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Résumé 
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~~ ~> 
~~ ~> 
~t Dans ce travail, nous nous intéressons à la reconnaissance des chiffres manuscrits à ~; 
Y~. -.../ 

~~~ base d'une nouvelle méthode dtapprentissage et de classification Inspirée de la théorie de ~~ 
~~ ~s 
~~ l'apprentissage artificiel de Vapnik. Cette méthode appelée, Machines à Vecteurs de ~~ ,, ~( 

?:~~ S~PPQrt (SVM pow: SlJPPQrt Vttçtor M~çh.illtt) ~ ~t~ Çt.@.pt~tt ttt çi1mli<i\l~~ ~tJ prnl>1~~ g~ ~~ 
;~ ~> 

~~ la reconnaissance des chiffres manuscrits. L'avantage des SVM est qu'un nombre ~~ 
~: ~~ 
~~ restreint d'échantillons suffit seul à la détermination des vecteurs de support (SV) ~~ 

~~ permettant la discrimination entre les classes contrairement aux autres classifieurs. Les ~~ 
~~ ~~ 
~·~· résultats expérimentaux obtenus sur les chiffres de la base MNIST sont satisfaisants et :~~ 
~~ ~/ 
~' ,; 
~~ très encourageants. :~s 
~~ ~s 
(\ ;, 
~~ ~) (' ,s 
~~ Mots Clés: apprentissage, classification, reconnaissance des chiffres manuscrits, ~; 
i\ -:- ... 

~~ machines à vecteurs de supports (SVM), H 
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~~ In this work, we are interested in handwritten number recognition based on a new ~~ 
~~ ~s 
~t method of training and classification based on artificial training theory of Vapnik. This ~~ 
~>. ···~ ..:·.... . ... )' 
~~ method named Support Vector Machines (SVM) has been adapted and applied to a ~s 
~~ ~s 
~~ problem of the handwritten number recognition. The advantage of SVM is that a ~~ 
Y!·~ ..;',, 

~~ restricted number of samples is sufficient to the determination of the vectors support (SV) ~~ 
~ 0 
~~ allowing discrimination between the classes comparatively to the statistical estimation. ~~ 
>>. , .• 
~' '~ 
~~ Obtained results on imag-e of MNIST base are satisfactory and very encouraging. ~{ 
:--:-. , .. 
~~ ~s 
~~ ,s 
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~~ machines (SVM). ~~ 
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CXX : Une composante connexe. 

HMMS: Chaîne de Markov Cachées (Hidden Markov Models). 

PHMM : Chaîne de Markov Cachées Planaires (Planar Hidden Markov Models ). 

K-PPV : K-plus proches voisins. 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE 

Introduction Générale 
Depuis plusieurs années, de nombreux travaux de recherche ont porté sur la 

reconnaissance des chiffres manuscrits. Deux grandes classes d'application sont aujourd'hui à 

l'étude : les applications bancaires ou postales, qualifiés de hors lignes ou statiques par 

exemple en France, deux millions de chèques sont lus chaque jour sans intervention humaine 

et les applications destinés à la bureautique, qualifiés de en lignes ou dynamiques ou temps 

réel [O l} [02}. 

Dans notre mémoire, nous nous intéressons au problème de reconnaissance d'écriture 

manuscrite hors-ligne, qui demeure un problème difficile car l'entrée de ces systèmes est une 

Ît}l~g~ . D'autres prQbl~!lleS doivent ~galçrri_~t SU!TDQD.tés çorriTl}e p~ ex~rrml~,. çom!!l~!lt on_ 

peut enlever le bruit comme des éléments du fond d'image, comment on peut traiter le manque 

des traits etc. De plus, il n'y a pas d'informations supplémentaires comme le cas d'En-ligne. 

D'ailleurs, pour être utilisés largement, ces systèmes doivent traiter rapidement avec le taux de 

reconnaissance élevé. 

Par contre dans le cas de reconnaissance en ligne l'utilisateur écrit sur une table spéciale, il 

y a moins de bruit. De plus, on peut déterminer comment un caractère est écrit, c'est à dire, 

l'ordre de traits constituants ce caractère. D'ailleurs, la contrainte du temps de reconnaissance 

n'est pas stricte, on peut utiliser des algorithmes complexes. C'est pour quoi le taux de 

reconnaissance de ces systèmes est assez élevé. [03] 

Les chiffres manuscrits hors - ligne reste aujourd'hui un thème de recherche ouvert. Avec 

en effet, bien que le nombre de classes naturelles soit très réduit (chiffres 'O' à '9'), on trouve à 

l'intérieur de chacune d'entre elles, une très grande variabilité de l'écriture, de plus, les 

conditions souvent relativement précaires dans les quelles sont écrits les chiffres (chèques 

écrits rapidement sur un coin de table) et la variabilité du matériel utilisé (utilisation de divers 

stylos, de différentes qualités de papier) tendent à complexifier la reconnaissance. 

Plusieurs générations de machines d'apprentissage ont vu le jour dans le but de classifier, 

de catégoriser ou de prédire des structures particulières dans les données. Mais la plupart de 

ces techniques éprouvent de grandes difficultés à traiter les données de très haute dimension. 

Pour sunnonter ce problème, on procède souvent par la sélection d'une partie des attributs des 

données pour réduire la dimension de l'espace d'entrée. Mais dans ce cas on aura besoin 

d'utiliser des hypothèses simplificatrioos qui ne se vérifient pas toujoms en pratique. 
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Par ailleurs, une méthode issue récemment d'une formulation de la théorie de 

l'apprentissage statistique due en grande partie à l'ouvrage de Vapnik en 1995 intitulé the 

nature of learning statistical theory [04}. Cette technique est appelée Support Vector 

Machines (SVM) ou machines à vecteurs de support. Bien que récemment proposée, elle a fait 

l'objet d'un nombre important de publications. Le SVM est un modèle discriminant qui tente 

de minimiser les erreurs d'apprentissage tout en maximisant la marge séparant les données des 

classes. La maximisation de la marge est une méthode de régularisation qui réduit la 

complexité du classifieur. 

De nombreux travaux ont démontré la supériorité du SVM sur les méthodes 

discriminantes classiques. Sa robustesse vis-à-vis de la dimensionnalité des données et son 

pouvoir accru de généralisation, font que le SVM est nettement plus avantageux [05] . Le 

succès de cette méthode est justifié par les solides bases théoriques qui la soutiennent. 

1:.'QQi~t d~ ç~ m~mQtrn ~~t l'trri.P.l~m~DJÇJJ_i.oti_ d~~ SVM~ J2QlJI l~ rnçoti_fü\l~~~J~~ des çbiffres 
manuscrits. Il est organisé en cinq chapitres. Le premier chapitre présente les différents blocs, 

schéma standard de reconnaissance des caractères manuscrits en génale. 

L~ deuxièm~ çhapitr~ d~çnt en dé.tail l~s. diff~r~nts clas.s.ifi~ms portant sur l' ~çntuxe. On 
commence d'abord par le Modèle de Markov caché qu'est un très important classifieur a 

cause de son large utilisation dans le domaine de la reconnaissance de l'écriture, k plus 

proches voisins, méthode de l'arbre de décision et réseaux de nuerons ... 

Le troisième chapitre mettant l'accent plus précisément sur le classifieur SVM avec leur 

présentation de la formulation mathématique. Une description détaillée de l'algorithme SMO 

est également présentée dans ce chapitre. 

Le quatrième chapitre décrit en détaille notre système proposé pour la reconnaissance les 

chiffres manuscrits avec les différentes étapes a base SVM. 

Le cinquième chapitre décrit les résultats expérimentaux obtenus sur une base de données 

de chiffres ainsi que l'inteFf ace que nous· avons développée en python 2. 7.2 sous 

l'environnement Windows. 

Enfin, nous terminons avec une conclusion générale qui résume l'apport de notre travail. 
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CHAPITRE 1 GÉNÉRALITÉ 

1- Introduction 

La reconnaissance de caractères et de récriture est mieux connue sous le nom d'O.C.R 

(Optical Character Recognition). En général est un domaine actif de recherche pour la science 

informatique depuis la fin des années 1950. Le but de la reconnaissance de l 'écriture est de 

transformer un texte écrit en une représentation compréhensible par une machine et apte à être 

manipulée par les logiciels de traitements de textes. 

La tâche de reconnaissance de l 'écriture n 'est pas triviale car les mots possèdent une 

infinité de représentations due au fait que chaque personne possède une écriture qui lui est 

propre, qu ' il existe de nombreuses polices de caractères pour 1 ' imprimé avec de nombreux 

styles (gras, italique, souligné, etc.) et des mises en pages différentes et complexes. Tous ces 

facteurs rendent la reconnaissance de l 'écriture bien complexe. 

Patmi les domaines possibles d' application~ on trouve le domaine postal pour la 

:r~ç91;i.m\issoo.ç~ d~~ ~dJ~ss.~s ~t k tri du çoum~r,. l~ domaüi,~ a.dmmistra.tif pour la g~stion. 

électronique des flux de documents, les bibliothèques numériques pour l'indexation de 

documents et la recherche d'information, biométrie pour l'identification du scripteur ... etc . 

STATISTIQUE 
Sl'RUC'fUR.ELLE 

SYNTAXIQUE 
STOCUASTIQUE 

Mono-fonte, Multi-fonte, Omni-fonte 

Mono-scripteur 
Multi-scripteurs 
Omni-scripteurs 

- · -- ---·--- - - -- - - - - -·--- . --- - --- --- --·- -- - ----- -- ·- ---··- ··--- ·- --· ------ -··-·----- ·-------

L ___ F~~ ~-l: ~~~~~ts_~~~-è~s:_:e~~~~~~~s ~t -~~~r~~~ ~-r_e~-u~~~~~~~- ~~~~---

2- Reconnaissance d'écriture OCR 

2-1- Forme de documents 

2-1-1- Documents imprimés 

Les caractères imprimés sont dans le cas général alignés horizontalement et séparés 

verticalement, ce q_ui simplifie la phase de lecture. La fonne des caractères est définie par un 

style calligraphique (fonte) qui constitue un modèle pour l'identification. [06] 

Dans oo cas, la rooonnaissanoo peut être mono-fonte, multi-fonte ou omni-fonte: [07} [06} 
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Un système est dit mono-fonte s'il ne peut reconnaître qu'une seule fonte à la fois c'est à 

dire qu'il ne connaît de graphisme que d'une fonte unique. C'est le cas le plus simple de 

reconnaissance de caractères imprimés. Un système est dit multi-fonte s'il est capable de 

reconnaître divers types de fontes parmi un ensemble de fontes préalablement apprises. Et un 

système omni-fonte est capable de reconnaître n'importe quelle 

fonte, généralement sans apprentissage préalable. Cependant ceci est quasiment impossible 

car il existe des milliers de fontes dont certaines illisible par l'homme (sauf bien sure pour 

celui qui l'a conçue) et avec un logiciel de création de fonte n'importe qui peut concevoir des 

fontes à sa guise. 

2-1-2- Documents manuscrites 

L'écriture manuscrite comme la parole fait partie de nos modes d'expression les plus 

évolués en tous les cas les deux sont très complexes, c'est un moyen particulier de codage de 

l'information qui concerne nos idées, pensées, nos sentiments, d'une autre façon la 

reconnaissance de l'écriture en général possède deux caractéristiques : Un liée au scripteur par 

exemple vérifier une signature d'un auteur. L'autre liée au sens de ce qui est écrit 

(contextuelle). [08] 

Dans le cas du manuscrit, la reconnaissance peut être mono-scripteur, multi-scripteur ou 

omni-scripteur [09]. 

Un système est dit Mono-scripteur: (propres au scripteur): un seul scripteur peut utiliser 

le. système. de reconnaissance. après approotissage de son écriture. 

Un système est dit Moiti-scripteur: (propres à l'écriture manuscrite): c'est que le 

système peut identifier et reconnaître l'écriture pour un certain nombre de scripteurs. 

Un système est dit Omni-scripteur : (propres à n'importe quelle écriture manuscrite): le 

système est censé reconnaître toutes les écritures. Dans ce cas, la variabilité intra-scripteur 

s'ajoute à la variabilité inter-scripteur. 

2-2- Différents aspects de reconnaissance d'écriture 

2-2-1- Reconnaissance En-ligne et Hors-ligne 

• En-ligne: Dans le cas de la reconnaissance En-ligne (dynamique) le système reçois les 

images d'entée de données en temps réel, ce qui permet d'intégrer les mouvements du stylo 

électronique (Tracé Dynamique) et pressure information ["1 OJ, et calcule la relation entre les 

points pour extraire les caractéristiques afin de reconnaître les symboles au fur et à mesure 

qu'ils sont écrits à la main [l 1} [12}. 
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• Hors-ligne : (ou en différé, ou encore statique) est obtenue par la saisie d'un texte déjà 

existant, obtenue par un scanner ou une caméra. Dans ce cas, on dispose d'une image binaire 

ou en niveaux de gris, ayant perdu toute information temporelle sur l'ordre des points. De 

plus, ce mode introduit une difficulté supplémentaire relative à la variabilité du tracé en 

épaisseur et en connectivité, nécessitant l'application de techniques de prétraitement [13] . 

2-2-l- Iteconnaissance globale et analytique 

Deux approches s' opposent en reconnaissance des mots : globale et analytique : 

• Les méthodes globales: sont a priori séduisantes puisqu' elles ne rencontrent pas les 

<h.ffiçyJt~s. li~s. ~lJX ~lligtJJt~s PîOY~uant d~ l~ s.~gm~mtaJiou [14}. Tou.t~fQ\s_,_ ~u~s ue p~tJvent 

se concevoir que dans le cas d 'un vocabulaire limité, ou dans le cas de vocabulaires de taille 

plus grande mais limitée dynamiquement. [ 15] 

• Les méthodes analytiques: cherchent à identifier les graphèmes issus de la 

segmentation (fragments de lettres, des lettres ou des regroupements de lettres) pour 

reconstituer les mots [ 16]. Elles présentent l'intérêt de pouvoir se généraliser à la 

reconnaissance d'un vocabulaire étendu ou limité dynamiquement, à partir d'une phase 

d'apprentissage des classes de graphèmes. [ 171 

3- Acquisition 

La phase d'acquisition consiste à capter l'image d'un texte au moyen des capteurs 

physiques (scanner, caméra, ... ) et de la convertir en grandeurs numériques adaptés au 

système de traitement, avec un minimum de dégradation possible. [18] [19] 

4- Prétraitement 

Typiquement au moyen d'un scanner en noir et blanc ou en niveau de gris regroupe 

l'ensemble des opérations visant au bon conditionnement du message écrit et qui sont 

indispensables à son identification. 

Elle inclut plusieurs opérations qui sont appliquées afin de réduire le volume de données à 

traiter et à éliminer autant que p.o.ssihle les. bruits. et les. variahilités.. Parmi les. opérations. de 

prétraitement généralement utilisées nous pouvons citer: 

4-1- Binarisation 

Elle permet de passer d'une image de ni veaux de gris à une image binaire composée de 

deux valeurs 0 et 1, plus simple à traiter (Figure 1. 2). 
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En général, on utilise un seuil de binarisation approprié qui traduit la limite des contrastes 

fott et faible dans l'image. [20] 

Cùt:t?W./ --t./ Binarisation q f)~/~ 

Figure 1. 2: Illustration de la binarisatian d'une image en niveaux de gris 

4-1-1- Seuillage global 

C'est la technique de binarisation la plus simple, il consiste à prendre un seuil identique 

pour toute l'image. Chaque pixel de l'image est comparé à ce s.euil : ceux de niveaux de gris 

inférieurs sont mis à 0 <<noir», ceux mis à 1 «blanc». (21] 

4-1-2- Seuillage local 

Le principe du seuillage local est dutiliser un voisinage centré sur le pixel considéré pour 

déterminer quel seuil utiliser. Cette fenêtre peut avoir différentes tailles, souvent en fonction 

de la taille moyenne du texte dans le document. [22] [23] 

4-2- Filtrage 

4-2-1- Filtrage linéaire 

Une technique simple, qui consiste à remplacer chaque point par une moyenne calculée sur 

son voisinage, Notons Pi, pixel considéré, sa valeur est: 

Pi=l: {Aj * Pj}; j=l. .. n Le masque (voisinage): 

Tel que : Aj représente les coefficients du masque utilisé. Pj représente les 

valeurs du voisinage considéré. [24] 

4-2-1-1- Filtre Prewitt et filtre Sobel 

Xi 

Xs 

x6 

X3 X2 

Xo X1 

X1 Xs 

Sont des filtres linéaire ou les coefficients du masque peuvent être positifs ou négatifs et 

leur somme égale a O. Ce tyPe de filtre est utilisé pour la détection et le renforcement des 

contours [25]. 

Filtre de Prewitt : Filtre Sobel : 

1 1 1 -1 -2 -1 -1 1 1 

1 2 1 
Gx 1....... n .. t fi t- fi ··t Gy ~~"-

0 0 
-

0 -2 0 2 

-1 -1 -1 1 2 1 -1 0 1 
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4-2-2- Filtrage non linéaire 

Affecte au pixel considéré une valeur particulière de son voisinage ; au lieu de la moyenne 

pondérée exemple [26]: 

4-2-2-1- Filtre par élimination 

Il se base sur la formule suivante: Si ILi~x, - x0 I > S alors X0 "'Li~x; 

4-2-2-2- Filtre de gaussien 

Il est défini par l'équation suivante pour calculer les nouvelles valeurs de l'image améliorée : 

ImagAméliorée = ImagOriginale * G ; 

1 x2 
1 ) =---::r * Exp - -Tel que : G1x, y, <i a(.J

2
n)/ 2a2 

4-2-3- Filtrage morphologique 

Elles englobent les transformations qui suivent : 

-Transformation par érosion et Transformation par dilatation d'image (lissage d'image) . 

-L'ouverture et la fermeture morphologique appliquée à une image (chapitre III) . 

4-2-3-1- Vérosion : Si un pixel 'p' est noir (p(x, y)=O), et il y a au moins 3 pixels, ou 7 

pixels dans les 4 -voisins, ou les 8-voisins respectivement, qui sont blancs (P voisin(x, y)= 1 ), 

alors on affecte respectivement a ce pixel la couleur blanche (p(x, y)= 1 ), c. -à-d on efface ce 

pixel, (C'est un lissage d'un ou deux pixels d'une fonne connexe) (Figure I. 3) . [27] 

4-2-3-2- Dilatation : C'est l'inverse de la transformation par dilatation, si un pixel 'p' est 

blanc (p(x,y)= 1 ), et il y a au moins 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4 -voisins, ou les 8- voisins 

respectivement, qui sont noir (P voisin(x,y)=O), alors on affecte a ce pixel la couleur noir 

(p(x,y)=O) (Figure I. 3). [27] 

.a... Erosion W. _/fi •. :n."IS\.v ...,. & 
!=~"< '+li. ...__.,_ .. 

