise le taux de reconnaissance avec le moins de

montant d'éléments et pour générer un ensemble de fonctionnalités similaires pour variété

d'nstances du méme symbole.

3.1. Probléme de sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques les plus significatives est trés importante étape dans

le processus de classification extractions des caractéristiques en particulier aux systemes de

reconnaissance manuscrite parce que:

Il est nécessaire pour trouver tous les sous-ensembles de caractéristiques possibles qui
peuvent étre formés a partir de lensemble initial, ce qui prend du temps.

Chaque caractéristique est significative pour au moins certains des discriminations
Variations intra-classe et entre inter-classe n'est pas trop élevé. Au-deld d'un certain
point, l'inclusion de fonctionnalités supplémentaires conduit a une performance pire

plutdt que meilleure.

La sélection des caractéristiques est donc dite critique car elle influe nettement les

résultats, ces caractéristiques doivent avoir ces propriétés [23]:

La discrimnation : pour une bonne différentiation entre les classes des caractéres a
reconnaitre.

Nombre de dimensions limite : pour éviter le phénoméne de la dimensionnalité¢ i faut
maintenir un nombre trés limit¢ de dimensions

L’imnvariante : les caractéristiques doivent é&tre stable par translation, rotation et

changement d’échelle, en générale indépendantes de la distorsion et du bruit.

Cette phase d’extraction des caractéristiques peut poser un probléme de perte

d’information & cause des techniques utilisées, il faut prendre en considération la qualité et la

quantit¢ des données.

Pour cela on réduit le nombre de caractéristiques qui a les avantages suivants :

Améliorer la visualisation et la compréhension des informations.
Réduire les temps d’apprentissage et la classification des systémes de reconnaissance.

Enrichir les performances en classification.
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e Miimiser la taille des bases d’apprentissage.

3.2. Types des caractéristiques

Il existe cinq catégories principales de caractéristiques [24]:

e Caractéristiques topologiques
e (aractéristiques statistiques
e Caractéristiques structurelles
e Globales ou locales

e Superposition des modeles et corrélation.

Cette catégorie de caractéristiques est basée sur des densités de pixels. Dans cette
facton  de caractéristiques, elle comporte également les profils et histogrammes. Pour
améliorer un vecteur de caractéristiques de dimension fixe, on divise l‘image trait¢ en un
nombre fixe de bandes horizontales et verticales. Les moyennes des valeurs sur ces bandes

sont les caractéristiques [25].

Elles consistent a compter dans une forme plusieurs mesures comme :

e Calculer le nombre de trous

e Traiter les concavités et les orientations

e Mesurer les pentes et autres paramétres de courbures, aussi les surfaces
e Mesurer la longueur et I'épaisseur des traits

e Détecter les croisements et les jonctions des traits.

Elles ressemblent beaucoup aux caractéristiques topologiques. La différence est
qu'elles sont dérivées a partir du squelette ou du contour de I'image ou bien de la forme pour
donner ses caractéristiques globales et locales. Amsi, on ne parle plus de trous, mais de

boucles ou de cycles dans une représentation structurelle de I‘objet.

Parmi ces caractéristiques on peut citer:

e Les lignes et les anses avec des différentes directions et tailles.
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e Les points terminaux.
e La hauteur et largeur de la primitive
e Les pentes et les arcs

e Les points d‘intersections, Les boucles...etc.

Les caractéristiques statistiques représentent une forme en termes d‘un ensemble de

mesures extraites.

L’objectif des caractéristiques globales est de représenter au mieux la forme générale
dun objet, is sont calculées sur des images relativement grandes (ex: Couleur dans
I'histogramme, la cohérence spatiale au histogramme de connexité, texture et forme..). Les
primitives locales sont calculées durant les parcours des pixels de I‘image avec un pas
d‘analyse qui dépend de la modélisation, du type de caractéristique et de la taille de 1‘image
traitée [25].

La méthode de « template matching » est appliquée a une image binaire (en niveaux
de gris ou squelettes), consiste a utiliser l‘image de d’objet comme un vecteur de
caractéristiques pour €tre comparé a un modele (template) pixel par pixel dans la phase de

reconnaissance, ensuite en calcule une mesure de similarité [26].

3.3. Méthodes d’extractions des caractéristiques

Dans le  domamne  de traitement d’image i existe multiplicité de techniques

d’extractions des caractéristiques, en ce qui suit on va introduire quelques méthodes.

Histogramme de gradient orient¢ (HOG) a ét¢ fondé en 2005 pour la premiere fois par
Dalal et Triggs [27] est appliqué dans divers contextes comme détection du corps humain et
dans les vidéos, i est mamtenant I'un des descripteurs utilisés avec succes et répandues dans

vision par ordinateur et reconnaissance de formes et surtout dans la reconnaissance des lettres
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et chiffres manuscrits. HOG compte le nombre d’occurrences des orientations de dégradés
dans une région d'une mmage, i s'agit donc d'un descripteur d'apparence. HOG divise I'image
d'entrée en petites cellules carrées (selon les criteres du systeme utilis¢) puis calcule
lI'histogramme des directions de gradient ou des directions de bord basé¢ sur les différences
centrales. Pour les pixels dans chaque cellule, un histogramme des directions de gradient est
compilé. Le descripteur est la concaténation de ces histogrammes. Pour une précision
améliorée, les histogrammes locaux peuvent étre normalisés par contraste en calculant une
mesure de l'intensit¢ sur une plus grande région de l'image, appelée bloc, puis en utilise cette
valeur afin de normaliser les cellules du bloc. Cette normalisation se traduit par une meilleure
mvariance aux changements d'éclairage et d'ombrage. C'est la raison pour laquelle HOG est

stable sur la variation d'éclairage.

C'est un descripteur rapide par rapport au quelques autres méthodes tel que SIFT et au
LBP en raison de calculs simples, il a également ét¢ montré que HOG les fonctionnalités sont

un descripteur réussi pour la détection [28].

Un filtre Gabor (dans le traitement d'image) est lune des textures les plus établies
descripteurs introduits 1946 nommé d'aprés Dennis Gabor, est un filire linéaire utilis€ pour
lanalyse de texture et pour la détection de bord, ce qui signifie qu'il analyse essentiellement
s'll y a un contenu de fréquence spécifique dans l'image dans des directions spécifiques dans
une région localisée autour du point ou région d'analyse. De nombreux scientifiques de la
vision contemporaine prétendent que les représentations de fréquence et d'orientation des
filtres de Gabor sont similaires a celles du systéme visuel humain, bien qu'il n'y ait aucune

preuve empirique ni aucune justification fonctionnelle pour soutenir lidée [29].

Ils se sont avérés étre particulicrement approprieés pour la représentation et la
discrimination de texture. Dans le domaine spatial, un fitre de Gabor 2D est une fonction

noyau gaussienne qui a un module sous la forme d’une onde plane smnusoidale.

Certains auteurs affirment que de simples cellules du cortex visuel des cerveaux de
mammiferes peuvent étre modélisées par des fonctions de Gabor. Ainsi, le traitement d'image
avec des filtres de Gabor est considérée comme similaire a la perception dans le systéme

visuel humain.
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L’utilisation des filtres Gabor 2-D dans le traitement d'images:

e Pour la reconnaissance des images dans les documents, les fonctionnalités de Gabor
sont idéales pour identifier le script d'un mot dans un document multilingue.

e Des fitres de Gabor avec differentes fréquences et avec des orientations dans
différentes directions ont été utilisés pour localiser et extraire les régions de texte a
partir d'mages de documents complexes (gris et couleur).

e Il a été appliqué pour la reconnaissance des expressions faciales, la reconnaissance de
l'ris et la reconnaissance des empreintes digitales.

o Les filtres Gabor ont été largement utilis€s dans les applications d'analyse de motifs.

e L'espace Gabor est trés utile dans les applications de traitement d'image telles que la
reconnaissance optique des caractéres, Les relations entre les activations pour un

emplacement spatial sont tres distinctives entre les objets d'une image.

FAST (Features from Accelerated Segment Test)caractéristiques issues des tests
accélérés de segments, est une technique d’extraction des caractéristiques utilis¢ dans la
reconnaissance des images et objets présenté¢ par des chercheurs de I'universit¢ de Cambridge,
bas¢ sur le critetre de com SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus)
[30]Pour la détection des caractéristiques, SUSAN place un masque circulaire sur le pixel a
tester (le noyau). La région du masque est M et un pixel de ce masque est représenté par m et

chaque pixel est comparé au noyau en utilisant une fonction de comparaison.

Avec FAST, la détection des coins a été priorisée par rapport aux bords, car ils ont
affrmé¢ que les coins sont I'un des types les plus intuitifs de caractéristiques qui montrent un
fort changement d'intensit¢ bidimensionnel et sont donc bien distingués des points voisins.
Selon une étude comparative des détecteurs d'angle existants basée sur les criteres ci-dessus
(cohérence, précision et vitesse), il a €té constaté que la plupart de ces détecteurs satisfaisaient

a l'un des criteres mais échouaient dans les autres.

La méthode SURF (Speeded Up Robust Features) est un algorithme rapide qui assure
une vitesse ¢levée dans trois des ¢étapes de détection des caractéristiques: détection,

description et correspondance sans scarifier la qualit¢ des points détectés et robuste pour la
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représentation locale et mvariante de similarit¢ et la comparaison d'images. L'intérét principal
de l'approche SURF réside dans son calcul rapide des opérateurs a laide des boites des filtres,

permettant ainsi des applications temps réel telles que le suivie et la reconnaissance d'objets.

SURF est composé de deux étapes qui sont I’extraction de caractéristiques qui se base
sur une approche de détection des points d'intérét en utilisant une approximation matricielle

de Hesse tres basique, et la deuxieme étape c’est la description des fonctions

La méthode SURF utilise des techniques de détection des caractéristiques, i crée une
«pile» sans sous-échantillonnage pour les niveaux supérieurs de la pyramide d’image traitée,
ce qui donne des images de méme résolution. Dans I'étape de correspondance des points clés,
le voisin le plus proche est défini comme le point clé avec une distance euclidienne minimale

pour le vecteur descripteur invariant [31].

Local binary pattern (LBP) est un descripteur de texture simple mais robuste [32].11
est utilis¢ pour décrire le modele de texture local et pour la classification des textures et dans
I'extraction des caractéristiques des images numériques. Un des critéres les plus significatives
de LBP sont sa robustesse a la monotonie aux changements d'échelle de gris causés par des
conditions d'éclairage variables traités lors les deux phases d’extraction et de classification.
Une autre propriété importante est sa simplicit¢ de calcul, ce qui le rend adapté aux
applications en temps réel. Par conséquent, LBP a été utilis¢ avec succes dans une grande
variété applications visuelles des ordinateurs comme compris la reconnaissance des visages
humains, la détection humain, la détection d'objets en mouvement, I'analyse des images

médicaux et plus d’autres diverses utilisations.

Les descripteurs  de type OBIF, sont des descripteurs de la texture d’image et utilisés
dans lextraction des caractéristiques notamment dans les documents et les images

numériques.

Il se base sur la notion de I'emplacement des images en formulant un schéma
d’histogramme de colonne d’OBIF, et par conséquence un vecteur des caractéristiques

extrait de 'image traite.
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La méthode d’OBIF est trés appliquée dans les domaines de reconnaissance des
formes comme celle d’écriture manuscrite et notamment les chiffres grace a leur efficacité et

qui résultent des bons résultats quel que soit la taille, la forme ou I'inclinaison.
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4. Techniques d’extraction des caractéristiques :

Tech

SIFT(Scale Invariant Feature Transform)

BRIEF (Binary robust independent

elementary feature

Avantages

Localité: les caractéristiques sont locales,

donc résistantes a locclusion et a

lencombrement (pas de segmentation
préalable).
Caractere  distinctif: les caractéristiques

mdividuelles peuvent étre associées a une
grande base de données d'objets.

Quantité: de nombreuses fonctionnalités
peuvent étre générées méme pour les petits
objets.

Efficacité: proche des
temps réel.

Extensibilité: peut facilement étre étendue
a un large évental de types de
fonctionnalités  différents, chacun ajoutant
de la robustesse.

performances en

- BRIEF se base sur un nombre relativement
restreint de tests de différence d'intensité
pour représenter un patch d'image sous
forme de chaine binaire.

- BRIEF est trés rapide a construire et a
assortir.

- BRIEF surpasse facilement les autres
descripteurs rapides en termes de vitesse et
de taux de reconnaissance dans de
nombreux cas.
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Inconvénients

Toujours assez lent car il

est mathématiquement
compliqué et lourd en
calcul.