.. ~y ...... a,ii\ • -c::> Hi Td,. 
vt ·.-r ..... ~ •• -=.-.·.-:=-.,_ -•• --.. ""-.. y-y 

IInage'!!.1~.ffiiie - -·-

!-- ----- ·f~ l. 3 l~~~~; lli~~~n-~-~~~ ---- ----: 
'-- -- ·· ·- --- ··--- ---· ------------ ---- --- ·---· -- ---·· ----- ·- ___ ; 

4-3- La Normalisation 

Après la nonnalisation de la taille, les images de tous les caractères se retrouvent définies 

dans une matrice de même taille, Pour faciliter les traitements ultérieurs. 
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Cette opération introduit généralement de légères déformations sur les images. Cependant 

certains traits caractéristiques tels que la hampe dans des caractères peuvent être éliminées à 

la suite de la normalisation, ce qui peut entraîner à des confusions entre certains caractères 

(Figure I. 4). [281 [271 

f 
Figure 1. 4: Exemple de normalisation de mats manuscrits 

4-4- Extraction de composantes connexes 

Une composante connexe (CXX) est un ensemble de points liés dans le plan. Elle peut 

correspondre à un point diacritique, un accent, au corps d'un caractère ou d'une chaîne de 

caractères ... Une fois localisés les CXX sont regroupées pour former les mots. Cette technique 

est utilisée pour le repérage des points diacritiques dans les images de textes arabes [29] [28]. 

4-5- Extraction de contour 

La chaîne de Freeman est la méthode la plus utilisée de description des contours dans les 

images [30]. C'est une technique de représentation des directions de contour (on code la 

direction le long du contour dans un repère absolu lors du parcours du contour à partir d'une 

origine donnée). Les directions peuvent se présenter en 4 connexités (codage sur deux bits) ou 

en 8 connexités (codage sur 3 bits). Les codes des contours sont donnés par la figure I.5 et 

figme I.6. [31] 

2 

2+0 •*0 
3 Départ 

,-------------------s~~~-~1qQ9~~2~~~t _______________ , 

l--~~~-~~!~-~~-~~~~-~~-=!~~~~~ -~~-~-~~~ -~~-~-~~-~~~--1 
--- - - ·-- - - ·--· - - - -- - · - · ------ ------------ ---- ------ ----·--1 
' 1 

i Figure 1. S: Le cade de Freeman en 4-cannex~és (à i 
-L_ ______ . ~~~~~~}et e~- ~ca~~~x~-~s- ~à ~~~i~e}: ________ ._J 

4-6- Squelettisation d'une image 

Très utilisée dans le domaine de la 'reconnaissance des formes', cette opération consiste à 

transformer une image binaire en un 'squelette'. 
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Le squelette est un ensemble de lignes d'épaisseurs infiniment petites. La squelettisation 

doit préserver la connexité del 'image (Figure I. 7). 

En d'autres termes, cette opération ne doit ni séparer les éléments connexes, ni raccorder 

les éléments non connexes. Le but est de simplifier l'image du caractère en une image à « 

ligne » plus facile à traiter en la réduisant au tracé du caractère. [32] 

- -~-~· y 
-,1 '-/- .-
ci~~( 

, ..,.,.,~_ 

Figure t 7: La squeJettisation d'une hnage. 

5- Segmentation 

En reconnaissance de l'écriture manusc1ite, les données à traiter sont des images. La mise 

en œuvre d'une étape de segmentation permet de diviser l'image en différentes imagettes de 

taille moins importantes qui peuvent être des graphèmes, des lettres ou bien des sous mots. 

Cependant une imagette reste une matrice de pixels. [33] [9] 

5-1- Segmentation explicite 

La segmentation explicite, s'appuie sur un découpage à priori de l'image en sous-unités qui 

peuvent être des lettres ou des graphèmes (Figure .. 9 ci.dessous). Cette décomposition se base 

directement sur une analyse morphologique du texte ou de mot, ou sur la détection points 

caractétistiques tels que les points d'intersection, les points d'inflexion, les boucles à 

l'intérieur du texte ou de mot pour localiser les points de segmentation potentiels [34]. 

Q~n~ l~ ç~~ d~ ~~filll-~1JJ~tim1 ~n grnnb.~m~~,_ k~ t~~t~~ QlJ l~~ mQt~ ~QlJJ ~lQrn r~çQnlJJ:l~ nQD 

comme une suite de lettres reconnues. 

5-2- Segmentation implicite 

La segmentation est dite implicite lorsque celle-ci est basée sur un moteur de 

reconnaissance pour valider et classer les hypothèses de segmentation (recherche de chemin 

des points de segmentation possibles) (Figure I-8 ci-dessous). Dans ce cas, la segmentation et 

la reconnaissance sont réalisées conjointement, d'où le nom parfois employé de 

"segmentation-reconnaissance intégrée". [20] 
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rru· ~Y ci 
pr1•• 

·n'lt"ntJlion lb) ~nu-n~tinn 
inttrrr ou imdiclte 

Figure 1. 8: Différentes segmentation pour le mat quatorze (35] 

6- Phase d'analyse ou d'extraction des caractéristiques 

GÉNÉRALITÉ 

Les attributs earootéristiques aussi appelés primitives peuvent être gr-eupés en tr-ois elasses 

selon qu'ils soient extraits à partir du mot entier (attributs de haut niveau), des lettres (attributs 

de moyen niveau) ou des lettres secondaires (attributs de bas niveau). 

Les attributs de bas niveau sont extraits à partir des morceaux de lettres~ leurs formes sont 

élémentaires telles que de petites lignes, des courbures, des barres ... Etc. Ils représentent, en 

général, des caractéristiques géométriques simples. Dans la plupart des cas, les primitives de 

bas niveau sont des déformations des éléments d'un ensemble de base de primitives où la 

déformation en elle~ême pourra être employée comme primitive. Alors. que les. attrihuts. à 

moyen niveau sont les attributs représentant la moyenne des régions locales et qui sont 

généralement préférables pour la segmentation explicite, tandis que les attributs de haut 

niveau comprennent la détection des éléments structuraux, ils ne dépendent pas du style 

d'écriture et sont donc stables par rapport à la variabilité cursive. Ils se sont généralement les 

boucles, les ascendantes et les descendantes d'un caractère [18]. 

7- Etape d'apprentissage 

Avant de pouvoir prendre une décision, il faut acquérir des connaissances et les organiser 

en modèles de référence ou classes. C'est durant la phase d'apprentissage qu'est réalisé ce 

travail. Lorsque le concepteur (ou professeur) indique le nom de la forme d'entrée, 

l'apprentissage est dit SU{lervisé. Si la construction des classes est automatique, on parle 

d'apprentissage non supervisé. [36] [37] 

7-1- Apprentissage supervisé 

L'apprentissage est dit supervisé si les différentes familles des fonnes sont connues a priori 

et si la tâche d'apprentissage est guidée par un superviseur ou professeur, 

C'est-à-dire le concepteur, indique, pour chaque forme échantillon rentrée, 
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Le nom de la famille qui la contient. La tâche d'apprentissage tente de conserver ses liens 

de parenté en répartissant les familles dans des classes séparées entre elles. [18](36] 

7-2- Apprentissage non supervisé 

On l'appelle aussi, suivant l'approche utilisée, classification automatique, inférence ou 

encore apprentissage sans professeur. Il s'agit, à partir d'échantillon de référence et de règles 

de regroupement ou de modélisation, de construire automatiquement les classes ou les 

modèles sans intervention de l'opérateur. Ce mode d'apprentissage nécessite un nombre élevé 

d'échantillons et des règles de construction précise et non contradictoires pour bien assurer la 

formation des classes. I 18] 

8- Classification 

Dans le processus complet d'un système de reconnaissance de formes, la classification 

joue rôle important en se prononçant sur l'appartenance d'une forme à une classe. 

L'idée principale de la classification est d'atllibuer un exemple (une forme) non connu à 

une classe prédéfinie à partir de la description en paramètres de la forme. (Les exemples des 

çl~~~lD~\ff~ Q{l.tt.s k ç~qpitr.~ lD 

9- Phase de post-traitement 

L'objectif du post-traitement est l'amélioration du taux de reconnaissance des mots (par 

opposition au taux de reconnaissance du caractère). Cette phase est souvent implémentée 

comme un ensemble d'outils relatifs à la fréquence d'apparition des caractères dans une 

chaîne, aux lexiques et à d'autres informations contextuelles [29] [38]. 

10'!'!. Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre une vision introductive, certains concepts généraux 

liés à la reconnaissance des caractères et de l'écriture en générale et comment préparer 

1 "image pour les traitements ultérieurs. 
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CHAPITRE II Les méthodes De Classifications 

1- Introduction 

Les méthodes de classification ont pour but d'identifier les classes auxquelles appartiennent 

des objets a partir de certains traits descriptifs. Elles s'appliquent a un grand nombre 

d'activités Les humaines et conviennent en particulier au problème de la prise de décision 

automatisée. La procédure de classification sera extraite automatiquement à partir d'un 

ensemble d'exem~les. Un exemple consiste en la description d'un cas avec la classification 

correspondante. 

Citons quelques exemples de classification: 

Un exemple courant d'application de la classification est le tri automatique du courrier en 

fonction du code postal ou de l 2 adresse manuscrite. Pour un système d 2interprétation du code 

postal, on dispose au départ d'une base de données (un ensemble d'apprentissage) constituée 

de quelques milliers de chiffres, provenant de scripteurs différents, et identifiés, par un être 

humain, comme appartenant à une classe donnée, c'est-à-dire comme étant un 0, un 1, . .. , un 

9. A partir de ces exemples munis d'une classe, ou étiquette, l'objectif est de calculer une 

fonction capable d'associer automatiquement une classe à un chiffre manuscrit ne provenant 

pas de l ' ensemble d'apprentissage. 

La classification est l' élahofation d'une règle de déoision qui transforme les attributs 

caractérisant les formes en appartenance à une classe; passage de 1' espace de représentation 

vers l'espace de décision Richard [39]. La classification consiste alors à identifier les classes 

auxquelles appartiennent les formes à partir des caractéristiques préalablement choisies et 

calculés. L'algotithme ou la procédure qui réalise cette application est appelé classifieur. 

2- Méthodes Markoviennes 

2-1- Introduction 
Les modèles de Markov cachés sont une méthode utilisée depuis longtemps pour la 

modélisation de séquences. Leur simplicité s'applique avec succès à une grande diversité de 

tâches : la reconnaissance de la parole, la reconnaissance de l'écriture manuscrite ou 

imprimée ou encore la bio-infonnatique [ 40]. 

2-2- Définitions 

2-2-3- Modèle De Markov Cachés 

Etats: S= {S1, S2, ... , SN} 

Processus passe d'un état à un autre, générant une suite où les éléments appartiennent à 

l'ensemble d'état S= Sil, Si2, ... , Sil;:, ... 

Page 12 



CHAPITRE II Les méthodes Oe Classifications 

Propriété de la chaine de markov: probabilité dépend uniquement de l'état précédent: P 

(bik 1 si1, si2, ... , sik-1) = P (bik 1 sik-1). 

Les états ne sont pas visibles, mais chaque état génère un état observable parmi un certain 

nombre: {v1, v2, .... , VM}. 

Pour définir un modèle de markov, on doit définir: matrice des probabilités de transition 

A= (aï,j), ai,/:::; P (bi 1 Sj), matrice des probabilités des états observables B= (bi (vm)), 

bi(vm) = P (vm 1 Si), et un vecteur de probabilités initiales n= ni, n; = P (Si). Le modèle est 

donné par M= (A, B, n) (voire figure II.1 ). [41} [42} 

Transitions 
s états 

Observations 
B Symboles 

au 

P (b1IS1) 
P (b~S1) 
P (b3IS1) 

P CbMIS1) 

2-2-2- Topologie Des HMMS 

a 2.2 a N-1 .N-l 

P (b1ISN-1) 
p (b2IS N-1) 
p (b3 jS N-1) 

P CbMIS N-1) 

Il y a deux types de HMMs. Ce sont le modèle ergodique et le modèle gauche-droite [44]. 

2-2-2-1- HMM Ergodique 

C'est un modèle sans contraintes où 

toutes les transitions d'un état vers 1 'autre 

sont possibles (Figure II.2). 

c'est-à-dire aiJ > 0 l7' (iJ) E [l, N}. 

2-2-2-2- HMM Gauche-Droite 

eest un modèle où il y a des 

eentraintes Sttr- des transitions : 

Seulement la transition d'un état ayant 

un indice bas vers un état ayant un indice 

haut est acceptée (Figure II. l ), c'est-à

dire: a;; =0 si i > j 'ri (i,, J) E [l.N] 

:D 

ri~u~Î1 _~,:~a~èl~~~~d1q~eà:~~~s:[~~ -:' 

.- ---- ·----- ·-. --·--··---· ---------- ----- --------------

! Fig_ure Il. 3: modèles g_auche-draite à 4 états ( 451 , 
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2-3- Modèles de Markov Caches « HMM Planaires» 

Les HMM classiques, qui considèrent la forme comme un signal unidimensionnel, ont été 

utilisés avec succès en reconnaissance de l ' écriture. Mais la nature 2D de l ' écriture permet de 

penser que des améliorations plus importantes peuvent être apportées en étendant les HMM à 

deux dimensions. Ce qui a donné une extension des HMM appelée HMM pseudo-2D ou 

planaires (PHMM). En pratique, Les PHMMs sont des HMM où la probahilité d' observation 

dans chaque état est donnée par un HMM secondaire. L'architecture générale d 'un PHMM 

inclut un modèle principal composé de super-états auxquels sont associés des modèles 

secondaires (voir figure II.4). [46] 

Suoer état 0 

Etat e 

i 

----
-------r-

L. 

. Figure Il. 4: Exemple d'architecture d'un PHMM [ 47] 
>.... - --- · --· -- - · - ·-- -------- - ----· -- - - • 

2-4- Les Fonctionnalités d'un HMM 

2-4 ... 1- L'Évaluation 

2-4-1-1- Problème d'Évaluation 

..... 

J 

• Etant donné un HMM M= (A, B, n) et une séquence observée O=o1, 0 2,. . .,oK ,calculer 

la probabilité que M génère la séquence 0. 

• Essayer de trouver la séquence 0 = 01, 02,. .. , OK En considérant toutes les chaines 

possibles d'état est pas le plus intelligent en pratique, car il y a NK séquences de K symboles 

pris parmi N(voir figure II.5). [ 48] 

• Al~orithme du Forward-Backward plus efficace (49]: 

2-4-1-1-1- Forward 

On définit la «forward variable» ~(i) comme la probabilité d'observer la séquence 

d'observation partielle o1 o2 ... Ük AVEC l'état caché à la date k qui est si : 

~(i) = p ( Oi, 02, ... Ok, qk= Si) 
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~ 

01 Ûk Ûk+l 

® . . . 

~ ® ... ® 
~ ~ ~ . . . 

. 

. .. 

® © . . . ... 

® . . . ® . .. @ 
f)ate= l k+l 

-· - - -- ----
Fig_ure Il. 5: Rejlrésentation en treillis d'IJn HMM 

Algorithme II. 1: La Récursion Forward Pour HMM 

• Initialisation: 

a 1(i) = P (oi, ql= Si)= 1ti bi (01), l<=i<=N. 

• rk.ur-sivité «-en avant>>: 

~-u(i)= p (01, 0.z, ... ok-U, C}k±1= Sj) = 
Li p (01 , 02, ... Ok+l, qk= Si, qk+1= Sj) = 
Li P ( o 1, 02, ... ok, qk= si) aij bj ( Ok+ 1) = 

Li P Qk(i)aij} bj (Ok+1)., l<==j<==.N, l<==k<=K~l. 
• Terminaison: 

P (01, 02, ... ÜK) = +i P (01, 02, ... OK, qK= si)= Li ak(i) 

• Complexité : 

N2K opérations. 

2-4-1-1-2- Backward 

Ûk = Observations 

On définit, Bk(i) comme la probabilité d'observer la séquence partielle Ok+l Ok+2 ... OK ET 

que l'état caché à la date k est si: B k(i)= P (ok+l Ok+2 ... OK jqk= Si). 

Algorithme II. 2: La Récursion Backward pour HMM 

• Initialisation: 
6ic (i)= 1, l<=i<=N. 

• Backward récursion: 
Bk (j)= p (Ok+l , Ûk+2, ... OK 1 qk= Sj) = 
_xi' E°(Ok+l , Ûk+2, ... , Ûk, C}k+1 ==-si j qk=:: Sj) =::. 

Li P(ok+2, Ok+3, ... ,OK 1 qk+1= Si) aji bi (ok+1) = 
Li, fit+1(i) aji hi (ok+1), l<=j<=N, l<=k<=K-1. 

.. TeADinais-o.n ~ 
P (01, 02, ... ,OK)= Li P (01 , 02, ... , OK, q1= si)= 

Li P(o1, 02, ... ,OK lq1= si) P (q1= si)= Li g1(i) hi (01) 1tï 
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2-4-2- L'apprentissage 

Les méthodes d'apprentissage d'un HMM les plus utilisées sont : l'algorithme de Viterbi, 

et l ' algorithme Baum-:.Welch [5.0}.0n va parler de Viterbi: 

2-4-2-1- L 'Algorithme De Viterbi 

• Principe L 'Algorithme de Viterbi « Backtracking »: [50] 

Si un meilleur chemin se terminant en qk= Sj passe par qk_1= si alors il devrait coïncider 

avec le meilleur chemin terminant en qk_1= Si. 

Ôk (i) = max P (q1 .. . qk-1, qk= Sj, 01 02 ... ok) = maxi [aij bj (ok) max P (q1 ... qk-1= Si, 01 02 ... 

Ok-1 )] 

Pour remonter le chemin, garder 1"2info que le prédécesseur de Sj était Si . 

Algorithme II. 3: De Viterbi « Backtracking » 

lnitia&ation: 

ôx(i) =max P (q1= si, 01) = 1ti Pi (où~ 1 <9<=N. 

• Récursion avant: 

ôk(j) = max P (q1 . . . qk-1, <}k= Sj, 01 02 .. . ok) = 

maxi[aij bj (Ok) max P (q1 ... qk-1= Si, 01 02 ... ok-1)] = 

maxi élij b; (Ot.) Ôk-1(i)}, 1 <=j<~N, 2<::=k<=K. 