Ne fonctionne

généralement pas bien avec
les changements d'éclairage
et le flou.

SIFT est basé sur

I'histogramme des
dégradés.
Il n'est pas efficace pour les
appareils de faible
puissance.

Sensible au changement des
conditions d’images.

Nombre d’application de ce
descripteur est limité par
rapport aux autres

méthodes d’extraction.
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- Bonnes performances et faible cofit. Sensible est plus robuste aux

- L'ajout d'un composant d'orientation rapide
et précis a FAST

-Le calcul efficace des fonctionnalités
BRIEF orientées pyramides  d'images  pour

- Analyse de wvariance et corrélation des

changements d'échelle

malgré que 'ORB utilise des

I'mvariance d'échelle et le
fonctionnalités BRIEF orientées

\ . centre de gravit¢ d'intensité
-Une  méthode  d'apprentissage  pour &

améliorer les fonctionnalités BRIEF sous pour lmvariance de rotation
mvariance de rotation, conduisant a de il rteste fable dans I
meilleures performances dans les

. .. changement des conditions et
applications du plus proche voisin.

niveaux d’image

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

Tableau 1 : Comparaison entre quelques techniques d’extraction des caractéristiques

5. Techniques déployées dans le systéme de reconnaissance des chiffres

manuscrits

En ce qui sut on va détailler le principe et le fonctionnement des méthodes
d’extraction des caractéristiques et le classifieur utilis¢é dans notre systéme qui concerne

seulement la reconnaissance des chiffres manuscrits.

5.1. LBP (Local Binary Pattern)

Le LBP est une bonne et rapide méthode utilisée dans lanalyse de texture introduite
pour la premiere fois par Ojala et al [33]. Cette technique a été largement popularisée en 2002
en tant qu'ensemble de caractéristiques de texture extrait directement sur les images en
niveaux de gris. Comme la démontré Ojala, Thistogramme de certams modeles binaires
spécifiques est un trés important jeu de fonctionnalités. Les LBP sont intrinsequement des
caractéristiques de texture au début mais elles ont été utilisées dans un trés large éventail

d'applications en informatique dont beaucoup dépassent la reconnaissance de texture typique

Taches comme :

e En 2004, Ahonen et al, utilis¢ avec succés LBP pour la reconnaissance faciale [34].
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e En 2007, Zhao et al, a étendu 'opérateur comme une version 2D plus temps voxel de
LBP, appelé VLBP, et les a utilisés avec succes pour la reconnaissance des gestes
faciaux [35].

e Dans2009, Whang et al Fonctions LBP combmnées avec HOG pour résoudre le
probléeme des occlusions partielles dans le probléme de détection humaine. Plus
récemment, LBP a gagné l'attention de lanalyse d'image de document [36].

e En 2010 Luft et al, utiis¢é LBP sur les diacritiques de I'écriture arabe pour améliorer
l'identification des écrivains [37].

e Du et al. Proposer LBP extraction sur le domaine des ondelettes pour lidentification
de lauteur [38].

e En 2013, Ferrer et al, utilis¢é LBP orient¢ sur différents bandes horizontales dans une
ligne de texte pour détecter le script [39].

e En 2013, LBP est appliqué avec succeés dans la tiche d’identification d’écrivain

identification [40].

Dans ce travall nous nous ntéressons au 16le de LBP a Textraction des

caractéristiques dans les chiffres manuscrits.

LBP fonctionne en principe par la division de l'image en cellules des niveaux de gris.
Pour chaque pixel de la cellule, en doit comparez le pixel aux pixels voisins, si les valeurs du
pixel central sont supérieures a la valeur du voisin on écrit 1 sinon 0. Il donne un nombre
bmaire a 8 chiffies. Aprés avoir obtenu ce chiffre, on le convertisse en nombre décimal
correspondant. Puis on Calcule l'histogramme de chaque cellule, de la fréquence de chaque
nombre, dont l'histogramme est un vecteur de caractéristiques a 256 dimensions. Enfin, la

normalisation d’histogramme.

L'histogramme normalis¢é de chaque cellule donne le vecteur caractéristique de limage
en niveaux de gris donnée. Une extension de LBP est un motif uniforme, qui réduit la taille du

vecteur d'entit¢. Dans un motif uniforme, la longueur de la fonction vecteur pour une seule

cellule condensée de 256 a 59.

LBP utilise des voisins de 8 pixels avec 1 pixel central pour fonctionner comme valeur

de seuill. La valeur de chaque pixel voisin sera comparée au pixel central, ensuite tous les
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pixels voisins seront combinés de gauche a droite on obtiendra des nombres binaires qui

peuvent étre convertis en décimaux aussi appelés LBP [41].comme dans I'exemple suivant :

\'4 Yy
41513 H B 112)4 1124
3134 1 1 8 16 8 16
1:10 |3 0|01 32 | 64 |128 0| 0 |128

LBP = 1+2+4+8+16+128 = 159 (10011111)

Figure 18 : Exemple de Calcul de base du LBP

En se qui suit on va détailler les calculs du LBP, pour mieux comprendre les phases
principaux dans cette technique locale de détection et de d’extraction des caractéristiques

d’image.

LBP opéere sur chaque pixel en seuillant ses voisins pixels avec la valeur du pixel
central lu-méme. Il en résulte des valeurs bmaires, 0 et 1, ou 0 indique que le la valeur
d'échelle de gris du pixel voisin est nférieure a celle du pixel central, tandis que 1 indique le
contraire. Il faut concaténer le flux bmaire de tous les voisins est ensuite converti en
décimal et est défini comme la valeur LBP du pixel central. Ce processus est expliqué avec
les mathématiques suivantes expressions:

_ (1 ifx=0
S(X)_{Oifx<0

p-1
LBP = z s(gp_gc)zp
p=0

Ou s (x) est la fonction de seul, et g, et g, représentent la valeur d'échelle de gris du
pixel central et le p-éme voisin respectivement. Par conséquent, la valeur binaire du p-¢me
voisin est multipliée par son poids correspondant 2P. LBP est calculé en additionnant ces
valeurs binaires pondérées. C’est illustré sur la figure 18 qui montre que le motif binaire

01110101 est converti enLBP =1+4+16+32+64=117.
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61217 1 1 1 4
4153 oO1X]0 128 X | 8
51819 11111 64 |32 | 16

Figure 19 : Exemple Illustration du calcul du modéle binaire local (LBP) (a) exemple image, (b)
patron binaire par seuillage et (c) matrice de poids

Le LBP de base a une limitation qui est la taille de 3x3pixels voisins afin qu'il ne
puisse pas capturer le domaine de texture propriétés a plus grande échelle donc pour
surmonter la texture a grande échelle, LBP est développé en utilisant les plus grand locaux

pixels voisins [41].

La premiere étape qui peut étre effectuée en développer une taille de pixel locale
consiste a définir la texture T dans I'environnement voisin de I'image en niveaux de gris P + 1

(P> 0) comme dans la formule suivante :
T=t(1, Ty, Ty_1)

Ou 7, est la valeur centrale des pixels locaux voisins. 7, (P=0,..., P-1)  est Laest la
valeur en pixels de I'échelle de gris P avec espace ou une distance égale au rayon du cercle R

(R> 0) formeraun voisin symétrique circulaire voisin.

La figure19 : illustrations de pixels locaux voisins ou les valeurs P et R varient (P, R),
montre la valeur du pixel voisin P avec un rayon de tir de R valeur. La valeur d'un pixel voisin

incorrect tombant sur le pixel sera calculée en utilisant une mterpolation bilinéaire.

| |
- e ® o
| o100 | e [l ] e*el | . .
EORCESONEL eooe | | ||| 'J e ro' o o | @
» P ) e | o
el P e® o -
| o
 p=8,R=2 P8, R=1  P=12,R=2 P=12,R=3
(a) ) () ()

Figure 20 : lllustrations de pixels locaux voisins
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Selon la position ou bien la distance par rapport au pixel centrale (ou rayon) et la
distance orientation des points d'échantillonnage (voisins), des differents formes de modéles

binaires locaux peuvent étre réalisées. Dans ce qui suit sections, nous décrivons trois des

variations les plus populaires de LBP: LBP de base, LBP uniforme et LBP simplifié.
LBP de base

C'est le modele le plus couramment utilis¢é pour LBP. En base LBP, un quartier 3 X
3 est envisagé autour du pixel central, LBP est calculé en utilisant les huit pixels voisins. Par

conséquent, le LBP de base peut représenter 2 8 = 256 modeéles uniques.
LBP uniforme

Il s'agit d'une version étendue du LBP de base. L'uniforme LBP place tous les modeles
bmaires avec plus de deux transitions de 0 a 1 et de 1 a 0 dans une seule catégorie, appelée
LBP non uniforme. En revanche, chaque mod¢le binaire qui a deux transitions ou moins est
appelé le modele uniforme, il est affect¢ a une valeur LBP unique. Par exemple, le motif
binaire00110100 a quatre transitions, donc c'est un non uniforme modéle. D'un autre coté, le
modeéle bmaire 00110000 a deux transitions, c'est donc un motif uniforme. L'idée derriére
LBP uniforme est que les motifs non uniformes se produisent si rarement que leur probabilité
ne peut €tre estimée correctement. Par conséquent, les motifS non uniformes doivent étre
¢liminés comme caractéristique utile.LBP uniforme offie une réduction importante des

fonctionnalités et peut améliorer les performances du classifieur.

LBP simplifié¢

Le LBP ou S-LBP simplifi¢ est ntroduit par Lui et al [42]. S-LBP utilise seulement
trois points d'échantillonnage. Cependant, la position de ces pomts est déterminée

empiriquement. S-LBP a démontré des résultats prometteurs.

Afin d'extraire efficacement les caractéristiques de texture de diverses complexités,

lopérateur LBP d'origine a ét¢ modifié pour générer un certain nombre de variantes.
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5.1.3.1. LBP amélioré (ILBP)

La principale différence entre ILBP [43] et LBP simple est que, au lieu de lintensité
du pixel central, la valeur d'intensit¢ moyenne de tous les pixels, y compris le pixel central,
est utilisée pour trouver la difffrence d'intensité pendant le calcul du motif. En plus de cela,
lors du calcul de TILBP, lintensit¢ du pixel central est également comparée a l'intensité

moyenne. ILBP est formellement défini comme suit:

le et Lrepresentent les valeurs de gris du pixel central et du pixel voisinpixels,

respectivement.

P-1
ILBP(P,R) (xcen’ycen) = z f(In - Imean) x 2" + f(Icen - Imean ) x 2P ’
n=0

(Enzoln)

I, =-—n=0n’

min P+1

Comme ILBP considére en plus le centre du pixel, ainsi la valeur d’ILBP (M, P)

(X cens Veen) Peut varier de 1 a 511 (voir la Figure suivante).

90 | 101 | &7 0 1 0
118 | 83 | 22 |mP | 1 0 0
196 | 105 | 48 1 1 0

(00100011 1}2 = [T"'l]1IJ

Figure 21 : lllustration de la génération de valeur ILBP pour une fenétre d'image grise 3 %3, ou P =
8 R=1let [I)] _mean= 94

Le bit représentant le pixel central a été souligné dans la représentation binairede la

valeur LBP.

5.1.3.2. LBP invariant de rotation (RILBP)

RILBP [44] est obtenu par rotation bit par bit (circulaire) des motifs binaires puis par

sélection de la valeur mmnimale. Ceci est fait pour annuler l'effet de rotation sur une texture, ce
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qui change le LBP, bien que la texture considérée soit essentiellement la méme. Le RILBP

peut étre formellement défini comme suit:
RILBP(p gy (X ons Veen) = Min{Rot(LBPpgy,i,0 < i < P —1)}.