• Terminaison: 

choix de la« meilleure fin» (probabilité maximale) à la date K maxi [ôic(i)] 

• On reconstruit le meilleur chemin. 

Algorithme similaire à la récursion « Backward » avant du problème d'évaluation, en 

s.ubs.tituant I p.ar max, as.s.o.cié à une. remontée de chemin. 
2-4-3- Décodage 

2-4-3-1- Problème Du Décodage 

Etant donné M= (A, B, n;) et la séquence observée O=ot, o2, ... Üf<., détenniner la séquence 

d' état caché la plus probable qui a généré cette séquence. 

On cherche la séquence d' état Q= q1 ... qK qui maximise P (Q 1 01 , 02, ... OK), ou, de 

manière équivalente P (Q, 01 02 ... OK). 

Evaluation brutale se fait en temps exponentiel. On peut aussi utiliser l'algorithme de 

Viterbi. 

On défini Ok(i) comme la probabilité maximale de générer la séquence d'observations 01 02 

... Ok quand on parcourt la séquence d'états cachés Q1 . . . Qk-1 et en arrivant à Qk= Si. 

ôk(i) = max P (q1 ... qk-1, qk= Si , 01 02 ... Ok) 

Le max étant pris sur tous les chemins possibles q 1 . . . qk-l · [ 51 J 
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2-5- Avantages et Inconvénients 

• Avantage: Existence d algorithme puissants (tel que Viterbi) permettant de 

déterminer la solution optimale. 

• Inconvénient: Nécessite de corpus de tailles assez volumineuses. [52] 

3- La Méthode du K Plus Proches Voisins 

3-1- lntroduetion 

KPPV (ou k-NN: k-Nearest-Neighbor en anglais) est une méthode d' apprentissage 

supervisée et non paramétrique, c' est-à-dire elle ne demande pas une phase d ' apprentissage 

de paramètres. Ce type de classifieur non paramétrique est mis en œuvre, particulièrement, 

dans le cas où l ' on ne dispose pas de connaissances a priori sur la distribution de probabilité 

des classes [53] . Dans [54] , les auteurs suggèrent l'utilisation d'un KPPV comme une 

première tentative dans un nouveau problème de classification. 

Un KPPV est basé sur l l,hypothèse que les points proches dans l' espace de primitives sont 

susceptibles d'appartenir à la même classe. 

3-2- Définitions 

3-2-1- Principe 

Son principe de décision consiste tout simplement à calculer la distance d'une f01me 

inconnue x à tous les échantillons fournis. Puis on sélectionne les k plus proches échantillons 

et on affecte x à la classe majoritaire parmi ces k échantillons, et le choix de l'entier k et de la 

métrique de distance jouent un rôle primordial dans la méthode KPPV. 

La figure II.6 a représente un problème de classification à 2 classes avec un algorithme kppv 

où k = 1 (a) et k = 3 (b ). Les données étiquetées appartenant à la classe 1 et la classe 2 sont 

respectivement représentées par des carrés blancs et noirs. Une observation non étiquetée A 

(donnée à classer), est représentée par un carré gris. Afin de classer la donnée A dans un 

voisinage de k= 1, on recherche le plus proche voisin de A. Le cercle entoure le point à 

classer et son plus proche voisin. Le plus proche voisin de A est un point de la classe 1, d'où 

A sera donc affecté à la classe 1. [54] 

0 0 

• • .. D DO • • •• ~ ~.. . 0 OO 
• • • . ... · ·--, ... o a • • · ·~ .... 0 0 
• : 0 o: 0 Ch~•• 1 a :' 0 0 ! 0 Ql.,M l 
Cime~ a ·. .' 0 C Cl:uw ~ ·.a : 0 0 

Ill '-, • .•• • 0 . ·,, , 
oO 

Q 

() • a C 00 0 • • ~ ., . . , .. a 0 
a • o o (b) • 0 c 

0 • g 

,. ------- ______________ t;;l_ --- ------- --- --- ----------- ·- ------- ·-- ----· _____ Q ______ ---------------; 

~ H. ë: fxemJ*e 0e clas-sffieattatt l:Ji,.clas~e-s- a~ utt ~f.JJ3V : (a} k~ J. (il} k-=3. ! 
L.------------------··---- ·-· - --- ·---------·-- ---- · -~--- ----· ·- ------- ---------·-- -- -------·-------------·-------! 
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3-2-2- Formalisation mathématiques 
Soit: 

• T= {(Xi, Yï)/ i E {1, ... , c}} un ensemble d'apprentissage, où Yi E Y= {0, ... , c -1} 

correspond à l'identité de la classe cible de l'entrée x. 

• c : le nombre de classes. 

• d (., .) une fonction de distance. 

• x : une entrée de test. 

• V= (x, T, d (. , .) , k) l'ensemble des k plus proches voisins de x parmi les entrées de 

ainsi que leur cible associée. La prédiction de classification par l ' algorithme des k plus 

proches voisins est donc: 

Argmax yEY = ~ lyi = y ~(Xi ,Yj)E(x,T,d (.,.) ,k) 

Notons par Xp = (xp1; xp2; ... ; XpN) le vecteur caractéristique de l'entité p, avec N le nombre de 

caractéristiques et par p et q deux entités à comparer . 

.tes distances suivantes sont usuellement employées par les classifieurs K:ppv: [55] 

Distance Euclidienne: D (Xp;Xq) =_/ rJ=1 (xpi - xqi) 2 

Distance de Manhattan : D (Xp;Xq) = :Ef=1 lxpi - xqil 

Distance de Minkowski : D (Xp;Xq) = ( Lf:1 ( Xpi - XqiY ) 1/r 

Distance de Tchebychev : D ((Xp;Xq) = maxf:1 Clxpi - xqd) 

3-3- Avantages et Inconvénients 

La robustesse et la simplicité de la mise en œuvre sont les principaux avantages du KPPV. 

Cependant, Son efficacité dépend directement de la pertinence de la base d'apprentissage et 

notamment de sa densité dans les différentes régions de l'espace de données. 

Son principal inconvénient est lié à une vitesse de classification faible dü au nombre 

important des distances à calculer .Outre, le KPPV est réputé comme classifieur lourd. La 

recherche des plus proches voisins est coûteuse, cela d'autant plus que la métrique utilisée est 

complexe, et que la base et la valeur de k sont grandes. Cependant, pour des problèmes 

particuliers (tels que la reconnaissance de chiffres), on peut réduire le nombre de données 

d' apprentissage et les organiser (prendre les échantillons les plus significatifs) [44]. 

3-4- Algorithme 

Généralement la norme euclidienne est souvent employée comme mesure de distance, dans 

chaque étape de l'apprentissage, L'algorithme mémorise les k meilleurs exemples de 

l'ensemble d'apprentissage (kppv(x)) qui sont proches à l'exemple de test x. 
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Cet algorithme est souvent performant s'il y a suffisamment d'exemples d'apprentissage, 

mais demande un temps de prédiction très long pour passer tous les exemples afin de trouver 

les K meilleures solutions. 

Soit L = {(x', c)jx~ €R-G, c € C} est-un ensemble d'appren~ssage. (x' est un exemple 

d'apprentissage etc sa classe qui lui es.t associée. [53] 

Algorithme II. 4: De K Plus Proches Voisins 

Début 

Fin 

Pour chaque (exemple (x\ c) e L) faire 
( Calculer la distance D(x, x') 

Fin 
Pour chaque {x~ e kppv(x)} faire 
[ Compt~r le nombre cf occ1=1ITences de chaque cla~s~ 
Fin 

Attribuer à x la classe la plus fréquente 

Soit x 1' exemple de test dont on souhaite déterminer sa classe. 

4- Arbre de Décision 

4-1- Introduetion 

Les Arbres de décision sont des règles de classification basées sur des tests associés aux 

attributs organisés de manière arborescente : [ 56] 

4-2- Explications 

Le formalisme des arbres de décision permet de classier un nouvel objet en testant ses 

caractéristiques les unes à la suite des autres. La classification se fait à travers une séquence 

de questions dans laquelle chaque question dépend de la réponse à la question précédente. 

Cette séquence de questions est représentée par un arbre de décision dont les feuilles 

terminales représentent les classes. La figure II.2 illustre un exemple de classification sur des 

données continues en deux dimensions en utilisant les arbres de décision. 

X2 . 
1 

• 1 

••• 1 •• 
• 1 - • 0 .. : 

x21 L-.A.--------+--~--+-cr-----
• t 01 

l - l(l) 
• 1 0 1 

jo jo 
t • 0 

• p ol o 
t t 0 

• 
• 

Ç>, '? 

- --- .. __ !) __ ' ___ -·------- ··---~:~----------~~~---·-- -~. 1 ___________ ---- --·-·----- ··----------------- ·-- · -- -----------··-, 

Figure H. 7: Exemple de dassific:ation avec: les arbres de décision dans un arbre de décision j 
!...._ _____________________ ·-- -----------··------ - - · ----·- ·-------- - ·-· --·----------· ---------- -----------------· _______________ . ____ : 

Dans un arbre de décision, chaque nœud de l'arbre fait la décision si une certaine donnée 

appartient à un certain ensemble de classe. 
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La succession des nœuds fait réduire le nombre de classes jusqu'à ce qu'on arrive à une 

seule classe. [57] 

Chaque nœud de l'arbre contient un classifieur destiné à distinguer entre deux classes 

seulement parmi les quatre. A chaque niveau, on élimine une classe jusqu'à ce qu'une classe 

reste. Le choix d'une stratégie se fait par rapport au problème traité car il n'y a aucune étude 

comparative permettant de favoriser l'une par rapport à l'autre. La troisième méthode 

construit le minimum de classifieurs SVM, mais elle n'est pas évidente à mettre en œuvre car 

pour certains problèmes, il est difficile de trouver les dichotomies. 

4-3- Avantages et Inconvénients 

Les arbres de décisions sont très répandus, à cause de la simplicité de lecture de leurs 

résultats et leur traitement naturels des cas multi-classe. Néanmoins, ils posent beaucoup des 

problèmes tels que [58]: 

- La difficulté de manipulation des attributs numériques, 

- L' espace nécessaire pour leur déduction, 

- Leur non scalabilité. 

5- Les Réseaux de Neurones 

5-1- Introduction 

Selon [59]: 

Un réseau de neurones est un processeur massivement distribué en parallèle qui a une 

propension naturelle pour stocker de la connaissance empirique (expaierrtial+kno.wledge 

selon l'auteur) et la rendre disponible à l'usage. Il ressemble au cerveau sur deux aspects: 

• La connaissance est acquise par le réseau au travers d'un processus d'apprentissage 

• Les connexions entre les neurones, connues sous le nom de poids synaptiques servent à 

stocker la connaissance. 

Selon [60]: 

Un réseau de neurones est un circuit composé d'un nombre très important d'unités de calcul 

simples hasées. sur des neurones.. Chaque élément opère s.eulement s.ur l'information locale. 

Chaque élément opère de façon asynchrone; il n'y a donc pas d'horloge générale pour le 

système. 

5-2- Définitions 

5-2-1- Un Neurone Formel 

Peut être considéré comme une modélisation élémentaire d'un neurone biologique(figure II.8). 
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Le neurone reçoit en entrée un vecteur d'attributs numérique présentant la description 

d 'une observation x, les éléments de ce vecteur xi sont pondérés par des poids synaptiques wi, 

un biais W & est également ajouté. La sortie y du neurone est obtenue par l ' application d'une 

fonction de ttansfürt app.~lé.e aussi fonc..tio.n d'ac..tiYation [61]: Z= L~=1 W,;X,; + w(} y =! (V 

x, 

Input X2 

Signtas 

xd 
Synaptic URit 

Summing 

Unit 

Figure Il. 8: Neurone artificiel [61] 

5-2-2- Le Réseaux de Neurones Artificiel 

•• ~ l---+ Output 
y 

Activation 
Fonction 

RNA est un réseau fortement connecté de processeurs élémentaire (neurones) 

fonctionnant en parallèle et disposant en couches. Tous les neurones d'une même couche ont 

la même fonction d'activation (voir tableau Il.1). [53] 

Les types de RNA sont aussi nombreux que leur définition est générale, ils se distinguent 

globalement par la fonction d'activation des neurones (tableau Il.l), l'architecture du réseau 

(organisé ou non en couches, avec ou sans cycles) et le mode de connectivité (complètement 

ou localement connecté) (voir figure II. 9). 

Dans la partie suivante, nous présenterons rapidement les deux types de RNA les plus 

p.op.ulaires : le Percep.tron Multicouches (PMC) et le rés.eau RBF (Radial Basis 

Function).Aussi existe D'autre types tels que: les réseaux à convolution, carte de Kohonen et 

l~s r~~~'!\!X polyngm~aj~S,-, [ 91] 

Fonction lineaire 

F<>.nttio.n sigm<>.ide 

Fonction tanh 

Fonction softma:x 

Fonction a base radilae de centre Xe 

LiWi ·xi+ Wo 

1 
1 + e-Àx 

e 2.x - 1 

e2x + l 
ex 

Li exi 

[ 
llx-xcll 2

] exp -
20-2 

:-Tableaux Il. 1: Ïhielques~nc:tian~e lra_'.'.slert ~suelles.~ est le v~:'.1r ! ~~ _: 
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Figure Il. 9: Le modèle d'un mat est la c:onc:aténation des modèles HMMs des c:arac:tères le c:omposant. (a) 

réseaux multrcauc:hes; (b} à c:annexrans tac:ales; (c:) à c:annexrans rncummtes : (d) à connexions compfètes 

5-3- Perceptrons Multicouches 

Les perceptrons multicouches sont les réseaux de neurones les plus populaires et les plus 

simples. Ce sont des réseaux à propagation directe sans cycle, avec au mois une couche 

cachés, les neurones sont généralement complètement connectés et la fonction de transfert est 

de type sigmoïde (valeur dans [0,1]), tanh (valeur dans [-1,l]) ou softmax. 

Ce classifieur a trouvé application dans beaucoup de domaines tels que la reconnaissance 

de caractères, la reconnaissance de visages, la prédiction, etc. notamment grâce à sa 

performance très intéressante, à son pouvoir de généralisation et à sa rapidité en phase de 

décision. Toutefois, son utilisation est liée à un certain nombre de problèmes (sur 

apprentissage, minima local, etc.). 

Une description détaillée de ces problèmes est donnée dans [ 62]. 

Un réseau de neurones multicouches à n sorties, p entrées et couches est une liste de 

couches (C1, ... , Cc) connectées les unes aux autres de telle sorte que : 

1. ViE {1, ... , C}, chaque couche possède neurones et entrées. 

2. Vi E {l, .. . , C- 1}, ni=pi+1, de plus p1 =pet ne= n. 

3. les coefficients de la couche Ci sont notés (wi, ... , w~i) cette couche définit une 

fonction F;_. 

4. soitla suite ( Zi) osiscdéfuiiepar-: Z0 E 'v!i E {1, ... , C}, Z(=Fi(wJ, ... , w~i, Zi_1). 

Ç()yfhtt 
d'entrée p=3 1er Couche cachée Couche de sortie n=4 

,----------- ---- -· - --- __ .. _ -- ------------ - ___ ______ _____ ,,_ -----· 
1 • 

. Figure H. f&. Un perceptran à deux couches 
1 

\,________________ ·---· -· ----·----··--- ---------- ·-- ·------ ·----··--' 
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Souvent, on considère que les entrées forment la couche C0 de manière à simplifier les 

écritures. Ainsi, chaque couche Ci du perceptron a pour entrées les sorties de la couche Ci-t . 

Le mécanisme qui permet de calculer les sorties d'un réseau de neurones sachant ses poids 

est appelé propagation [62]. 

5-3-1- La Propagation 

Cet algorithme s'applique à un réseau de neurones. pour calculer les. sorties de ce réseau 

connaissant ses poids (Wc,i,j) et ses entrées ( xj). [62] 

Les perceptrons multicouches définissent une classe de fonctions qui permet d ' approximer 

n' importe quelle fonction continue à support compact. 

Alg·onthm0 Il. 5: De Propagation 

Etape A : initialisation 

Poyr t=O ~ Cn füir~ 

1 
Z0 · t- X· ,l l 

Fin Pour 
Etape B ~ Pro.pagatio.n 

Pour c=l à C faire 
Pour i= 1 à Cc faire 

Zc ï t- 0 
I 

Pour j= 1 à Ci-l faire 

1 

Zc,i t- Zc,i + Wc,i,j Zc-1,j 

iin P-our 
Zc,i t-f ( Zc,i + bc,i) 

Fin Pour 
Fin Pour 

Fin Pour 
Fin Pour 

5-4- Avantages et Inconvénients 
L'avantage de ce modèle est le gain de temps considérable. Cependant, l'utilisation 

d'exemples pour apprendre apporte le risque de ne pouvoir rés.oudre que des situations déjà 

rencontrées, où un phénomène de sur-apprentissage qui spécialiserait le réseau uniquement 

sur les exemples connus sans généraliser. [63] 

Par contre, ils représentent des problèmes remarquables qui ont limité leur évolution en 

face d'autres techniques tel que les SVMs [58]: 

• Un réseau de neurones artificiel représente une boîte noire, et il est très difficile voire 

impossible de l'analyser et comprendre son fonctionnement en face d'un problème donné, 
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Ce qui empêche de choisir la structure (type, nombre de nœuds, organisation, 

connexions, ... etc.) la mieux adaptée à ce problème. 

e. L'ordre de présentation des exemples d' entrainement au réseau influe directement sur 

les résultats obtenus. Pour surmonter ce problème, il est nécessaire de répéter au moins la 

phase d'entrainement avec plusieurs ordres différents des exemples, ce qui augmente 

considérablement le temps d'apprentissage. 

• Dans le cas des bases de données, les réseaux de neurones artificiels ne permettent pas 

de traiter des exemples avec des attributs symboliques qu ' après un encodage adapté, à 

l'inverse de plusieurs autres techniques d'apprentissages tel que les SVMs et les arbres de 

décision. 

6- Classification Bayésienne 

6-1- Introduction 

Un classifieur probabiliste linéaire simple basée sur le théorème de Bayes. qui suppose que 

les descripteurs (attributs) qui décrivent les objets de l'ensemble d'apprentissage sont 

indépendants. 