Ici, Rot (A, 1) est une fonction qui prend un motif binaire de M bits «A» et effectue

une opération de décalage a droite circulaire bit par bit sur «A». L'ensemble du processus est

llustré a la figure :
90 | 101 | 67 1 1 0
118 | 83 | a2 |mmp | 1 o
196 | 105 | 48 1 1 0
(11000111) = (01111100)
(11100011) (10001111)
(111210001) |_____ | (0oo011111)
(11111000) (00111110)

Min Binary Pattern: (00011111)2= (31)10
Figure 22 : lllustration de la génération de valeur RILBP pour une fenétre d'image grise 3 x 3, ou P =
8etR=1

5.1.3.3.Rotation invariante et uniforme LBP (RIULBP)

Dans RIULBP [44], les motifs sont choisis de telle sorte qu'ils soient a la fois
mvariants et uniformes en rotation. Semblable a TULBP, ici aussi tous les modéles imnvariants
de rotation non uniformes sont placés dans un bac séparé.Cette variante de LBP peut étre
formulée comme :

( P \
| D U= T, |
RIULBPp gy (Xcens Yeen) = 4 n=1 J¥

Lsi U(RILBP (P, R) (X oy Veen) ) = 2 ,P + 1
sinon

U(RIULBP(P,R) = (z |f(1n - Icen) - f(In—l - Icen)l + |f(IP - Icen) - f(Il - Icen)|>
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5.1.3.4. LBP robuste et uniforme (RULBP)

C’est une modification mineure mais significative de LBP robuste (RLBP)pour
développer RULBP. Dans RLBP, largument de la fonction f (x)la valeur de I, doit étre
supérieure a la valeur de gris du pixel central I.,,d’une quantit¢ th pour produire un 1 [45].
Ce descripteur est congu avec lidée d'augmenter la robustesse a des changements négligeables

de la valeur de gris. Par conséquent, le RLBP peut étre formellement défini comme suit:

P
RLBP (5 = z F(L, — 1, — th) x 271

n=1
90 | 101 | &7 o | o] o
18 | 83 | a2 || o 0
196 | 105 | 48 1 o] o

(00000010) = (2)

Figure 23 : lllustration de la génération de valeur RLBP pour une fenétre d'image grise 3 X3, ot p =
8 etR = 1. Ici, la valeur de th = 90

Une fois le motif binaire local calculé pour tous les pixels, L'image convertie LBP est divisée
en plusieurs zones ou blocs. L'histogramme local de chaque bloc est ensuite calculé
séparément. Enfin, ces histogrammes locaux sont concaténés et exploités comme
caractéristiques pour la classification des images. Ce processus est illustré dans la figure 15.

LBP |
1 L . Pl -
o -l
J /| HANER.... I I
| : J T
Text image I'image de texte LBP l
est divisée en Histogram de

Histogramme LBP de chaque

caractéristique
bloc g

blocs

Figure 24 : lllustrations de LBP extraction de l’histogramme des caractéristiques dans un exemple de
détermination du sexe de l’écrivain selon son écriture
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Ensuite l'opération de normalisation I'histogramme qui est optionnelle. Cette
Concaténation (normalisation) histogrammes de toutes les cellules donne un vecteur

caractéristique pour la fenétre de I'image traité.

Le vecteur de fonction peut maintenant étre trait¢ a l'aide de la machine a vecteur de
support, ou un autre algorithme d’apprentissage pour classer les images. Ces classifieurs
peuvent €tre utilisés pour la reconnaissance d’écriture manuscrite ou d’autres types qu’on a
déja abordés. Une extension de lopérateur d'origne comme d’un modele uniforme est
appelée, et utilisée pour la réduction de Ila longueur du vecteur caractéristique et mettre en
ceuvre une simple rotation des descripteurs invariants. Cette idée est le résultat du fait que
certains modeles binaires se produisent plus fréquemment dans les images que d'autres. Un
modele binaire local est appelé uniforme si le patron binaire contient au maximum deux 0-1
ou 1-0 transitions. Par exemple, 00010000 (2 transitions) est un patron uniforme, 01010100 (6
transitions) est pas. Dans le calcul de l'histogramme de LBP, l'histogramme a un bac séparé
pour chaque patron uniforme, et tous les modeles non uniformes sont affectés a un seul bac.
Utilisation de patrons uniformes, la longueur du vecteur de caractéristique pour une cellule
unique rédut de 256 a 59. Les 58 motifS binaires uniformes correspondent aux nombres

entiers suvants :

0,1,2,3,4,6,7,8,12, 14, 15, 16, 24, 28, 30, 31, 32, 48, 56, 60, 62, 63, 64, 96, 112,
120, 124, 126, 127, 128, 129, 131, 135, 143, 159, 191 , 192, 193, 195, 199, 207, 223, 224,
225,227,231, 239, 240, 241, 243, 247, 248, 249, 251, 252, 253, 254 et 255.

La propriété¢ la plus importante pour LBP opérateur dans l'application du monde réel
est que lopérateur LBP est invariant & la variance monotone au niveau de gris, tels que la
variance du niveau d’éclairage [46]. L'autre importante chose est la simplicit¢ du calcul, qui

permet d'analyser I'image sur la modification des parametres en temps réel [47].
Les inconvénients de LBP:

e Inefficace en cas de région bruyante.

e Sur-ajustement en cas d’images basses résolution.

e L'opérateur LBP produit de longs histogrammes sensibles a rotation de l'image.

e [Le LBP a un petit support spatial; dans sa forme de base, lopérateur LBP ne peut pas

détecter correctement les structures texturales a grande échelle.
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e [BP perd des informations texturales locales, car seuls les signes de différences des
pixels voisins sont utilisés.

e LBP est trés sensible au bruit. La moindre fluctuation au-dessus ou en dessous de la
valeur du pixel central est trait¢ comme équivalent a un contraste important entre le

pixel central et son environnement.

5.2. Classificationen SVM

Support vector machine en anglais appelé également «maximum margn classifieur»
(séparateur a marge maximale), sans aucun doute est 'une des plus réussis et populaire forme
de modele d'apprentissage automatique supervis€ grice a leur succes dans le domaine de
reconnaissance d’écriture manuscrite et des chiffres. En apprenant des exemples fournis- les
données d'apprentissage - le modele trouve une fonction qui attribue les données d'entrée a la
sortie correcte. La sortie des nouvelles données peut ensuite étre prédite en appliquant la
fonction extraite. SVM est souvent utilis¢ pour problémes de classification pour lesquels la
sortie correcte est la classe a laquelle les données appartiennent aussi la régression, détection
des valeurs aberrantes et dans les problemes de clustering. Le modéle fonctionne en créant un
hyperplan qui sépare les points de données d'une classe de ceux de lautre classe, avec une
marge aussi €levée que possible. La marge est la largeur maximale de la dalle paralle a
I'hyperplan qui n'a pas de points de données mtérieurs. Les vecteurs supports qui donnent son
nom au mode¢le sont les points de données les plus proches de I'hyperplan et déterminent donc
la marge. Les SVM sont généralement bas¢ sur la théorie de 'apprentissage statistique [48] et
vérifiant la théorie de la minimisation de risque, c'est-a-dire trouver le séparateur qui
minimise la somme de I'erreur de lapprentissage [49], is se reposent sur les notions : une

fonction Kernel et marge maximale.
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classe n°1 hyperplan

classe n°2

Figure 25 : Exemple de classification de deux classes en SVM

La notion apprentissage est un angle fondamental dans les SVM, il sert a réaliser des
résultats par des traitements et exemples particuliers qui sont composés d’un ensemble de

couples entrée/sortie.

L’apprentissage se divise en deux types: supervisé et non supervisé, le cas qui
consideére les SVM c’est lapprentissage supervisé, dont le plus important objectif est de
regrouper des méthodes capables de traiter et analyser les données d'apprentissage, déduire
des regles permettant de prédire le comportement ou d'identifier la classe a laquelle une
donnée appartient. Ces méthodes sont souvent sous la forme d'une fonction qui correspond
aux exemples vus et qui permit de prédire les sorties pour les entrées qui n'ont pas été traités,
les entrées représentent souvent les descriptions d’objets(Data) et la sortie est la classe ou

quel appartient les objets d’entrée(Label).

Pour mieux comprendre le role de la théorie d’apprentissage statistique dans SVM
cot¢ mathématique, on prend comme exemple de la classification Bi-classe (de deux classes)

qui se base sur I'estimation d’une fonction d’apprentissage f:x — {+1,—1} [44]

L’ensemble d‘apprentissage peut prendre les couples (xi,), selon une distribution de

probabilit¢ (x, y) inconnue, tel que :

59



Extraction des caractéristiques Chapitre 2

(xi,yi )€EXxYoui=1,..., Nxety= {+1, —1}

De sorte a ce que f classifie correctement des exemples inconnus (xi,). Prenant le cas

ou on peut affecter x, a la classe (+1) si (x;) >0, sinon a la classe (-1).

L’ensemble des exemples inconnus suivent la méme distribution P (x, y)comme dans
I'ensemble d‘apprentissage. Pour obtenir la fonction optimale f en doit minimiser le risque

par cette fonction:

RIfIEILLf (x).y1dP(x.y).

Ou Lest une fonction de cott, par exemple :

LIf (0),y1=(f (x) — ¥)2.

5.2.4.1. Sur-apprentissage

Le sur-apprentissage (overfitting en anglais) survient quand le model statistique est
entrainé avec beaucoup de données. Lorsqu'un modele est formé avec une grande masse de
données, il apprend du bruit et des entrées de données mexactes dans I'ensemble de données.
Ensuite, le modéle ne catégorise pas correctement les données, en raison de trop de détails et

de bruit [50].

Les raisons du sur-apprentissage sont les méthodes non paramétrées et non linéaires,
et dans les algorithmes d'apprentissage automatique ont beaucoup de liberté dans Ia
construction du modele fondé a partir de Iensemble de données et peuvent donc vraiment

construire des modéles irréalistes.
Techniques pour réduire le sur-apprentissage:

1. Augmentez les données d'entrainement.
2. Réduisez la complexit¢ du modele.
3. Arrét prématuré pendant la phase d'entrainement.
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5.2.4.2. Sous-apprentissage

Le sous-apprentissage (underfitting en anglais), On dit qu'un mod¢le statistique ou un
algorithme d'apprentissage automatique est dans le cas du sous-apprentissage lorsqu'il ne peut
pas capturer la tendance sous-jacente des données [50]. Un sous-ajustement détruit la
précision du modele d'apprentissage automatique. Son occurrence signifie simplement que le
modele ou lalgorithme ne correspond pas assez bien aux données. Cela se produit
généralement lorsqu’il y a un probléme de manque des données pour construire un modele

précis et également de la construction d’un modéle linéaire avec des données non linéaires.
Techniques pour réduire le sous-apprentissage:

1. Augmenter la complexit¢ du modele
Augmenter le nombre de fonctionnalités, effectuer I'ngénierie des fonctionnalités

Supprimez le bruit des données.

Eal

Augmentez le nombre d'époques ou augmentez la durée de la formation pour obtenir

de meilleurs résultats.

Figure 26 : Exemple des cas d apprentissage dans une SVM :(a)sous-apprentissage (b) le cas idéale
(c)sur-apprentissage

Leur principe est simple : ils ont pour objectif de distinguer entre les données en
classes a laide d’une borne simple, de telle fagon que la distance entre les différents
groupes de données et la borne qui les sépare soit maximale. Cette distance est appelée
marge et les SVM sont ainsi compétent comme séparateurs a vaste marge, les vecteurs de

support étant les données les plus proches de la borne [51].

L'objectif principal est de séparer le jeu de données donné de la meilleure fagon
possible. La distance entre les pomts les plus proches est appelée la marge. L'objectif est de

sélectionner un hyperplan avec la marge maximale possible entre les vecteurs de support
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dans lensemble de données donné pour mieux classer les nouveaux exemples. SVM

recherche l'hyperplan marginal maximal dans les étapes suivantes:

e Générez des hyperplans qui séparent les classes de la meilleure fagon. Figure de
gauche montrant trois hyperplans noir, bleu et orange. Ici, le bleu et lorange ont des
erreurs de classification plus élevées, mais le noir sépare correctement les deux
classes.

e Sélectionnez l'hyperplan droit avec la séparation maximale des pomts de données

les plus proches.

Un hyperplan est un plan de décision qui sépare un ensemble d'objets ayant
différentes appartenances a une classe. La dimension de lhyperplan est directement
proportionnelle au nombre d'entités. En général, la classification d‘un nouvel exemple

inconnu pour le model est donnée par sa position par rapport a lhyperplan optimal

MNarge :

Figure 27 : Les différents composants de base d’'une SVM

Selon les données, la performance des SVM est en général de méme ordre voire
supéricure a celle d’un réseau de neurones ou d'un modéle de mélanges gaussiens, a
I'exception de certains cas notables comme la classification d’images. Il a aussi ét¢ montré
la performance des SVM est en général sont comme ou plus a celle d’un réseau de
neurones ou d’un modele de mélanges gaussiens, a Iexception des cas comme Ia
classification d’images. Les SVM évoluent comme un « approximateur universel » c’est a
dire qu’avec un grand nombre de données, I'algorithme peut toujours trouver la meilleure

borne possible pour séparer deux classes (a condition qu'elle existe) [S1].