La règle de décision bayésienne est un cas particulier de la règle général de décision avec 

coût, celle-ci consiste à associer à chaque classe un coût d' erreur de décision. Le critère à 

minimiser est, dans ce cas, le coût d'erreur qui traduit ainsi le risque de décision prise. La 

décision bayésienne associe, par exemple, un coût unitaire à chacune des erreurs et un coût 

nul à çhéJcune d~~ bonnes :çÇponstts. L'objttctif ~~t <lon,c de c9n,stt11_ir~ \Ul ~ystÇm~ cl9.Qt léJ 

probabilité d'erreur globale est minimale. [ 64], cité dans [ 44] 

6-2- Définition 

La règle de Bayes permet de calculer ce qu'on appelle les probabilités a posteriori des 

classes. C'est à dire P (wi /x) à partir des probabilités a priori des classes P (wi) et des 

fonctions de densité des probabilités p(x!wJ. 

P (x /w·)*P(w·) 2 P 1w . .1.x1= l z 'v'i=l 2 avec p(x)= ~ ._ P (x /w·) * P (w·) 1· z :1 P(x) ' ~J-1 J J • 

l/interprétation de P (wi/x) est la suivante: ayant obtenu une fonne (décrite par une valeur 

x de) P (w/x) donne la probabilité d'avoir alors la classe w;. 

La règle de décision Bayésienne est alors pratiquement immédiate : 

Par exemple, pour i=l,2, ayant remarqué une forme inconnue x (la forme est assimilée au 

paramètre qui la caractérise) on dira que la fonne inconnue x est de la classe w 1 si : 

P (w1/x) > P (w2 lx) 
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Sinon elle est de la classe w2 Soit sous une forme simplifiée: 

REGLE DE DECISION BAYESIENNE 

Ayant observé x on décide : 

Si P. (w-1/x) > P. (w yx) 

l WJ 

Sinon 

J W2 

Fin si 

Ou encore 

Si P.(xlwI) *·P. (w 1) > P(xi w2} 'E-p (w 2) 

l W1 

Fin si 

Dans cette règle on voit de façon particulièrement claire qu'il est nécessaire et suffisant de 

connaître pour toutes les classes cherchées la probabilité a priori et la loi de densité de 

probabilité de cette classe. [091 

6-3- Le Classifie or Bayésien Naïf 

Si les attributs " Vi " del' exemple « e » sont indépendant l'un de l'autre, le classifieur est 

appelé "classifieur de Bayes naïf 11 et la probabilité P(e 1 Ci) est exprimée par le produit 

P (v1ICi) * ... * P (va ICï). 

On choisit pour « e » la classe Ci qui maximise la probabilité reformulée comme suit [ 65] : 

p (Ci le)= pp(~/ n}=1 p (Vj ICï) 

Étant donné un ensemble d'apprentissage X= (x1, x2, ... , Xn) où Xi= (vi1, Vi2, ... , Vip). Pour 

un nouvel élément x = (v1, ... , vp) : Le classifieur de Bayes estime les probabilités P( c) et P 

(xlc) à partir le corpus d'apprentissage X et puis emploie une règle de décision connue sous : 

maximum a posterio.-,:i (MAJ!) qui sélectionne l'hypothèse la p.lus probable. La classe 

correspondante est la fonction CMAP définie comme suit [66]: 

_ (C) _ P rn)* P(C) _ (x) 
Cmap- argmgax c p ; - argmgax c P(X) - argmgax c p c P(C) 

7- Classitleur Euclidien 

Il s'agit de l'un des plus simples classifieurs qui puissent être conçus. La classe dont le 

vecteur de caractéristiques moyen est le plus proche, au sens de la distance euclidienne, du 

vectem de caractéristiques. de 1' objet à classifier est assignée à ce dernier. Les. fonctions. 

discriminantes utilisées sont donc de la forme suivante [41] [67]: 

<Di (X) = -1/2 ( X - uï) r (X - uï) 

Où Ut ~ E [X/ wJ est le vecteur de caractéristiques moyen des éléments qui appartiennent 

à la classe Wi, E [.]désignant l'opérateur d'espérance mathématique, 
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Et (. f celui de transposition. 

Le terme quadratique xr X est indépendant de la classe de l'objet, et les fonctions 

discriminantes peuvent également s'écrire.: 

<l>i ( V\ = u ! X - .: u. T u. :Ll-J i 2 i t 

Les frontières qui séparent les classes dans l'espace It' sont ici linéaires. [ 68] 

8- Class.ifieur Quadratique 

Comme le nom l'indique, les frontières de décision fournies par ce type de classifieur sont 

décrites par des fonctions discriminantes quadratiques. Les fonctions discriminantes 

s'expriment [67]: 

<I>i (X)= -1/2 (X - uJr Li1 (X-uï) 

Où Li= E [(X - uif (X - ui)/wd est la matrice de covariance des vecteurs de 

caractéristiques de classe wi. En pratique, les vecteurs de caractéristiques moyens et les 

matrices de covariance ne peuvent qu 'être estimées à partir des objets disponibles. Une 

estimation non biaisée à partir d'un ensemble fini de prototypes de chaque classe est donnée 

par [42]: 

_1 -_1 "T 
û( - Ni L~Kf:.~t XI.< et 4 z --;;:ï 4~K€.1:Vi (XK - ûi) (X1.<_ - ui) 

Où N; est le nombre total d'objets de classe wi et Xk les vecteurs de caractéristiques qui 

représentent ces objets. 

Dans le cas particulier où les composantes des vecteurs de caractéristiques ne sont pas 

corrélées entre elles, les matrices de covariances expérimentales sont diagonales. 

L'expression des fonctions discriminantes se réduit alors à: 

rr..· (X) = -_: ~'! (xrûii )2 
""'I ~J=l r2 2 (}ij 

Où ûii et 8i représentent respectivement la moyenne et la variance expérimentales de la 

jème composante du vecteur X, calculées sur 1 es éléments de la classe Wj. 

9- Conclusion 

Dans ce chapitre, L'état de l'art des méthodes de traitement d'écriture est donnée: Les 

Propriétés des Modèles de Markov Cachées à cause de son large utilisation dans le domaine 

de la reconnaissance de l'écriture, puis une description et un rappel de l'algorithme de k plus 

prqçhes vo!~in..s~ ~!!~11ite qu.çlq11ç~ P!"QP!"!~t~~ qe !l:l_~fu9cJç gç l'~rl?rç cJç qÇc!~iQ!! çt gç rÇ~ç~w~ 
de nuerons aves leurs avantages et inconvénients. Enfin des descriptions des classifieurs 

Bayésien, euclidien et quadratique. 
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C:HAPITRE 1 I 1 LE CLASSIFIELIR SVM 

1- Introduction 

Le classifieur SVM a été conçu pour une séparation de deux ensembles de donnée. Il est 

considéré donc comme un classifieur binaire. 

Le but de S VM est de trouver un hyperplan qui va séparer et maximiser la marge de 

séparation entre deux classes. Le problème de recherche de l'hyperplan séparateur possède 

une formulation duale. Ceci est particulièrement intéressant car, sous cette formulation duale, 

le problème peut être résolu au moyen de méthode d'optimisation quadratique. 

Différents algorithmes d'optimisation ont été développés parmi eux l'algorithme SMO 

(optimisation minimale et séquentielle) qui est un algorithme rapide proposé par platt [ 58] 

pour résoudre le problème de programmation quadratique des S VM. 

2- Définition 

Les SVM sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées à résoudre 

des problèmes de la classification binaire et de la régression. Les SVM reposent sur deux 

idées principales: la notion de la marge maximale et la notion de la fonction noyau. La marge 

maximale est employée pour les problèmes de la classification linéaire. Elle représente la 

àistanee entre la ffent-ière de séparatien et les échantillons d' app:reabssages les plus pfüehes. 

Ces derniers sont les vecteurs supports. Les fonctions noyau sont employées dans le cas des 

problèmes de la classification non-linéaire pour transformer l'espace de représentation des 

données d'entrées en un espace de plus grande dimension dans lequel il est probable qu'il 

existe de séparateurs linéaires [69]. 

Le classifieur S VM est un algorithme qui maximise la marge entre les classes du problème 

à résoudre et réduit au minimum l'erreur de classification. 

3- Séparateur linéaire 

3-1- Cas linéairement séparable (SVM à Marge Dure) 

mieux les deux classes et se trouvant à mi-distance des deux hyperplans H 1 et H2 parallèles à 

H, d'équation respectives (voire Figure III.l): H1=wtx + b > 0, H2= wSc+ b < 0 
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Maxwnum rnargtn 

• • 
• 

• • 
• hl 

SupPOrt -t:f • '°"·rx, +w0 > 0 
Vectot • • 

/wo/Uwfl 

• 
t hypefl>lane 

M.•txi +wo = 0 

f ~ Ul. ~ Nuagg dg doonéas d' approotissage avec un ltyperplan optimal et uns marge maximale 

Telle que: 

• Il n 'y a aucun point qui se situe entre H 1 et H2 

• Cette contraiDt~ se traduit par le~ inégalités : 

w1 Xi+ b > 0 si Yi= 1 Et w1 Xi+ b < 0 si Yi = -1 

• Ces deux inégalités peuvent être combinées en une seule : Yi (wT Xï + b) ~ 1 

• La distance ou la marge entre H1 et H2 est maximale. 

• Dans ce cas, la distance entre H1 et H2 est donné par M= 
11
:

11 

• Maximiser M revient à minimiser llwll ou à minimiser llwll 2 avec : 

llwll = w1 w (carré de la norme euclidienne du vecteur). 

Le problème de séparation par hyperplan optimal peut être formulé comme suit : 

{ 

Minimiser ~ Il w Il 2 

Sous contrru:tes: Yi (wT xi+ b) <': 1 i = 1 ... n 

Avec yi € {=-1,l} représente l'étiquette d'un modèle d'apprentissage Xj. (Yi =l pour la 

classe 1, et -1 pour la classe 2). 

La solution de ce problème correspond au point extrême du lagrangien primai [71]: 

L (w, b, a.) = ~ llwll 2 
- Lt=t ai [Yi(wr xi+ b) - 1] (1) 

Où Uï sont les multiplicateurs de Lagrange. L 'optimum de la fonction objective Lp peut 

être obtenu en la minimisant par rapport à w et b et en la maximisant par rapport aux ai. À 

l'optimum de la fonction objective, ses dérivées par rappo1ts aux variables w et b s'annulent 

ainsi que le produit des a.i aux contraintes (2) : 

ô L (w,b,a) = O 
ôw ' 

à L (w,b,a) = O (2) 
âb ' 

ai [Yi(wTxi + b)-1] = 0, ai~ 0 
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De (2) on déduit : 

w = LY=1 ai YiXi et LY=1 ai Yi= 0 (3) 

On remplacons dans ( l ), on obtient : 

~n 1 ~n 
L..i=l ai - 2 L..i,j=l ai cxj Yi Yi xi xj 

Cette fonction appelée Wolf Dual [28] permet de formuler le dual du problème 

d'optimisation : 

{ 

M · · · ~n 1 ~n 
axumsatton L..i=l ai - Ï L..i,j=l ai ai Yi Yi xi xi 

Sous contraintes LY=i ai Yi= 0 , ai;;:::: 0 

Trouver un séparateur linéaire optimal revient à résoudre ce problème de programmation 

quadratique ou les ai sont calculable est le w déduits a partir de l ' équation (3). 

On remplaçant la valeur de w de l ' équation (3) dans la fonction de décision on obtient [71] 

[69]: 

/(x) = ~Y=1 Yi "i (xbx)~ (4) 

Où" Xi" sont les vecteurs supports (SVs) lorsque les multiplicateurs de Lagrange (ai) sont 

différent de zéro. Les SVs sont les modèles d' apprentissage qui se trouvent sur les frontières 

de la marge [71], <li et b sont déterminés en résolvant un problème quadratique [74] . Dans la 

pratique, on utilisera les librairies SVM-Light de Joachim ou la méthode 

SMO implémentée par Platt [58]. 

3-2- Cas linéairement non séparable (SVM a Marge Souple) 

La marge souple est considérée comme une relaxation de la marge dure justifiée par la 

présence des exemples mal classifiés appartenant a la marge (dite erreur de marge [11 }). 

·· .... _J / 
··( 

· .. ... . ...... . • • •• 

• 

... . .... X Class2 

•••• • .... ·· . 
...-... 

.. f>' •• ·· .. 
'/!' 

X b= 

Class l 
r > = 

-------- ---- --·----- - ----- --- --·· -- - ·---- ------ ------··--··-----·----

\ figure Ill. 2: Répartition des exemples avec erreur 
l..-------------····-- - ---·· - ---- --- ---- - - ----··------ ---- -------- -

L 'hyµerplan optimal s.éparant les. deux classes. est celui qui s.épare les données avec le 

minimum d'erreurs (voire Figure III.2), et satisfait donc comme suite [72] : 
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On relâche la contrainte de bon classement, initialement : Yi ( w1xi + b) > 1 

Devient: Yi ( wtxi + b) > 1 - ~i 

Et on ne doit plus minimiser : 
1 
2 Hwtt2 

Mais: ~ llwll 2+c L~1 ~i 
2 

Avec : C ~O. 

C : représente une constante déterminante du compromis entre les deux objectifs opposés 

la minimisation de l ' effeUT· et la max:imalisat-ion de la marge, la sélection de C reste intuitive 

vue qu' aucune méthode n ' a était introduite pour le faire . [73] 

La formulation duale du problème est similaire à celle du cas linéairement séparable sauf 

que les multiplicateurs de Lagrange devie1ment bornés par C. 

{ 

M · · · ~n 1 ~n 
axtm1sat10n ~i=i ai - Ï ~i.j=l ai aj Yi Yi x i xj 

Sous contraintes }:7=1 ai Yi = 0 , 0:::; ai:::; C i= l.. .m 

(4) 

La seule différence avec la SVM à marge dure est que les ai ne peuvent pas dépasser C, 

La fonction de décision est alors calculée de la même manière que dans le cas des SVM à 

marge dure mais uniquement à base des vecteurs supports non bornés par : 

f (x)= Lf=1 Yi ai (xi ,x)+ b 

4- Séparation non linéaire 

4-1- Cas non linéairement séparable 

Dans le cas linéaire, on pouvait transfonner les données dans un espace où la 

classification serait plus aisée. Dans ce cas, l'espace de redesc1iption utilisé le plus souvent 

est R (ensemble des nombres réels). 

Il se trouve que pour des cas non linéaires, cet espace ne suffit pas pour classer les entrées. 

On passe donc dans un espace de grande dimension (voire Figure III.3) [69.]. 

• 

• 

• 

X2 

• .J - -! • ,, •. • / • '• • \ . 
~ 

f:! 
<I> ..., .-.... 

~ ··-"' 

... .. ., 
• 

• . ·· ..... , .... 

• • • 

• • ' X 1 • • •• • f1 
• 

-- • 
' • • • ~ .. / . 

" ··-• • r • 
• 

,----- ------- ---··-- ---- - -- - - ----·· ·--- - -- -- -- -- -------- --· -------·-- ---- ·· - ---

' Figure Ill. 3: points non linéairement séparable et leur projection vers un 
autre espace d'une dimension supérieur. 

• 

• 

• 

La projection sur un espace de dimension supérieur permet d'effectuer des opérations 

linéaires équivalentes à des opérations non linéaires sur l'espace des entrées, 
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Cette projection est effectuée par la fonction de projection <f> définis comme : 

<l>:E ~F X~ <f>(x) 

D'où la fonction objective du problème d'optimisation sera reformulée comme : 

<l>(a) =Max Lf= 1 ai-; Ij=1 aiajYiYj < <l> (xi), <l> (xj) > 

Où <l> (xi), <l> (xj) est le produit scalaire des deux images des vecteurs xi et xj dans le nouvel 

espace et dont le résultat est un scalaire. [69] 

Le problème et sa solution ne dépendent que du produit scalaire <D (x) x <D (xi). Plutôt que 

de choisir la transformation non-linéaire <D : X~ F, on choisit une fonction K : XxX ~ R 

(Nombres réels) appelée.fonction noyau. [74]. 

Le produit scalaire imposé par la projection est plus complexe et très coûteux en calcul due 

a la grande dimension de <l>, d'autres fonctions dites fonction Kemel peuvent réaliser ce 

calcul sans faire de projection explicite vers d'autres espaces, ! 'utilisation de fonction Kemel 

pour éviter la projection est connu sous le nom de« Kemel Trick». [73] 

Une fonction Kemel (noyau) est définie comme : 

x*x ~ R , K (xi, Xj) ~ <l> (xi), <D (xj) [19] 

Pour remplacer la fonction de projection une fonction Kemel doit vérifier le théorème de 

Mercer qui énence qu'une foneti:en Kemel représente le pmduit scalaire si elle est définie 

positive. 

L'équation del 'hyperplan séparateur dans l'espace de redescription devient : 

f (x) = Lf=1 asi K (x, xi)+ b (6) 

S : représente les indices des vecteurs à support. [73] 

4-2- Condition de Mercer 

La matrice contenant les similarités entre tous les exemples de l'entraînement La fonction 

K (xi; xj) peut être vue comme une matrice G [n; n] dite de Gram représente les distances 

entre tous les exemples : [75] [76] 

[~(x1; X1}: ... K(x;; Xn) l 
K (xn; Xn) •.• K (xn; Xn) 

Théorème : (condition de Mercer) la fonction est un noyau si et K (x, y)= XxX ~ R 

seulement si: 

G= (K (xi, Yj)), i,j = l..n. Est définie positive. 
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Notons qu'une fonction K: XxX ~ R générant une matrice définie positive possède les 

trois propriétés fondamentales du produit scalaire : V Xi, Xj E X 

1. P~itivité: I<. (xi, Yj~ 0) 

2. Symétrie : K (xi, yj) ~ K (xj, yï) 

3. Inégalité de Cauchy-Shwartz: IK(xi, xjl::;; llxdl. llxjll 
La condition de Mercer nous indique si une fonction est un noyau mais ne fournit aucune 

information sur la fonction <l> (et donc sur l'espace des caractéristiques) introduit par ce 

noyau. [76], [77] 

4-J- E:lemple de noyaux 

• Noyau linéaire : Si les données sont linéairement séparables, on n'a pas besoin de 

changer d'espace, et le produit scalaire suffit pour définir la fonction de décision : 

K (xi, x j) = xT xi 

• Noyau polynomial : Le noyau polynomial élève le produit scalaire à une puissance 

naturelle d: K (xi, x j) = (x[ xj)d 

Si d = 1 le noyau devient linéaire. Le noyau polynomial dit non homogène K ( x i, x j) = 

(x[ xi + C) 4 est aussi utilisé. 