SVM peut étre de deux types:
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SVM__linéaire: ce type de SVM est spécifi¢ pour les données linéairement

séparables, ce qui signific que si un ensemble de données peut étre classé en deux classes a
laide d'une seule ligne droite, ces données sont appelées données linairement séparables

et le classificateur est appel¢ classifieur SVM linéaire.

SVM_non_linéaire: SVM non linéaire est utilisé pour les données séparées non

Inéarement, ce qui signific que si un ensemble de données ne peut pas étre classé en
utilisant une ligne droite, ces données sont appelées données non linéaires et le classifieur
utilis¢ est appelé non- classifitur SVM linéaire, la solution dans ce cas est de changer
I'espace de représentation des données par exemple en 3D a l'aide d’une fonction noyau ce

qui augmente la probabilit¢ de trouver un hyperplan[52].

Les algorithmes SVM utilisent un ensemble de fonctions mathématiques définies
comme le noyau. Le role principal de cette fonction du noyau est de prendre des données
en entrée et de les transformer dans la forme requise. Différents algorithmes SVM utilisent
différents types de fonctions du noyau. Il existe plusieurs types des fonctions noyaux, par

exemple, linéaire, non linéaire, polynomiale, fonction de base radiale (RBF) et sigmoide.

IIs renvoient le produit interne entre deux pomts dans un espace de fonctionnalités
appropri€. Ainsi en définissant une notion de similarit¢, avec peu de coilt de calcul méme

dans des espaces de trés grande dimension.

Les avantages des machines vectorielles de support sont:

e Efficace dans un espace de grande dimension. Toujours efficient dans les cas ou le
nombre de dimensions est supérieur au nombre d'échantillons.

e Optimisation garantie: En raison de la nature de loptimisation convexe, la solution
sera toujours un minimum global, pas un minimum local.

e ['abondance des implémentations: nous pouvons y accéder facilement, que ce soit

depuis Python ou Matlab.
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e SVM peut étre utilisé pour des données séparables linéairement Séparables ou non.
Les données linéairement séparables constituent la marge ferme, tandis que les
données non linéairement séparables constituent une marge souple.

e [Les SVM assurent la conformit¢é aux modeles d'apprentissage semi-supervisé. Il peut
étre utilisé dans les zones ou les données sont étiquetées ou non. Il ne nécessite quune
condition au probléme de minimisation.

e Utlise un sous-ensemble de poits d'apprentissage dans la fonction de décision
(appelés vecteurs de support), donc il est également bon en terme mémoire.

e Des differentes fonctions du noyau peuvent étre spécifiées pour la fonction de

décision.
Les inconvénients des machines vectorielles de support incluent:

e Pour un ensemble de données plus volumineux, le traitement demande beaucoup de
temps.

e Les SVM ne fournissent pas directement d'estimations de probabilit¢ comme résultat,
celles-ci sont calculées a laide d'une validation croisée coliteuse en cinq fois.

e SVM n'offre pas les meilleures performances pour la gestion des structures de texte
par rapport aux autres algorithmes utilisés pour gérer les données de texte. Cela
entraine une perte d'informations séquentielles et, par conséquent, une dégradation des
performances.

e Le choix du noyau est peut-étre la plus grande lLimitation de la machine vectorielle de
support. Compte tenu du nombre de noyaux présents, il devient difficile de choisir le

bon pour les données.
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6. Travaux ultérieurs dans la reconnaissance des chiffres manuscrits

Editeur Taux Techniques d’extraction et classification utilisées.
Gorgevik et
gevt 97.27% | SVM pour les chiffres romains manuscrits.

Cakmakov
Infrastructure de pseudoprobabilités postérieures max-

Chenetal 98.76% | min pour la reconnaissance de chiffres manuscrits
romains.
Méthode d'extraction de caractéristiques basée sur le

Labusch etal 99.41% | codage épars avec SVM comme classificateur sur MNIST
(NIST modifié).

Mane et Ragha 94.91% | SVM

Cruz et al 99.68% M,ethodes d extr.af:tlon de caractéristiques multiples et
réseaux de classifieur neuraux

Yang et al 98.71% Méthode de factorisation .rr%atricielle arr.léliorée utilisée
directement comme classificateur multi classe

Akhtar etH 97.04% | SVM and k-Nearest Neighbor (k-NN)
Le réseau neuronal utilisant I'algorithme de

DanandC 77.67%, .
Backpropagation (BP)

AlKhateeb and Systeme de reconnaissance des chiffres manuscrits en

. 85.26% . , L :

Alseid arabe utilisant le réseau bayésien dynamique

Gil et al 999 Cl,aS,SIflt-%l-JI'S ,blnalres SVM et arbres de décision
déséquilibrés

El Qacimy et al 98.76% | SVM

AL-Mansoori 99.3204 Cla.1551f1cateur ML'P pour reconnaitre et prédire les
chiffres manuscrits

Ebrahimzadeh et 97.25% | syM+HOG

Jampour

Tableau 2 : Travaux ultérieurs dans la reconnaissance des chiffres
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7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté quelques caractéristiques de I'image numériques

puis les méthodes utilisées dans I’extraction des caractéristiques.

Ensuite une comparaison entre quelques techniques d’extraction des caractéristiques

en termes d’avantage et inconvénient,

Enfin une étude détaillée sur les versions de méthodes LBP qui est 'objet de notre
travail le classifieur SVM est choisi pour valider notre travail

Le chapitre suivant sera consacré a la conception et 'implémentation du notre systeme

et les résultats.
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Conception et implé mentation Chapitre 3

1. Introduction

Ce chapitre est consacré a la conception et la réalisation de notre systeme. La premicre
partie de ce chapitre est la conception de notre approche de reconnaissance par LBP. Tandis

que la seconde partie c'est limplémentation de ce systeme.

Nous commencerons d’abord par détailler le principe de la méthode LBP, puis nous

représenterons la base de données dans lesquelles les tests ont étais effectués.

Ensuite on va présenter les expériences effectuées et résultats obtenus dans le cadre

d’extraction des caractéristiques et classification d’image des chiffres manuscrits.
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2. Présentation de notre technique

L’application de la méthode LBP dans la reconnaissance de chiffres manuscrits
convertit les images des chiffres en modeles binaires locaux (‘local binary patterns'), et

détermine I’histogramme.

1. La valeur LBP est calculée pour chaque pixel par le seuillage de ses voisins avec
un seuil dont la valeur est le niveau de gris du pixel en question. Tous les voisins
prendront alors une valeur 1 si leur valeur est supérieure ou égale au pixel
courant et O si leur valeur est inférieure. Le code LBP du pixel courant est alors
produit en concaténant ces valeurs pour former un code binaire qui sera ensuite
transformé¢ en décimal. On obtient donc, comme pour une image a niveaux de

gris, une image des valeurs LBP. On calcule I'histogramme de chaque image

2. Les opérations précédentes sont répétées pour chaque image de la base de
donnée le résultat est enregistré dans une matrice et un vecteur tel que chaque
ligne de la matrice représente [histogramme concaténé d’une image, et le

vecteur représente I'étiquette de chaque ligne de la matrice.

3. Dans la phase de classification on cherche le meilleur taux de reconnaissance, en
utilisant le classifitur SVM (c=10, 0=1...100), Aprés I'étape d’extraction des
caractéristiques, nous procédons a la classification des images en se basant sur
les différents descripteurs .Dans ce travail, la méthode de classification SVM a
ét¢ considérée wvu son efficacit¢ et sa flexibilit¢ au niveau des protocoles
d’expérimentation. Dans la phase de classification on cherche le meilleur taux de
reconnaissance, en utilisant le classifieur SVM (c=10, o¢=1...20), quelle peut

fournir sur la base CVL, avec les descripteurs (P, R).
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3. Schéma générale

Extraction des caractéristiques

Image LBP

.| Classification en SVM |

Calcul de
V1etV2 '

| finale
'

Y= VLY2

Décision |

Figure 28 : Schéma général du systéme de reconnaissance de chiffres manuscrits

Pour les couples (P, R) on cherche les deux couples (P, R1), (P, R2) qui donne les

meilleurs taux de reconnaissance.

« VI vecteur de caractéristiques pour LBP (p;, 1)
e V2 vecteur de caractéristiques pour LBP (p2, r2)
e V=VI.V2

e C(lassification SVM (V, 6=1...20, C=10)
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4. Implémentation

4.1 Environnement de développement

Dans cette partie on présente I'environnement déployé pour réaliser ce travail

Un ordinateur DELL avec les caractéristiques suivantes :

» Processeur Intel ® Core™ i5-2520 M, d’une fiéquence de 2.50 GHz
» Une mémoire vive d’une capacité¢ de 4,00 Go.

» Une carte graphique Intel® HD Graphics 3000.

- Langage MATLAB :

(MATrix LABoratory) est un logiciel de calcul de calcul scientifique avec une base
matricieLune syntaxe simple et une grande variété des fonctions spécialisées dans divers
spécialités. Grace a la vaste bibliotheque de boites a outils prédéfinies, on peut commencer
directement par les algorithmes essentiels a pour chaque domame. Les outils et les fonctions
du MATLAB sont tous testés rigoureusement. Ils sont congus pour fonctionner

conjointement. Il est aussi mteractif avec les autres langages tels que C, C++, Java, Fortran.

4.2 Base de données CVL

La base de données CVL (Computer Vision Lab) a été utilisée dans la reconnaissance
de chiffres manuscrits, elle est composée de 7000 chiffres uniques pour I'apprentissage (700
chiffres par classe) et 21000 chiffres uniques pour le test (2100 chiffres par classe) écrits par

environ 60 rédacteurs différents.
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5. Résultats et discussions

R P Taux L C
4 1 53,26 5 10
4 2 60.10 4 10
4 4 72.43 3 10
8 1 67,90 10 10
8 2 81,19 7 10
8 4 85,65 8 10
8 8 70,35 3 10
16 1 68,60 19 10
16 2 82,99 16 10
16 4 87,50 18 10
16 8 75,63 7 10
16 16 58.24 11 10

Tableau 3 : Résultats de classification pour LBP (P, R)

Taux de classification :

Le taux de classification calcule le rapport entre le nombre d’échantillons correctement

classifiés et le nombre total d’échantillons considérés.

Ensuite pour chaque LBP (p, r) on calcule les deux vecteurs :

= VI vecteur de caractéristiques pour (P1, R1)
= V2 vecteur de caractéristiques pour (P2, R2)
= Concaténation : V=V1.V2

= (Classification SVM (V, 6=1...20, C=10)
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Résultats obtenu :

(R, P) Taux [ C
(4,2) (4,4) 73.14 9 10
(8,2) (8,4) 88.74 14 10

(16,2) (16,4) 90.13 17 10

Tableau 4 : Résultats de classification pour LBP (P, R)

D’aprés les résultats obtenus, 'amélioration appliquée a la méthode d’extraction

des caractéristiques multiscale-LBP  (Local

effectivement le taux de reconnaissance des chiffres manuscrits non normalisés.
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6. Conclusion

On a présenté dans ce chapitre notre technique proposée, ou on a utilisé la

méthode LBP multiscale pour l'extraction des caractéristiques.

Ensuite on a évalué la méthode d’extraction des caractéristiques par en utilisant

le classifieur SVM qui est 'une des plus réussis modele d'apprentissage.
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Conclusion générale

La reconnaissance automatique d’écriture et chiffres manuscrits présente toujours un
domaine de recherche intéressant et bien explor¢ a cause de ces difiérentes applications
industrielles dans des divers domaines, malgré les grands efforts et I'’énorme nombre des
travaux dans ce domaine aucun systeme de reconnaissance d’écriture et chiffres manuscrit
n’est totalement fiable, mais il y a des progrés et les chercheurs essayent d’améliorer les
résultats de reconnaissance ce qui introduise beaucoup d’utilit¢ et facilite les activités de I'étre

humain.

L’objectif de notre travail est I'application de la méthode LBP multiscale pour la

reconnaissance des chiffres manuscrits en utllisant le classifieur SVM.

Nos expérimentations ont été effectuées sur la base CVL qui contient des chiffres non-

normalisés de 0 a 9, on a utilis¢ pour valider notre travail le classifieur SVM.
On peut envisager plusieurs perspectives possibles :

e Combiner la méthode d’extraction des caractéristiques LBP avec des autres

méthodes.

e Utiliser un autre classifieur comme Kmeans, HMM et CNN.

e Appliquer notre approche aux mots manuscrits.
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