• Noyau RBF: Les noyaux RBF (Radial Basis functions) sont des noyaux qui peuvent 

être écrits sous la forme : K (xi, x j) = f (d (xi, x j)) où d est une métrique sur X et f est une 

fonction dans R. Un exemple des noyaux RBF est le noyau Gaussien : 

l!xï-xjf 
K (x · x ·) = e C 282 ) 

b J 

Où ô est un réel positif qui représente la largeur de bande du noyau. 

Noyau Sigmo.ïd : avec paramètres. K et 8 av.ec: k(x, y)=tanh (kx. y+ e.) [7&} [79.] 

5- L'Aigorithme SMO (Sequential Minimal Optimization) 

L'algorithme Optimisation séquentielle min1ma1e proposé par [80] est un algorithme qui 

permet de résoudre rapidement le problème quadratique ( 4) du SVM sans passer par toutes les 

étapes de résolution numérique d'un QP. L'idée principale des algorithmes de décomposition 

est de travailler avec un sous ensemble réduit de données du problème, garder les solutions et 

continuer avec le reste des données où les solutions antérieures doivent être encore testées. Le 

SMO prend cette idée à l'extrême : il optimise seulement deux vecteurs par itération (ai, <lj). 

Cette optimisation admet une solution analytique. 
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• Optimisation de a 1 et a 2 : ( ai et ~ ) 

Rappelez la fonction objective que nous voulons optimiser : 

Min Lf=1 ai - ; Lf.j=l ai aj Yi Yi K (xi xj) 

On peut l'ecrire comme: 

F(x) = a1 + a2 - ; K(x11 x1 ) a~ - ~ K(x2 ,x2 ) a; - 2y1 y2 K12 a1 a 2 + y1a1v1+ 

Y2a2 V2 + Cst où Vi= Lf=3 Yi a j K(xi, xi) 

En respectant les contraintes : O~ ai,a2 ~C et Lt=i ai Yi = 0 

On dérive F(x) par rapport à a 2 et on obtient des expressions de cette variable en 

fonction de l'erreur de classification ( 6) 

a
new = aold Y2 (E1 - E2 ) 2 2 ____ --..;;;...___:.~ 

K 
pour généraliser a:iew= old Y2 (Eï-E ·) 

J ai - J 
K 

Où K = K(x1 , x1 ) + K(x2 , x2 )+ K(x11 x2 ) 

Eï = f (x) -y~ = (Lf=1 Yi a i K (xi ,xj)+ b) - Yi = u; - Yï (6) 

On peut considérer Eï comme l'erreur entre la sortie SVM sur l ' ieme exemple et la 

véritable étiquette y (i). Cela peut être calculé en utilisant l'équation (2). 

En calculant le paramètre K on peut utiliser une fonction K ( x ï, x j) du noyau à la 

place du produit intérieur si désiré. 

• Nous voulons trouver les limites L et H telles que L s a 2 s H doit contenir pour que 

a 2 satisfasse la contrainte que 0 ~ a 2 ~ C. On peut montrer que ceux-ci sont donnés par les 

éléments suivants: 

If Y1 (i) = Y2(j), L =max (0, a 2m -a1(i) - C), H = min(C, C + a2 m -a1(i)) 

If y1(i) -::;:. Y2U>, L =max (0, a 2m -a1 (i) ), H = min(C, C + a 2rn -a1(i)) 

H if anE;w > H · 
2(j) - ' 

new_clipped 
a2(j) 

new(') a 2m I if L < a~0) < H; 

L 'f new L 1 a 2 rn ~ . 
new_ old ( old new_clipped) 

at(i} - al(i) + Y1rn Y2rn _a2(j) - azm 

Le seul inconvénient de cette méthode est son critère d 'arrêt basé sur les conditions de 

KKT, qui n'est pas toujours facile à contrôler. À l'heure actuelle, cette méthode est la plus 

courante pour appliquer les SVM à des problèmes de grande taille. [80] 
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6- Les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) 

Les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sont nécessaires et des conditions 

suffisantes pour un point optimal d'un problème de QP défini positif. 

Les conditions KKT pour le problème QP (11) sont particulièrement simples. Le problème 

QP est résolu quand, pour tout i: [03] 

ai= Ü => Ui ~ 1 

ai = C => Ui :S 1 

Ü < ai < C => Ui = 1. 

Et ui=yi (wT Xi+ b) 

7- Calculer le seuil b 

Après avoir optimisé a i et a j , nous sélectionnons le seuil b de telle sorte que les 

conditions KKT soient satisfaites pour les ième et jème exemples. [80] 

Si, après l'optimisation, a i n'est pas à la limite (c'est-à-dire 0 <a i <C), Alors le seuil b1 

suivant est valide, Car cela oblige le SVM à sortir y1 (i) lorsque l'entrée est x1 (i) 

b E ( new ) K( ) ( new clipped ) K( ) b i= I +y1 a1 -a1 Xv X1 + Y2 aim - - az xv Xz + 

Le seuil suivant b2 est valide lorsque le nouveau a2 n'est pas limité, Car il force la sortie 

du SVM à Y2 lorsque l'entrée est x2: 

b E ( new ) K( ) ( new clipped K( ) b 2= 2 +y1 a1 -a1 X1, Xz + Y2 a2m - ... az) Xz, Xz + 

Si les deux 0< ai <C et 0 <ai <C, alors ces deux seuils sont valides et ils seront égaux. 

Si les deux nouveaux sont aux bornes (c'est-à-dire ai = 0 ou ai =Cet aj = 0 ou aj = C) 

alors tous les seuils entre b1 et b2 satisfont les conditions KKT, 

SMO choisit le seuil à mi-chemin entre b1 et b1. Ceci donne l'équation complète pour b, 

b1 if 0 <ai < C 

b:= ~ b2 if 0 < aj < C 

(b1 + b~)I~ sinon 

8- Architecture générale d'un SVM 

Une machine à vecteur support, recherche à l'aide d'une méthode d'optimisation, dans un 

ensemble d'exemples d'entrainement, des exemples, appelés vecteurs support, qui 

caractérisent la fonction de séparation. La machine calcule également des multiplicateurs 

Il Page 34 



CHAPITRE I l l 
~ 

LE CLASSIFIELIR SVM 

associés à ces vecteurs. Les vecteurs supports et leurs multiplicateurs sont utilisés pour 

calculer la fonction de décision pour un nouvel exemple. 

Le schéma de la figure III. 4 résume l'architecture générale d'une SVM dans le cas de la 

reconnaissance des chiffres manuscrits. 

La fonction noyau K est utilisée pour calculer la distance entre le vecteur à tester x et 

chaque vecteur support dans l'espace de caractéristique. Les résultats sont ensuite 

linéairement combinés en utilisant les multiplicateurs de Lagrange ai et ajoutés au biais b 

(w0). Le résultat final f permet de décider à propos du nouveau vecteur : si f(x) est positive, il 

~ ' agit du chiffr~ "l ", suw~, u s'~t d'un. au.tr~ çh_ifft~ . [81} 

{~a, "'., IC(x,x,)t ~) 
· c{l: Ql._-(x.x.) +n) 

' 

Vecteur d'entrée x 

Figure ttt. 4: Princrpe de fanctrannement d'un SVM (cas des chiffres manuscrits} 

9- Stratégie multi-classes 

Bien que la méthode SVM soit adaptée aux problèmes de deux classes, elle peut être 

facilement transformée en un outil très efficace pour la classification N-classes. 

Il existe deux méthodes pour résoudre un problème multi-classe avec des classifieurs 

SVM (70] (14]: 

9-1- Approche un-contre-tous (1 VS R) 

L'idée de cette stratégie est de construire autant de classifieurs que de classes. 

Ainsi, durant l'apprentissage, tous les exemples appartenant à la classe considérée sont 

étiquetés positivement (+1) et tous les exemples n'appartenant pas à la classe sont étiquetés 

négativement (-1 ). 

Un hyperplan f k est défini pour chaque classe k par la fonction de décision suivante : 
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f k (x) = (< Wk, x> +bk) 

{ 

= + 1, si f k X >O 

0-, sino:n 

k*= Argl~k~K ((x) 

Si une seule valeur (x) est égale à 1 et toutes les autres sont égales à O. 

On conclut que x appartient à la classe k . [82] 

LE CLASSIFIEUR SVM 

Or, il est possible que plusieurs sorties soient positives pour un exemple de test donné. 

Ceci est particulièrement le cas des données ambiguës (la région des points non classifiable) 

situées près des frontières de séparation des classes (figure III. 5). On utilise dans ce cas un 

vote majoritaire {83} pour attrihuer l'exemple x à la classe k selon la formule: 

k*= Argl~k~K (Wk, X +bk)* 

Figure Ill. 5: Nuage de points à 3 classes : l'approche un contre Tous 
-----·---------- ---- - --- ---- -- --- --·------------- ·---- - ------- ------ --- --- ____ , 

Souvent, la méthode 1 vsR est critiquée à cause de son asymétrie [84 ], puisque chaque 

hyperplan est entrainé sur un nombre d'exemples négatifs beaucoup plus important que le 

nombre d'exemples positifs. Par exemple dans le cas des chiffres 0-9, le classifieur du chiffre 

'O' est entrainé sur des exemples positifs représentant 'O' et des exemples négatifs 

représentant tous les autres chiffres (1-9). La méthode une contre une suivante est une 

méthode symétrique qui corrige ce problème. 

9-2- Approche un-contre-un (1VS1) 

L'approche un-contre-un est un cas spécial des méthodes de décomposition proposées par 

Di~tt~ic..h ~t al [8.~l. 
Ce deuxième algorithme utilise un modèle SVM pour chaque paire de classes. Alors le 

nombre total de modèles utilisés pour un problème de m classes est m (m-1)12 modèles. 

Chaque modèle réalise une classification binaire et sépare les données de deux classes. 
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Il considère les données de la première classe comme des éléments positifs et les données 

de la deuxième classe comme des éléments négatifs. 

La pluparts des systèmes de classification dans cette catégorie utilisent le vote majoritaire 

comme un critère de décision, /ii (x) est la fonction de décision qui sépare la classe i de la 

classe j par : /ii (x) = - /ij (x), Au cours de l'étape de classement (figure III.6), la stratégie de 

vote majoritaire est calculée comme suit: [&6.J [5&} [03} 

Argmax i =L.N zS*Ï,i=i sign Uïï (x)) 

Cependant, lorsque deux classes ont le même score, x ne sera pas classé. Ce concept est 

présenté à la figure IIl.6. 

,-

Figure Ill. S: Une observation appartient à la zone d'ambigüité 

Plusieurs solutions ont été proposées pour résoudre ce problème. On cite par exemple 

celle de Hsu et Lin [87] qui utilise une décision aléatoire. 

10- Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre, une méthode de classification à base des S VM. On 

a été. cons.ac.ré s.ur uue. prés.entation de la formulation mathématique des. S.VM et l'algorithme 

utilisé pour son optimisation. Celle-ci est fondée sur l'utilisation de l'algorithme SMO, Son 

principe repose sur l'optimisation de deux Multiplicateurs de lagrangien à chaque étape. 
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1- Introduction 

L'objectif que nous nous sommes assignés s'articule autour du développement d'un 

système pour la reconnaissance des chiffres manuscrits. La figure IV .1 montre la 

méthodologie adoptée pour la reconnaissance. Chacune d'elles regroupe plusieurs opérations. 

Dans ce qui suit, nous allons expliquer les différentes techniques utilisées pour la 

réalisation de ce système. 

lm age -.1 Acquisition Prétraitement 1-.1 Segmentation 

Filtrage, Binarisation, Ouverture, 
f ~nn~e, Squelettisçition, 

normalisation, détection de contour 

Apprentissage 

l Decision 

Base de j-+ 1 ~ 
Modèles ~ 

~ 

Classifieur 

... SVM 

Extraction des 
carnctéFistiQues 

.... ---- --------

Moments de Hu 

Raw Pixel Data 

----------- -- -------- ------·-- -- ------------ -----------------------------------

; ~ig-uPa ~V. l: Arcf1•tedure du sy·stè-Rre l*'nf:lDSé 
! : 

:.... ---·· --- ----- ----- ------------ · -··----------------- ·-- - - ·--·----------·-- -- --·--' 

2- Acquisition 

J 

Les chiffres ont été écrits sur des pages blanches avec un stylo bleu (ou rouge ou gris, .... ), 

de 0 à 9. 

L'acquisition a été effectuée avec un scanner EPSON STYLUS SX130 à une résolution de 

300 dpi (et parfois de 600 dpi), qui a permis d'avoir des images de bonne qualité. 

On a 3 types. d'image s.canné: Couleur (RGB) "!. Niveaux de gris (0-:256) "!. Noir & 

Blanc(O,l) et l'image dessiner (JPEG) 

Des exemples sont présentés dans les figures IV.2, IV.3, IV.4, IV5 : 

C J\ ,l '") 9 s· c :;-z ~ CJ " 
~~. 4.:: 

r"\ 
J ) ''{ ' ~ f +- li'~ ~~- ~\ .. ·~ i · ... 'if( 

(., 1\ <.:. <· c;it'& Cl., 

- ~ '--1. ~ ~ 
.,, ... ): Gt\. ~ " . 

Figure IV. 2: Chiffres (NOG) Figure IV. 3: Chiffres (RGB) : 
. - .. - . -- --- - - ------ --·-----· ----- --- -- -- -- -- -- --- ---' ~ 
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0 )\ ..1 -~ 4 s b ,.. g ~ 

OA ~ ·~ ~~· '~~ ~ 

0 /\ .2. ~~ s '-1- "b ~ 4 
- --------- - -·--- - · --·-·-- - - - - - - -· -- - --- -

Figure IV. 4: Chiffres (N. 8) Figure IV. 5: Chiffres dessiner (JPEG) 
1...- ----- -- - -- - - -

3- Prétraitement 

3-1- Filtrage 

Une phase de filtrage des images est réalisée afin de réduire le bruit. Pour nos formulaires, 

on a appliqué un filtre médian qui pFOOède tout d'abord paF la transfmmation de l'image oo 

niveaux de gris car La technique de ce filtre est largement utilisée en traitement d'images 

numériques. 

En traitement d'image, les tailles des fenêtres utilisées pour le filtrage médian sont 

généralement impaires : 3 x 3 ~ 5 x 5 ; 7 x 7. On a choisi d'utiliser la taille 3 x 3. 

3-1-1- Filtre Médian 

Le filtre médian est un filtre non linéaire, l'idée principale de ce dernier est de remplacer 

chaque pixel par la valeur médiane de son voisinage. 

- Eliminer les événements de taille inférieure à la moitié de la taille de la fenêtre 

d'observation (élimination de bruits type impulsionnel) [&&]. 

- Les événements les plus grands conservent leur dynamique, les frontières restent aussi 

plus précises. 

Exemple: 

1. Considérons neuf pixels en niveaux de gris, dont une valeur est aberrante (ici 255): 

2 4 12 

2 255 3 

7 9 3 

2. Le filtre médian va d'abord trier ces valeurs par ordre croissant: 

2, 2, 3, 3, 4, 7, 9, 12, 255 

3. Et pr~n4r~ l~ vq}~\lJ w~<Jjai;i~ (l~ çi11qlli~m~ v~l~ll:r),_ 

Ici la valeur 4. La sortie du filtre donnera: 
z 4 12 

2 4 ' 3. 

7 9 3 
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Le principe de l'algorithme utilisé est le suivant: 

Algorithme IV. 1: Filtre Médian 
- - -- - - -
Soit V un voisinage d'un pixel p ; 

Soit n le nombre de pixels dans V; 

Soit T-un tableau ; 

l[xj représente le niveau de gris dex. 

Pour tout x dans V, mettre I[x} dans T; 

Ordonner T; 

T [n/2} est la nouvelle luminance de p; 

3-2- Binarisation 

La binarisation est un cas particulier de seuillage qui vise en principe à classer les pixels de 

l"image traitée en deux classes (noire et blanche) : les pixels de premier plan associés au texte 

et les pixels de l' anière-plan associés au fond. Les images que nous avons utilisé dans notre 

système peuvent être en différents modes (niveau de gris, couleurs ... ). A ce niveau, nous 

avons opté pour la méthode d'Otsu (figure IV.6) suivante [89]. 

3-2-1- La Méthode D'OTSU 

Cette méthode consiste à déterminer un seuil unique globalement sur toute l'image. Les 

statistiques sont alors calculées pour chaque niveau d'intensité i, i.e. pour tous les seuils 

possibles. Dans le cadre de la binarisation par la méthode d'Otsu, la séparation se fait à partir 

des moments des deux premiers ordres à savoir la moyenne et l'écart type. De plus, dans 

l'optique de rendre le procédée indépendant du nombre de points dans l'image, on normalise 

l'histogramme {89.J. Ainsi on a: 
ni 

Histogramme normalisé : I ni 

Ou Ili représente le nombre de pixels de niveau i dans l'image. 

ÇQll!ITT~ ~l!Ql!Ç~~ I?réç~gÇll!!!l_~l!t~ 1~ ~Çp~rntiQl! ~~ f~it ~ P~rtir g~ l~ mQyÇTI!!~ çt gç l~ 

vanance. 

Des lors on a : 

Moy= _Lf=t i * Histogrammenormalisé (i) ET Var =.L~=t Histogrammenormalisé (i) 

Enfin on réalisé pour chaque valeur de k le calcul suivant: 

S2 (k) =Var (k) * (1- Var (k)) * (Moy (255) * Var (k)- Moy (k))2 

Pour K=l...255 
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Dés lors le niveau qui maximise la fonction critère est considère comme seuil pour la 

binarisation de l'image. Ainsi la valeur de seuil est obtenue lorsque pour un k donnée on a : 

S2 (k) :=. Max (S2 (k)) 

Algorithme IV. 2: Méthode D'OTSU 

1- Calculer l'histogramme et les probabilités de chaque niveau d'intensité 

3- Passer à travers tous les seuils possibles K = 1 .. . 255 

+ Çê:klll~r S.2 (l<J 

q :r ~ 
Lf 0 A 

Figure IV. S: La méthode Otsu après l'application de filtre médian. 

3-3- Operateurs Morphologiques 

Le but des opérations morphologiques est la correction, l'amélioration et la préparation de 

l'image à traiter; parce que chaque fois qu'une image est convertie d'une forme a une autre, sa 

qualité est plus ou moins affectée [90]. Ce type de traitement vise donc à éliminer les bruits, et 

à corriger les dégradations et les distorsions géométriques lors de l'acquisition de l'image afin 

d~améliorer et de restaurer fimage à traiter [91]. 

3-3-1- L'Ouverture Et Fermeture 

L'ouverture (une érosion suivie d'une dilatation), permet d'ouvrir les petits trous et les 

espaces entre les objets qui se r-appmchenl suffisamment l'un de l'autre {figure IV.8), Tandis 

que la fenneture (une dilatation suivie d'une érosion) permet de remplir les petits trous dans la 

forme( figure IV. 'T) . [92] 
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Algorithme IV. 3: Dilatation Et Erosion 

Algorithme: Parcours de l'image 

Les algorithmes de morphologie mathématique parcourent l'image : 

- En chaque pixel de départ (u (ij)) on place l1élément structurant centré sur le pixel noir, 

- lJrr t~st ~~t r~a:li~~ pQur 4~t~rrrün~r 1~ çoQl~ur du pi~çl çl'~_rrivé~ tJ:' (i,j). 
Algorithme : Dilatation 

- Algorithme: Parcourir les pixels de l'image u, 
l!ouF chaque pixel u (i, j): 

1. Centrer l'élément structurant sur ce pixel, 
2. Considérerez les voisins du pixel dans l'élément structurant (gris+ noir) 

3. Si l'un de oos pixels est en blaoo, mettre u' (i, j) en blanc. 

Algorithme: Erosion 

-Algorithme: Parcourir les pixels de l'image u, 
Pour chaque pixel u (i, j): 

l, Centrer l'é.lé.m~:ut struçturant sur ce p.ix~l, 
2. Considérer les voisins du pixel (gris+ noir de l'élément structurant) 

3. Si l'un de ces pixels est en noir, mettre u' (i,j) en noir. 

3-4- Squelettisation 

La squelettisation est l'une des techniques les plus utilisées dans la reconnaissance de 

l'écriture, notamment à des fins de l'extraction de caractéristiques morphologiques. Elle 

permet de simplifier l'image du caractère en une image plus facile à traiter en la réduisant à 

une forme avec une épaisseur de 1 pixel tout en conservant ses propriétés topologiques. Il 

existe de nombreuses méthodes de squelettisation. 

Dans ce travait nous avons appliqué l'algorithme de Zhang and Suen [93] (figure IV.9), 

Réputé par son efficacité dans la préservation de la connectivité et de la topologie des 

caractères. 

3-4-1- Algorithme de Zbang et Suen 

L'algorithme de Zhaug et Suen introduit deux critères pour décider si un pixel P doit être 

éliminé. 

En premier lieu, il s., assure que le pixel considéré est un pixel noir et au moins l 'un de 

ses voisins est blanc. 

• La 1 ère itération pour transformer le pixel en pixel blanc si les 

conditions suivantes dans (t) sont réalisées. (Voir Table IV.l) 

• A la 2ème itération les conditions (1) et (2) ne changent pas plus 

les conditions suivantes dans (t) sont réalisées. (Voir TableIV.l) 

Pl 

P8 

P7 

P2 P3 

p P4 

P6 P5 
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Critère l(première itération) 

1. La connectivité est égale à 1 

2. Il y a au moins 2 et au plus 6 

voisins de valeur noire. 

3. Au moins l 'un des pixels ~2, 

P4, P6 est blanc. 

4. Au moins l'un des pixels P4, 

P6, P8 est blanc. 

Critère 2(deuxième itération) 

3. Au moins l 'un des pixels P4, P2, P8 

est blanc. 

4. Au moins. ! 'un des. pixels P2, P6, P8 

est blanc 

___ Tabl~V~ ~b~ des ~~it~ns à chaqu~téra~n- __ : 

Les pixels réalisant ces conditions doivent être supprimés. A la fin s' il n 'y a aucun pixel à 

supprimer, alors l'algorithme s'arrête. 

3-5- La Normalisation 

La méthode de normalisation est populairement utilisée dans la reconnaissance de 

caractères pour réduire tous les types de variations et pour obtenir des données standardisées. 

Cependant, cela entraîne également une distorsion de forme excessive et élimine certaines 

informations utiles. 

Nous avons utilisé 3 étapes pour normaliser les chiffres qui sont les suivantes: 

3-5-1- Correction de l'inclinaison des lignes 

En raison de la variation du style d'écriture, L'inclinaison peut nuire à l'efficacité de la 

reconnaissance et donc être détectée et corrigée par rapport à la ligne de base. 

Diverses méthodes ont été utilisées pour «Skew nonnalizatiom>, Dans notre travaille nous 

nous choisissons La transformation Hough [94]. 

Elle est surtout utilisée dans la détection des lignes et d'angle d'inclinaison dans une 

ÜTI3:g~ . A_prè~ l~ cJ~tççtiQD_ cJç foiQlç~~ç,_ Lç ç~rnçt~rç QlJ lç !l!Qt ç§it tr~cJl:lit ~ l'9rtgirrç ~t tQ\lrD_ç 

jusqu'à ce que la ligne de base soit horizontale (figure IV.11 ). 
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3-5-1-1- La Transformation de Hoogh 

La transformée de Hough, est une méthode qui permet de détecter les formes 

paramétriques dans. des images, en particulier elle est utilisée pour la détection des lignes dans 

une image. Chaque ligne peut être définie par l' équation suivante : 

d =x*cos 8 +y*sin 8 tel que d est la distance de la normale entre l' origine et la ligne, et 8 

est l' angle entre la normale et l ' axe des X [-90oa 9-0o} (:Hgur-e IV. lO). 

). 

dC\_j . 
., · 2. e 
. ---- -- -· -· -·· - - ·---- -- - - ---- -- - ----- ----1 

figure IV. tft: ~eprésentat ian d'une droite dans respace de ttaugh . 

Dans la pratique, la transformée de Hough est implémentée par un vecteur accumulateur 

qui est paramétré par les valeurs de t et 8 . 

.Pour chaque pixel noir, la valeur de t est calculée en faisant varier e l'intervalle [0°,n-], 

le contenu de la cellule d'indice (t, 8) est incrémenté. Après avoir traité toute l ' image, le 

m<!zjml1W (tw, 8 m) est i;~çh~:rçM, OÙ 8 m çorr~~pon.d ~ l'@gk d'ü1ç\infilson .. [9~1 

Algnrith111e. IV. 4: Transformation Hough 

1- Initialise H[d, 8] 

?- Pour chaque point I[x, y} dans l'image: 

2-1- Four @ = [@min a @ max J 

i-i- H ht el +=l 

d • • 1 1 1 1 1 j 1 1 1 

e 
3-Trouver la(s) valeur(s) de (d, 8) pour H(d, 81 est maximum 

H : veeteuf' aooumulateur 

4- La ligne détecté sur l'image est données par: d =x*cos 8 +y*sin 8 

.z,30.2-8 c:::> .e3o<'8 
flgurn l.V. tl:. Le.s métbude,s de. b,ase po.ur ta norn:i~lis.atiuu: (a) Ske,~ oo~mali.~atiou 

3-5-2- Correction De L'inclinaison Des Lettres 

L'inclinaison des caractères« Siant Normalization» généralement retrouvée dans le script 

cursif s\appelle slant. Alors, il est défini comme Pangle entre le plus long coup en un mot et la 

verticale, 
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La direction se réfère au mot inclinaison. La Correction de l'inclinaison des lettres est 

utilisée pour normaliser tous les caractères à une forme standard sans inclinaison. 

De nombreuses méthodes ont été proposées. pour détecter et corriger l'inclinaison des mots 

cursifs. On a utilisé le moment de second ordre car les moments de l'image nous donnent des 

informations importantes sur la structure et la densité de l'objet (figure IV.12). 

3.-5.-2-1- Mument gé<lmétrique de deuûème Qrdre 

Considérons une image binaire f (x; y), De largeur W et hauteur H et valeurs de pixels 

0 et 1. 

Les moments géométriques d'un p+q ordre de f sont donnés par: 

mpq= Lx Ly xP Yq f (x, y) 

Les moments centraux sont donnés par: 

/lpq =Lx Ly(x - Xc)P (y - Yc)q f (x, y) Ou Xe= m10/moo Et Yc = moi/moo, 

S.ont les. coordonnées. du centre de gravité d'un objet contenu dans. cette image. 

Les moments de second ordre µ20 et µ02 reflètent la quantité de pixels qui s'écartent du 

centre de gravité. 

Nous les inte:rprétens oomme la taille de l'0bjet en clireeti0n X: et y indépenàamment. 

~q~ q [l] 
ï - - ----

figure tV. t2: Les méthod-es de base pour la normalisation: (b) Siant normatizatiun 

3-5-3- Normalisation de taille 

Ou bien « Size Normalizatiom> Il est utilisé pour ajuster la taille, Position et forme 

(dimension) de fimage du personnage (figure IV.13). 

Cette étape est néeessaire pour réduire la variation de ferme entr-e· les images de la elasse 

pour faciliter la génération de fonctionnalités et améliorer leur classification [6J} 

g . .......... IH2. zq"' 
Figure IV.13: Les méthodes de base pour la normalisation: (b) size normalization 
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3-6- Détection De Contour 

Le contour est défini comme l'ensemble des pixels des mots de l'image ayant au moins un 

en commun avec le fond (en 4 ou 8 connexités) [96}. On appliquer l ' algorithme 

d'approximation du contom (figure IV.16). 

3-6-1- Méthode D' Approximation Du Contour 

Soit a(k), l'angle entre le segment (PoPk) et l ' axe horizontale positif comme montré à la 

figure IV .14 : a(k)= arctage CYrYo) 
(xrxo) 

Soit p(k), l'angle enter la tangente au disque centré en Pk et passant par Po et le segment 

(PoPk) figure IV.14: f}(k)= arcsin ..j / 2 (x1c-xo) + CYk-Yo) 

Soit Tc(k) respectivement Pc(k) l'angle gui forme la tangente supérieure respectivement 

inférieure au disque centré en Pk avec l' axe horizontal positif (figure IV.14) 

Tc(k) = a(k) + fi(k) , fic(k) = a(k) ~ fi(k) [97] 

y 

B cône 

X 

Fig ur~- . 1~. ~~~ -~~~:-~~~n~~!!~_n _~~~~~~~~-~ -~~-~ -~n-~~~~ ~(~):_. ~(~_?~ -~~~~}· -~c_(_~) _·_j 

Soit Tmin (ko), le minimum de Tc(k) pour k ~ ko et Pmax (ko), le maximum de Pc(k) pour 

k~ko. 

Algorithme IV. 5: Approximation Du Contour 

Règle 1 : en parcourant le contour depuis un point de départ arbitraire PO, on crier un 

segment (PoPk-1) au point k-1 si : 

a(k) < Bmax (k) ou u(k) > Tmm (k) 

Règle 2 : au cas où les segments (Po, T min (i)) et (Po, Bmax (i)) se décroisent, c'est-à-dire si: 

Tmin (i) < Bmax (i) 

Alors le cône dégénère et l'algorithme d'approximation polygonale se termine avant que 

les n points du contour aient été visités. Le dernier point du polygone étant alors donné par 

(min (i, j)~l) comme! 'illustre la figure IV .15. 
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,. 

' ~ 
!!At Git ) 

0 

l 2 2 

2 

.l .. 2 
4 !l 6 

P. T T 11.l.in(3l l3Jll.SX ( 4) r--------------------------------1 
1 figure IV.15: Phénomène de dégénérescence Tmin {3) < Bmax (4). l'algorithme d'approximation se 1 
1 termine alors et le polygone finale est décrij par les points (PO, PZ P4) 1 
L--------------------------------

=t 4 
A S' 

q 
Frgure ~V. 16 Apphcation ct'a~orrthme d'approxrmation du contour 

L---------------------~ 
4- Segmentation 

Dans un premier temps les contours des différentes composantes présentées dans l'image 

binaire sont extraits. Après nous faisons la segmentation avec une déduction de la boite 

englobante orientée de chacune des composantes. Chaque rectangle englobant contient un 

chiffre i.e. une de leur dimensions (largeur ou longueur), Ainsi, chaque composante soit 

gardée pour le reste du traitement. 

4-1- Rectangle englobant 

Cette méthode et appliquer après la détection de contour, puis l'extrême des Points 

signifie les points les plus bas , le haut, le plus à ~auche et le plus à droite de l'objet (chiffre) 

(Xmin, Xmax, Y min, Y max), Enfin la déduction de la rectangle englobante d'après les 4 pixels 

(Y min, X min) (Y max, X max) (Y max, X max) (Y min, X max) comme l'illustre la figure IV .17. 

~ ___ ~gure!~:~a ~~ctio~u~ecta~g~engloba~ ____ I 
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A l'issue de cette première étape, un grand nombre de composantes détecté (figure IV.18). 

Ont pu être retirées, considérées comme ne pouvant être une partie de notre travaille alors on 

applique la condition suivante: 13 <max (largeur; longueur)< 300 alors (figure IV.19). 
"" - - - -

Algorithme IV. 6: Rectangle englobant 

Règle 1: Trouver les points (Xmin, Xmax, Y min, Y max) 

Règle. 2; D 'après les points {Y min. X mïn) (Y ma.x. X max} {Y max, X max) (Y min, X ma.x) former la rectangle 

englobante et applique la condition : 13 <max (largeur ~ loI1$11eur) < 300 

Figure IV.18: Rectangle englobante restantes a Figure IV. IH: Rectangle englobante après 
1 l'issue de la lère étape J .__ ______________ _ 1 l'application de la condition 1 

----------------~ 

5- Extraction des Caractéristiques 

L'extraction des caractéristiques est l'une des étapes les plus importantes de tout système de 

reconnaissance. Elle vise à extraire de l'image d'w1e classe donnée l'information pertinente 

permettant de la distinguer plus facilement des autres classes [77]. 

Dans notre application on a choisi d'exploiter trois méthodes: HOG (Histogramme de 

gradient orienté), Données de pixels brutes (Raw pixel data), les moments de Hu. 

Chaque méthode a une taille de leur vecteur. Raw (784), HOG (16), Hu (7). 

On applique les trois méthodes sur les chiffres de la base pour faire l'apprentissage. 

5-1- Histogramme de Gradient Orienté (HOG) 

Le descripteur HOG se base sur le calcul des orientations des gradients d'une image. 

Le gradient d'un pixel d'Wle image f peut être calculé de différente façon de sorte à 

approcher la forme exacte 'lf-81
x1 

81 
y . Une méthode consiste à convoluer l'image par le ax ôy 

filtre de Sobe! (Gx, Gy) (chapitre 1), Ainsi l'image G=.jc; + GÇ (La magnitude) contient les 

gradients de chaque pixel. L'image fournit par 8= atan (~:)(l'ongle) fournit les orientations 

des gradients en chaque pixel. [98] 

Ayant maintenant 1'01ientation et l'intensité du gradient en chaque pixel, on découpe une 

zone autour du point clés à décrire en carrés de petite taille (de 4x4 à 12xl2 pixels) et on crée 

un histogramme des orientations en pondérant chaque vote par ! 'intensité du gradient à ce 

pixel. 
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L'histogramme est ensuite normalisé pour éviter les disparités dues aux changements 

d'illumination. [99] 

Algorithme IV. 7: De histogramme de gradient orienté 

Règle 1: Calculer gradient (Gx, Gy) 'Filtre Sobel' 

Règle 2: Calculer gradient magnitude and direction G et 0 (en degrés) 

Règle 3 ~ Calculer· L 'Histogmmme des· GF-adients 

5-1- Données de pixels brutes 

Connu sous le nom Raw Pixel Data, Un classifieur SVM a besoin de fonctionnalités qu'il 

utilise pour reconnaître différents modèles. tes fonctionnalités étant des nombres. Dans ce 

cas, nous utilisons : 

Les valeurs de couleur des pixels individuels (figure IV.20): 
pixel range (0 ·- 255] 

0 128 

1 2 1 
0 0 

128 78 ....._. ! 255 12 8 

; 78 0 
i 

-, 

l 
l 4 

0 2S5 f 
I-

r- - - - - - - - - - - - - - -~ 
1 figure lV. 2Il: Mapµage de 11ixel 1 
~---------------1 

Les images dans l'ensemble de données MNIST (voire chapitre V) ont une largeur de 28 

pixels et une hauteur de 28 pixels. Cela entraînera 784 fonctionnalités (28x28) que nous 

fournirons au SVM. 

Pour former une SVM d'images, nous devons créer une matrice de formation. Dans cette 

matrice, chaque ligne correspond à une image et chaque colonne dans cette rangée correspond 

à une fonction d'image. 

• Convertir notre image 2 dimensionnelle en 1 dimension (figure IV.21): 

20 matrbc 

t 2 ~ 4 

2 

3~ 
4 

10Mâtrl.x 

14 15 16 

L, 

......... 1 o matrbc (nurnera f version) 

l 2 ~ 4 5 6 1 8 9 10 l l t2 13 l4 t 5 16 

1 o j o jmj o 1 o jm!mj o 1 o j o lmJ o 1 o j o j2ssj o 1 
t(),11 1 r~ 1 tQw l t'1W 4 

r-----------~---------1 

1 figure t\f. ~: ta conversion de ~fr matrice à tft matrice 1 
'-----------------------
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• Normaliser les pixels : 

Les valeurs de pixels sont une échelle de gris entre 0 et 255 . Parce que l'échelle est bien 

connue et bien conduite, Nous pouvons très rapidement nonnaliser les valeurs de pixels dans 

le rang -1 et l en divisant chaque valeur par un maximum de 255et multipliant en 0.2 puis 

moins 1 comme suite : 

X =x/255 *0.2-1 alors 
-- - --

Algorithme IV. 8: Donneés des pixels brutes 

Règle 1 : Fait le Mappage des pixels de la matrice 2D 

Règle 2 ~Convertir a une matFioo lD 

R~I~ ~ ; NQTill.~li~et.: 1~~ p1x~~1.~ 

5-3- Moments de HU : 

Hu a introduit la famille d'invariants portants son nom en utilisant les moments 

géométriques. tes moments géométriques représentent une double suite de coefficients. te 

principe d'utilisation des moments est de sélectionner un sous-ensemble de Mpq qui contient 

suffisamment d 'information pour caractériser l'image de façon unique, pour une application 

donnée [100] . 

Un moment géométrique général en ordre bidimensionnel (p + q) d'une image M x N est 

défini (dans le domaine discret) comme suit: [101] 

~x=M-1 ~y=N-1( )P ( )q j ( ) 
mpq = Lx=O Lty=O X y x,y 

Dans une image binaire, une zone d'un objet, ou le contour dans ce cas, est détenue par 

mOO. Le centre de contour peut ensuite être calculé à partir de: 

- m10 - mo1 x=--- ' y=---
11100 11100 

Où x et y sont des points sur les axes x et y, respectivement. En utilisant ce centroïde, 

Nous pouvons transformer le moment mentionné précédemment en un moment invariant de 

traduction en le redéfinissant en un moment central, défini comme: 

~x=M-1 ~y=N-1( _ -:;:'\P (y_ -)q j ( ) 
µpq = L..x=O L..y=O X X J y X, y 

Un moment central normalisé est invariant à l'échelle. 

Par conséquent, le moment central peut être transformé en un moyen normalisé par : 

y= [(p ~ q)/2}*1 

tlpq= µpq/ µ~o 
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Enfin, pour rendre l'orientation du moment (rotation) invariable, Nous utilisons 

simplement llpq sur les sept fonctionnalités de Hu ci-dessus au lieu d'un moment géométrique 

standard. 

Mi= Il 20+11. 02 

M2= (Il 20-rt 02) 2+4 11.11 2 

M3= (11. 30-311.12) 2+(311. 21-11. 03)2 

M4= (Il 30-rt 12) 2+(11. 21-1103)2 

Ms= (Ibo-311.12) (Il.30-11.12) [(Il 30+1121)2 -3(11. 21 + 1103)2]+(311. 21-11. 03)( Il 21 + I\. 03) 

[3 (1130 + Il 12)2 -(1121 +rt 03)2] 

M6==- (Il. 20-ll. 02) (Il. 3o+ll.12) ((Il 3o+Jl 21)2 -(Il. 21 -t Il 03)2}+ 4ll. 11 (Il. 3o+ll.12X Il 21 ~ Il 03) 

M1= (3rt 21-11. 03) (1130-ll.12) [ (I\. 3o+rt 21)2 -3(11. 21 + Il 03)2]+(Il 30-3Il 12)( Il 21 +Il 03) 

[3(rt30 + rt12)2+(Il.21+Il.03)2] 

Les six premiers moments sont invariants aux translations, aux rotations et aux 

changements d'échelle par contre le septième moment n'est pas invariant aux réflexions. 

6- Support Vecteur Machine 

Dans le SVM on applique l'algorithme de SMO avec toutes les étapes décrites en détaille 

dans le troisième chapitre. 

6-1- Pseudo Code pour SMO 

Dans cette section, nous présentons un pseudo-code pour l'algorithme de SMO simplifié. 

Soi~nt l~s fonçtions su.iv~t~$ : 

f (x)= Lt=1 Yi ai (xi ,x)+ b 

If y1Ci> -::/= yii>, L =max (0, a2cn -a1(i) ), H = min(C, C + azm -a1(i)) 

If y1\i) = y2(i>, L =max (0, a2rn -a1 (i) ... C), H = min(C, C + a2 rn -a1 (i)) 

K = K(x11 x1 ) + K(x2 , x2 )+ K(x1 , x2 ) 

new old Y2(Ei - Ej) 
ai = ai - --K----

new _ old . ( · old new_clipped) 
al(i) - al(i) +Y1(i) Yzm azm - azm 

b E ( new ) K( ) ( new clipped K( ) b 1= r +y1 a1 -a1 x11 x1 + Y2 a2m - - a2) x11 x2 + 

b E (. new ) K( ) ( new clipped K( ) b 2= 2 +y1 a1 -a1 x11 x2 + Y2 a2m - - a2 ) x2 , x2 + 

b:= 

b1if0 <ai < C 

b2if0 < Clj < c 

(hi + h2)h sinon 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 
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new_clipped 
a2m 

H if an~w > H · 
2(j) - ' 

new(') a 2m 1 'f L new H 1 < Uz(j) < ; 

L 'f new L 1 a 2m ~ . 

Algorithme IV. 9: SMO Simplifié 

Entrées: 
C: Paramètre de régularisation 

Toi: Tolérance numérique 

Max passes: Valeur maximum 
(xCl), yrn), ... , (~Cm), y(~)): données d'entraînement 

Sortie: 

ai E film: Multiplicateurs. de Lagrange 

b E fil : Seuil de solution 
0 Initialiser ai = 0, 'v'i, b = 0. 
0 Initialiser passes = O.. 

0 Tant que (passes< max passes) 
0 Num_changer_alphas =O. 

0 Poor i ==- 1, ... m, 
° Calculer Ei = f(xCi)) -y(i) en utilisant (1). 

0 Si ((y(i) Ei <-Toi && q.1 < C) Il (y(i) Ei >Toi &/!l ai > 0)) 
0 Sélectionnezj-:/:- i au hasard (random). 
° Calculer Ej = f(xCi)) -yU) en utilisant (2) 
0 S.a.u.v~gard~~r Auçi~ut (old) q's.: q_fzd =(tJ , «'jzd =<X~ 
° Calculer Let H avec (2) ou (3). 
0 Si (L =H) 

Continuer vers. le µrochain i. 

° Calculer K avec (4). 
0 Si (K >= 0) 

Continuer vers. le µrochain i. 

° Calculez et saisissez une nouvelle valeur pour ai en utilisant ( 5) 

et (10). 
0 Si ü Œj -aJl<!: ~ < 1 o-5) 

Continuer vers le prochain i. 
0 Déterminez la valeur pour a i en utilisant ( 6). 
0 Calculez b1 et b2 en utilisant (7) et (8) respectivement. 

° Calculer b avec (9). 

(10) 
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0 Num _changer_ alphas :==. Num _changer_ alphas. + 1. 

° Finsi 

° Fin pour 

0 Si (Num_changer_alphas = 0) Passes := passes + 1 

0 Sinon Passes := 0 

° Finsi 

o End While 

7- Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes phases de notre système de 

reconnaissance des chiffres manuscrits hors-ligne à base des SVMs. Nous avons commencé 

par l'acquisition qui sert à scanner notre image (RGB. Niveaux de gris, Noir & Blanc) qui 

contient des çhiffyçs écrit m(_Ul~ellement, suivi par lç pr~traitement q\li rçgroupç plu~iey_rs 

opérations : filtrage, binarisation, fermeture, squelettisation, normalisation, détection de 

contour et segmentation. Dans L 'extraction des caractéristiques on a utilisés 3 moments qui 

vont servir dans la phase d' apprentissage. 
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CHAPITRE V IMPLEMENTATION ET APPLICATION 

1- Introduction 

Dans ce chapitre nous allons présenter l'environnement de développement du système de 

reconnaissance des chiffres que nous avons réalisé, ainsi que l ' implémentation SVM avec 

l'algorithme SMO en utilisant différents noyaux avec différents paramètres pour évaluer les 

performances des S VM. 

2~ L'Environnement de développement 

Pour l'environnement logiciel, on a utilisé Windows 7 Édition Intégrale, processus i5-4210U, 

Ram 8G, système 64 bit. Notre choix s'est porté sur le langage python. Pour l'environnement de 

développement Gt d'ex6cution des programmas python, nous avons utilisé python 2.7.2 et pour 

l ' interface en a utiliser le Qt design. 

2-1- Le Langage Python 

Python possède un certain nombre de caractéristiques qui ont largement contribué à son 

énorme succès : 

./ Python est portable est gratuit. 

./ La syntaxe de Python est très simple et combinée à des types de données évolués 

(listes, dictionnaires ... ) . 

./ Python est orienté-objet. Il supporte l'héritage multiple et la surcharge des opérateurs. 

Dans son modèle objets, et en reprenant la terminologie de C++, toutes les méthodes sont 

virtuelles . 

./ Python est dynamique, orthogonal, réflectif, et introspectif. 

./ Enfin, Python est un langage qui continue à évoluer, soutenu par une communauté 

d'utilisateurs enthousiastes et responsables, dont la plupart sont des supporters du logiciel 

libre. Parallèlement à l'interpréteur principal, écrit en C et maintenu par le créateur du 

langage, un deuxième interpréteur, écrit en Java, est en cours de développement. 

3- La Base de données 

Les expériences ont été conduites sur une base de données composée de chiffres 

manuscrits isolés sous forme d'images niveau de gris (figure V.3). 

Cette base, appelée la base de données MNIST (Mixed National Institute of Standards and 

Technology) est une grande base de chiffres manuscrits qui est couramment utilisé pour 

divers. sys.tème.s. de traitement d'image avec une taille 70000 échantillons. (figure V. l ). [1021 
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78 

70000 ----------------------, 
: Figure V. k forme des cRiHres daA-S la base t 
----------------------~ 

Chaque image dans MNIS'f possède une étiquette (label) correspondante, un nombre entre 

0 et 9- représentant le ehiffre tracé dans l'image (figure V.2). 

10, .. ' ' ' ' -
70000 

----------------------, 
: Fig.ure V. 2: forma des éHquettes dans ra ~ase J 

----------------------~ 

La base de dom1ées est également largement utilisée pour l ' apprentissage et les tests. 

Elle a été créé par "re-mélange" les échantillons provenant des ensembles de données 

d'origine du N1S.T. En outrn, les images en noir et blanc du NJST ont été normalisées insérer 

dans une boîte 28x28 pixel englobant. [103] 

La base de données MNIST contient 60 .000 images d' apprentissage et de 10.000 images 

de test (Table V.l). 

Classes AEPIŒNTISSAGE TEST TOTALE 
...... ......,.. ·~ ........... -..,,-·----,..--- ""·~--..- .. .-· ... ,.,,_,.,,,_.,,.. __ .._..,--,,--.--

0 5923 980 6903 
- - - .. - ·- -- - - - -

1 6742 1135 7877 
-- - ~- -· ·- -· - - ...... - . 

2 5958 1032 6990 
.... ·- - -

3 6131 1010 7141 _.. ~ ... ... - ~· ·-· .- -~- --. ... ·- '"'"'"'" -- ... - -
4 5842 982 6824 

·-·- .. ~ ,_ on ~· .. ··~ - .... ,. ........... 

5 5421 892 6313 
- - . _. . ---- .............. ·-- . ·- - -

6 5918 958 6876 
-- .... --- ---- ___ ,_ _____ __ ..,_ -- --- .._., __ ___ 

7. 6265 1028. 7293 
---·-..- - -·--- -~ - -· -- - .....--- -- - -- - ~ -

8 5851 974 6825 
- - ~ ---

9 5949 1009 6958 
- - - ..., ..,. - -· ----.- ·,.- ...- -- -....--" -. 

TOTALE 60000 10000 70000 
- -

r-------------------~ 

1 Tableau V. l: Répartition de la base MNIST pour les chiffres. 1 

~-------------------1 
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1-F;u~ i°3~x~~;d;ja base d-;donnée;-MmST-: 
L------------------

4- Apprentissage et Test 

Dans notre cas nous avons utilises 60000 pour 1 apprentissage et 10000 pour le test. 

Od# dOO• C OOOOO OC> 
/ ' \ t / s , / , ~ > , ~ , f 

.Jiil :>-a tt "Z.. .- ._~.,. .2 ~.a_. a. -1 ,.,33-..., $ ~- ~ °') '!..Jl:!/13, "-4 .,,"4 .., .... '"',,~+'~_,,.,,,..,,.,_ 
s .. - ..r .:t:"" ,- c; J .s ,.- .r .s- ~ :!>o- s r " ,.., (, ... ,, .. ~."'~~ 
7 , :::,. 7 '7 ? ? ~, .,. 7 ..., 7 ? ) , ,., "a,,, 1,, s Il'" tt r 
~ y , , ~ ~~ ~ ~ • ~ ~ 

MNIST-Données (MNIST-Data) MNIST-Cible (MNIST-Target) 
[[O, 0, 0, ... , 0, 0, O} 
[O, 0, 0, ... , 0, 0, O] 
(O., O., 0, .... O~ 0, O] 
... , 

(0, 0, 0, ... , 0, 0, on (0, 0, 0, ... , 0, 9, 9] 

~-~~~~-:;:::::::::=---=:::::::::= 
Data Train Label - · 

(Apprentissage -données) 

[[O, 255, 0, ... , 0, 0, O] 
[O, 0, 255 , .. ., 0, 0, O] 
[0, 0, 0, ... , 0, 155, O} 

co~ 2ss, Q ... , o~ o. on 

(Apprentissage- Etiquettes) 

[O, 4, 0, ... , 0, 9, O] 

(Test-Données) 

[[O, 255, 0, ... , 0, 0, O] 
[O, 0, 255 , ... , 0, 0, O] 
fO, 0, 0, ... , 0, 155, O} 

[O. 255, o., ... , o., o, on .-----------------------, 
1 figure V. 4: Test et Apprentissage de la base de données MNIST 1 
L--------------------~ 

5- Apprentissage des SVMs 

.. 
Label- Test 

(Test- Etiquettes) 

[1 , 0, 0, .. . , 0,7, O] 

Nous avons utilisé pour l'apprentissage multi classe les paramètres suivants: 

5-1- Paramètre de régularisation C 

Nous avons utilisé dans la phase d'apprentissage le hyper-paramètre C qui sert à fixer le 

compromis entre la minimisation de l'erreur d'apprentissage et la maximisation de la marge 

c'est un facteur de coût positif qui pénalise les exemples de formation mal classés. En 

pratique, le comportement du SVM est sensible à la valeur de C uniquement si les données 

d'apprentissage ne sont pas séparables. Dans ce cas, il existe des valeurs critiques qui peuvent 

compromettre la p,erfonnance du class.ifieur. Une très. grande valeur de C (quelques milliers) 

peut faire que la fonction objective minimisée par le S VM ne soit plus convexe et empêcherait 

sa convergence. Une très faible valeur de C tend à diminuer la capacité du classifieur. 
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5-2- Réglages des seuils de tolérance et a (=EPS) : 

L'algorithme SMO est basé sur l'évaluation des conditions de KKT. Quand tous les 

muhiplieurs vérifient ces conditions, hlgorithme slarrête. En pratique ces conditions sont 

vérifiées à une erreur près a. Platt [103] a mentionné dans son article que a est typiquement 

choisi dans l'intervalle 10-2 et 10-3 . 

La maximisation de la marge doit être tolérée de l'ordre: 10%, 0.1 % ... etc. 

Dans notre cas nous avons fixé a, et la tolérance a 10-3 . 

5-3- Choix du noyau 

Quatre noyaux ont été utilisés dans notre travail : 

Noyau linéaire, Noyau polynomial avec le paramètre de dégrées, Noyau RBF avec le 

paramètre sigma, Noyau Sigmoïde. 

5-4- Prétraitement de la Base 

Initi~ement l~ l?a..~~ ~st nqn nomwlis~~ ç ' e~t pourq\loi on a.. b~soin <l' UJJ~ ~tap~ 4~ 

normalisation: correction de l'inclinaison des lignes (slant normalization), squelettisation et 

détection de contour. 

Il est a noté que les prétraitements se font sur la base d'apprentissage et la base de test. 

5-5- Protocole expérimental 

Les expérimentations sont réalisées sur la base de données MNIST. Les méthodes 

d>extraction des caractéristiques utilisées sont: moments Hu, HOG et E>onnées de pixels 

brutes (Raw pixel data). 

6- Métriques de performances 

On a utilisé deux métriques sont 

6-1- Taux de reconnaissance 

La métrique intuitive utilisée est la précision du modèle appelée aussi le taux de reconnaissance. 

Elle représente le rapport entre le nombre d'exemples correctement classés et le nombre 

total d'exemples testés. L'équation v. l donne la formule utilisée. 

1 N " { · " P= N Li=l L(yi, f (xi) avec L = 1 st Yi = f (xi) 

0 sinon 

v.1 

Généralement, la précision est donnée sous forme de pourcentage ce qui nécessite de 

multiplier la précision de l'équation v.1par100. (104] 
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6-2- La matrice de confusion 

La matrice de confusion est un critère d'évaluation de la classification. Cette matrice 

pennet d"estimer les taux de bonne dassification (ou de bonne reconnaissance) pour chaque 

modèle et également le taux global du système [03].Par exemple, si on considère un système 

de classification dont le but est de classer des prototypes en classel et en classe2, 

On va vouloir savoir combien de prototypes seront faussement considérés comme du 

classel et combien de classe2 ne seront pas identifiés comme tels. 

7- Description de plateforme 

Nous présentons dans cette section la plate fonne de reconnaissance de chiffres manuscrits 

à base de S VM en se basant sur les algorithmes qu'on a proposés. 

Pour présenter les fonctionnalités de notre application, nous utilisons des captures d'écran qui 

montrent les différentes options intégrées : 

~ § ~ ~ 
~~ir i~~ (,'h~~ ~"fr.1~!7(,\1~_!SD f.n(~,•~ Sn ,1 Ch;.tr~ SVM <;!!Nt1L"r; 

0;; SVM 1 ~SVM. 1 
r[f~;i-.-~~~~--=~=-=-===--=--==~- <.1riftre ~-------------------------: 

11 
11 

il 
JI 

il 
11 
!, 

j! Pn•c 
,1 

11 
j; Vecteur: 

il 1· i! 
li 1 i 

li 1 

!I i 
I
! . .. i' 
l DT .i.lttli~ ~lf'L<t...'(.Wn-.~ t:.; t:'ktfll.~ ~ ut \· oudA.• 1 

L-----·----·------------··---------------j 

\IJÎ\' 

Ch.iffie """onbit : 

7 • 
l P-rerra.itement d'-' Cl1it'&e : 

' ! Chiffre rretrditer 

i ChittW i.qodottiu... ll~lf!'.~numi.i-1,..~n«.lit-•t!-rmitnh.·~llO<! \n .. "C : 1- llc:; L...nt RB r 

R.•w ptx ... :l (.h\ta \ucun l .inc..tÎf'e.! 1 , ., 1 1 \', R 

E.\"tl'ru:tion de~ C-.ir.tctéristiqu.c : Prerr.ùtcmentdc b".l.sc(M1''IST) : !':oyau{ K-amd}: 

i 1 ~1udcttü .. 1tiuni r~l~·nf11mi.a1 

1 l ' ontDtll<lll<httfr._• ;\lolllcAts1lellu ~ct•ntt.n1 .- oitl 1 

' . 1 l Rt..'\'.onnaissan~e _ __ _:__ V . J 

Vous IW& 1., chOtX de : Ouvnr une 1mag" , Chager la Base{Diltll} ou Charger SVM , 

· J Figur;v. 5: La f~;e~r~cipal~d;ja~l~forme -} --
L-----------------

i: Le nom de l'application RCH-SVM (abréviation de la Reconnaissance des CHiffres a 

base SVM :) 

ii: Menu: Est considéré comme le point de contrôle de l'application. Il contient 3 items: 

Fichier, aller à, aide. 
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;dë ···· 
r:x-- -- - ---· - - -. 

Owrir~~ 

Chargement: de la base{MNIST) 

Traitment image et classification 

Graphe de probabilité des chiffres 

~ Enregistrer S' 

ChartJerSVM 

Quitter 

CrmSVM • 
-- ~-J 

Information de SVM 
--~--~~~--~ 

Chargement de la base et Crtoer SVM 

Classification 

lnf~n~SVM 

1-- - Fi;r~V~ tes h st~ dB ; enu - - - -: 
L-----------------

Fichier: ouvrir image, chargement de la base, enregistrer SVM, charger SVM, 

Quitter fonction les même options des items de barre <l ' outille. 

Aller a ~ test S VM et Crw S VM : leur option sont des raccooici des widgets comm 

quand en click sur traitement image et classification la page image s'affichée. 

iü : la barre <l ' outille, nous proposons un accès rapide aux fonctions les plus fréquemment 

utilisées dans le menu. Cela nous évite de devoir chercher ces fonctions dans les onglets. 

~ ~ ~ tl! 
Ouvrir im;Jre Ch"Mger h ba~e(.\IX 1sn Enreginrcr ~M Char;µ sn1 ~m.~ 

------------------, 
1 Figure V. 7: La barre d'outille 1 
L-----------------

Ouvrir image : pour ouvrir 1 image de trois type : jpeg, png et bmp et fait les 

traitements. 

Charger la base: pour charger la base MNIST. 

Enregistrer SVM: pour l'enregistrement le classifieur SVM en format (.pkl) 

(format pou sauvegarder les données de classifieur), les informations et les paramètres 

des SVM en format(. jpeg) et en format (.txt). 

Charger SVM: pour charger le classifieur SVM et le fichier texte qui le suive. 

Quitter : pour quitter l'application 

iv: Widgets, contient 2 items : Test image et Créer SVM 

1- Test SVM, Contient la page image, graphe et information SVM 

1-1- Page Image 
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- -
T6t SVM CftuS\'~ 

~ hna~~~~rO~----· - --· - --fe 
[lSJ 

8] 

lZSJ 

Nf"'f"''''<l..'tlk· -~~ ~Ul\JUk• 

\~'Ck'Ur: 

(0.3.22ï1951 0 . .29226457 

0Jl7916075 0.069U7m 

0.18062247 0.0.2.469289 

o. o. 0 .0'\062276 

0.0224'°62 o. o. o. 
0.04762011.i 0 .1M7'-'iR1 

Extr.ictionde\ C1nrttti,tique: Pretr.d~mentdt> ~.a!oe(\l:'\lST): 

(.~' 

! 0? 
1): Pretr.dtrment dl' <.nitm : 

• Cltiffre pretnü111r 

tà.itD:e sq.1 

Co.11>.,dacltif&e 

llaw phd .... 

Il i!aaJ- dr .. ~1•lir•"' urit•lib(l IOG 

)lnm"11h Je 11• 

. \.., .. 
·'""': 1> . .. L 1a 1 

"ta d .;..· Ut >"4h' tn 

UHtt\: l8 J 

~~ :J l\'11?· 1\'1R V ..,.,._. 
Sigmoid 

ii(2} 

~ I 
~ i 

1-- - -Figur;-V~: Pa; image - - - - -r 
L-----------------

i: Pour afficher l'image. Les buttons (l'étape précédente et l'étape suivante: sert pour 

afficher les résultats. des 

normalisation ... )). 

traitements sur l' image (filtrage, binarisation, 

ii : (1) : l'image qui représente le chiffre .Les buttons précédent et suivante pour 

défiler les autres images 

(2) : pour afficher les résultats de prétraitement. 

üi : (1) : vecteur des caractéristiques 

(2) : pour le choix L'extraction des caractéristiques 

iv : l~ clüffr~ connU;. 

v: les paramètres de classifieur SVM et les traitements sur le chiffre d'image et sur la 

base (chargement manuelle de classifieur SVM). 

l-l- Le. graphe de prnb.ab.W.té ~ 

Le pourcentage de reconnaissance de chiffre d©tecté. 
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r ci:J Information S\"M-1 ---- -------- ---- - -----=:-1 
9 

~ 

7. 
'I 6 

llclasses 5 

11 : 

11 . ~ 
1 ' OO 1.0 20 30 40 

0' 
/ 0 

50 60 70 

Il -r-- - - - - - - - - - - - - - - .,. 
1 figure V. S: Le graphe de probabilité 1 
L ________________ I 

1-3- les infürmafüms. de SVM 

~ i i J ' 
00: 0 1 1 

1 ) t~ i 0 lt c : ) 0 

:1: 8» u 1 é 10. 

Je 1 Slft ll l 1 1) 

4 " iJ 
\J è 1 l1 1 

6 ! i 0 2 0 1 

u ' ~ s • 1 

t Jt ltS S 16)11! 

.. 
. lHl 

u 

Io 
1 

• 
J 

t 

w 

., 
*' 
!l&JJ 

'" UlJ 

l 

1œ6 

Jal 

~ .,, 
1''" 

80 

--------------------, 
: Figure V. ID: Fenêtre des informations de SVM 1 
--------------------~ 

- i : matrice de confusion 

- ii : table de Répartition de la base MNIST pour les chiffres. 

- iii : paramètre de SVM 

-iv : taux de reconnaissance 

1 

go 100 

~ 

nit 

~! 

ei: 

'291 
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2- Créer SVM 

~~S\~] ettttS\'M '~, ----- ----------

•»..;MNfil>~~t;;T~S\>Û-1 

=
"""'""" ... ' -=' --"""- --- -_~_ _ l,Xtr.iction de< C·~Mtérhtiqul': 

iHi'l' IAlbcl ~ C.:htlTrv J ... bd ci.. ... n..T ';i ,, ·--· _,_ ; ~ L.:it A.ëlW("~-.UillU 

~ ,. - l lii11>gnt111111edet i:rMlintsoriaftlDl(I tUC) 
1 • • :\IOatL'8h di! li• 

<' 1 • Pretr.litemffitdc b-,u~f\l:'\IST ): 

~ : 1 

; , 1 

1 

A11e1111 

~ _\....,: .J ~~,\ 
Sq...Wttisario• 

Co111D., 

(, (, ;\;oy-~u( K..une1): 

l..iamiro _J 1 v.1 1 \', R. 

1 

1' 

• RBF 

~ .. , 1.00UO • 

1 

ra - , 
• , 1 

Polyloo1111al 

•"--X"-"'' 

Sigmold .._______,'11 r 

n _ ____\._ ----~ Te ... t 
Râgului,..tiot1 1 ,oooo • 

1-olO..U..-o: 0 ,0010 • 

--- -- ~ - ---·---- -- -----
1------------------
1 Figure V. li: Fenêtre de créer SVM 1

1 ------------------

2-1- Base (MNIST) : contient les paramètres de classifieur SVM et le traitement sur les 

chiffres d, image et sur la base. 

• Apprentissage: on a 60000 chiffres avec leurs labels (échantillons). 

• Test : on a 10000 chiffres avec les labels et leur classification, les lignes coloré en 

rouge est les chiffres mal reconnait. (après le teste) 

2-1- Classification 

! Test ~SVM T c.&..svM"l 

1 

1 - llw{MNlS'l) f ·~ o:;;silicalion--~~-

14 
1 
l 

Dessiner chiffre : 

< h.m," ' "''""' 1-------1 

~L _4 ~ '° ~ ~· ~ ~ ro oo ~ --

% 

----- - -- ---- - ----- --1 

: Figure V .12: Fenetre de classification 1 
--------------------~ 

- i: Çhiffre trajtÇ1 i~ : PotJr D~ssinçr l~ çhiffy~ ,_ iii; l~ Pf9l?~bilitÇ cj~ f~Ç9DJJ:~is$.@Ç~ dç çhifftç. 
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~ v : barre des commentaires : à chaque fois accéder a une étape s'affichera plus des 

détailles sur cette opération. 

8- Rêsultat expérimentale 

Dans cette section, nous évaluons la classification multi-classe en utilisant l'approche un 

contre un et un contre tous pour les différents méthodes d'extraction des caractéristiques et 

différents paramètres. des. noyaux et l'état de la base (normalisé, non normalisé) en calculer la 

matrice de confusion et taux de reconnaissance dans chaque étape. 

1- les paramètres: un contre un, Extraction des caractéristiques: HOG, la base et Non 

normalisé (N-Norm), choix du noyau Kemel linéaire, régularisation (C) = 1, tolérance 

( tolé )=0. OO 1. 

0 
1 

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

9 

0 1 2 

QlO 3 2 
3 1066 7 

7 
6 
7 
2 
8 
8. 
7 

32 

2 
2 
11 
0 
7 

4 
11 
6 

911 
75 
15 
2 
0 
35 
8 

2 

3 4 

2 3 
0 20 

58 19 
983 4 
14 
15 
1 
20. 
14 

J4 

819 

13 
9 
15 

21 

5 

0 
0 

2 
12 
3 
802 
2 
1 
16 

28 

6 

5 
3 

0 
3 

7 

3 
4 

22 
21 

8 

5 
8 

8 
12 

9 

18 
2 

2 
28 

25 9 11 23 
6 1 25 27 
943 0 15 0 
o. 926. 19 35 
32 13 800 14 

6 41 25 854 

:-~ Tab~au V~: Ma~c~ de ~nfusion pour l ~ 1: ~~l:_b~e N-Nor; noyau l~éair; r2, ~::a~~- ~~: 

Résultat: taux de reconnaissance 89.24 % Et l'erreur 10.76% 

2- les paramètres: un contre tous, Extraction des caractéristiques: HOG, la base N-Norm, 

noyau Kemel linéaire, C=l, tolé=0.001. 

0 ; 1 ' 2 3 4 5 6 7 8 9 

0 899 ' 11 3 8 3 1 6 3 5 12 j 

t i lQ~J. 9 Q H? Q -~ 4 u ? ,, ~ 

2 13 3 881 67 21 3 1 21 17 4 _, .,. 

3 1g 2 'f9 856 16 21 J 21 16 ' 34 
4 9 19 31 20 752 1 44 10 23 28 
5 2 0 4 27 3 776 6 5 33 25 
(i 13. , 7 1 2 Q 7 Q3.3 . . Q f 5 ') 

,., . -, 
7 . 12 5 37 24 17 0 1 902 23 36 

13 . 49 -~' 

8 · 7 11 36 21 2:2: 19 736 16 

9 i 50 6 7 39 37 22 ' 7 63 42 782 

r----------------------------------1 
1 Table.au V. 3.: Matric.e. d.e. c.o.nfosJo.n p,o.u.r l Vs Re.s.te. (tlUG, la b.as.e. ~ -~o.rm no~au linéalre, C=t to.lé.=U.UUH. 1 ..__ __________________________________ 

u 
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Résultat: taux de reconnaissance 85.80 % et l'erreur 14.2% 

En gardant les mêmes paramètres sauf la normalisation nous avons obtenu un taux de 

reconnaissance égale à 92.68% pour un contre tous et 94.25 % pour un contre un. 

3- les paramètres : un contre tous, Extraction des caractéristiques : 

HOG, la base et normalisé (deslant), noyau Kemel RBF,sigma=l .O, C =1, tolé =0.001. 

0 l l 3 4 5 ' 7 8 9. 

0 847 1 3 3 2 24 8 2 2 55 
1 5 995 11 6 4 8 15 20 20 16 

2 10 7 811 64 9 6 58 32 32 14 
3 11 6 73 752 40 25 46 36 36 38 
4 7 35 29 28 27 87 19 35 35 65 
5 9 6 14 56 646 37 17 28 28 40 
6 28 10 2 15 38 769 0 31 31 38 
7 17 21 46 26 & 5 &57 24 24 31 
8 7 47 38 25 41 66 26 55 55 50 

9 116 37 16 43 39 66 57 45 45 545 

r------------------------------------
1 Tableau V. 4: Matrice de confusion pour 1 Vs Reste (HDG, la base deslant noyau RBF. sigma=!. C=I. tolé=D.001). 1 
~-----------------------------------J 

Résultat: taux de reconnaissance 73.92 % et l'erreur 25% 

~ Le taux de la convergence de la stratégie un contre un est meilleur que taux de la 

convergence de la stratégie un contre tous (reste) mais on trouve le contraire concernant le 

temps d'exécution. Donc on va continuer avec la stratégie un contre un : 

1- Extraction des caractéristiques : Moments de Hu, la base N-Nonn, noyau Kemel 

polynomial (poly), degré =2, C =l, tolé =0.001. 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

0 860 6 0 34 0 0 7 l 16 27 
1 33 911 3 5 20 0 32 5 56 48 

2 . 17 0 294 653 7 0 6 3 36 15 
3 . i 12 0 3 1003 1 0 0 4 19. 14 
4 39 9 12 42 532 0 113 3 74 113 
5 16 0 2 356 2 322 16 0 129- 38 
6 62 4 1 1 5 12 817 0 84 3 
7 34 2 20 144 9 0 3 720 42 83 
8 14 6 3 89 1 0 36 0 774 7 

9 99 2 1 149 18 1 4 12 69 700 

----------------------------------, 
~Tableau V. 5: Matrice de confusion pour l Vs l (Hu. la base N-Norm. noyau poly. degré =2 C=l. tolé=Ü.Oüf). 1 
-------------------------~-------~ 

Résultat: taux de reconnaissance 69.33% et l'erreur 30.67%. 
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2- Extraction des caractéristiques : Moments de Hu, la base N-Nonn, noyau Kernel RBF, 

sigma = l , C = l, tolé =0.001. 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

0 609 60 4 78 16 0 0 2 179 3 
l 21 896 6 130 0 l 0 19 39 l 

-- ---
2 122 63 77 100 128 5 146 143 76 171 
3 199 250 22 266 39 4 2 30 218 26 
4 418 13 32 50 141 0 43 34 123 83 
5 . 159 148 28 212 42 2 9 50 191 40 
6 57 6 37 15 83 l 403 228 18 141 
7 27 32 24 47 29 2 137 565 33 161 
8 326 83 7 161 65 1 2 5 265 15 

9 9.7 7 79. 3.9. 113. 3. 1&4 242 47 244 

r----------------------------------
1 Tableau V. 8: Matrice de confusion pour 1Vs1 {Hu. la base N-Norm. noyau RBF. sigma=!. C=I. tolé=U.001). 1 
~---------------------------------j 

Résultat : taux de reconnaissance 34.68% et l ' erreur 65.32% 

1- Extraction des. caractéris.tiques.: HOG, la bas.e N.;Norm, noyau Kemel sigmoïde, C = 1, 

tolé =0. OO 1. 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

0 951 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
1 1113. o. o. (} 0 o. o. o. o. o. 
2 1031 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
3 1056 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
5 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
6 62 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
7 34 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
8 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

~ 99 Q 0 Q 0 Q Q 0 0 0 

---------------------------------, 
Lîae~eau V. 1: Matr+ee Ge e-eRhi-s·~R pttuf' i v~ i HIDli. ~ eas-e tii-N-f}Pffl, AB-y·a-t.t 3t~m&trk, b =l tt:ilé::.Il.rnnt. 1 
--------------------------------~ 

Résultat: taux de reconnaissance 11.13% et l ' erreur 88.87% 

• Concernait choix 1, 2 et 3 : moment d~ Hu (avec nqyau Polynqmial) gonne ge~ 

résultats moyens et prend du temps pour l'exécution (plus de 42 min).HOG (avec noyau 

sigmoïde) donnes des mal résultats et pour le temps d' exécution la même chose que 

polynomial. 
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C:HAPITRE V 
(~; - ~ -- ~· • n .. • - - ~- - ~ ~ 

IMPLEMENTATION ET APPLICATION 
w: ;..- ,.,_.,. r· ~.,,"'" ~_or'---~-··~-~ .rv.• Il'" __ ,... __ ,..,_~ ~1-~-r.._ .. 

4- Extraction des caractéristiques: HOG, la base et normalisé (squelette), noyau 

Kemel linéaire, C =1, tolé =0.001. 

0 1 2 3 4 s 6 7 8 g. 

0 884 1 7 3 1 0 19 8 4 24 
1 6 1040 6 2 21 1 5 13 14 5 

2 11 9 775 118 14 1 23 40 26 14 

3 8 7 85 767 20 40 8 43 27 51 
4 14 12 43 19 650 l2 92 10 33 52 
5 3 2 3 66 4 688 39 5 21 50 
6 34 25 16 2 58 35 717 0 68 34 
7 13 10 40 51 6 7 2 888 10 30 
8 12 35 34 15 20 25 86 3 640 60 

9 81 3.1 19 41 28 68 3.7 48 84 618 

,-------------------------------------, 
1 Tableau V. 8: Matrice de confusion pour 1 Vs 1 (HDG. la base. normalisé : squelette. noyau linéaire. C =I. tolé=0.001). 1 

--------------------------------------""" 

Résultat: taux de reconnaissance 76.67% l'erreur 23.33. 

5- Extraction des caractéristiques: HOG, la base et normalisé: (deslant, contour), noyau 

Kemel RBF, sigma=0.0073, C =2.8, tolé =0.001. 

0 ' 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

0 903 2 2 0 2 0 11 2 2 27 
1 1 1069 5 0 30 1 0 1 1 5 

2 12 0 878 47 11 3 9 33 24 14 
3 22 0 44 844 12 27 20 38 30 19 
4 1 10 12 5 680 6 103 16 11 93 
5 6 2 10 48 16 691 30 16 37 25 
6 13 6 0 8 24 15 869 3 9 42 
7 4 4 27 15 32 2 4 898 9 62 
& 9 1 34 22 25 30. 34 9 73.4 23 
9 71 3 12 17 69 14 71 37 11 750 

1-------------------------------------
1 lab~eau V. 9: Matrrce de confusion pour l Vs t {HU&. base norma~sé (desl·ant. contour). noyau RHF. sigma=fl.BH13' : 
1 C=2.8. tolé=D.001) 1 

L------------------------------------J 

Résultat: taux de reconnaissance 83.16% et l'erreur 16.84 %. 

6- Extraction des caractéristiques : HOG, la base et normalisé ( deslant), noyau Kernel RBF, 

sigma =l, C =l, tolé = 0.001. 
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CHAPITRE V î,···, 
...... ( '~~ ~ ,_, __ -··~ ~·- - '~ - -- ~ --$ - ~ -- ~ ~.,,, .. 

IMPLEMENTATION ET APPLICATION 
•) 

0 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

934 2 0 0 0 0 10 2 l 2 
1 0 1090 2 0 15 0 0 3 2 

2 3 0 983 25 7 0 0 6 7 0 -
l 1 o. 22 100.& o. 6 0 8. 4 7 
4 3 3 4 5 886 1 13 5 3 14 
5 

,.., 
0 0 § 2 8Sl 3 l 9 7 .) 

6 3 5 0 0 5 2 967 0 7 0 
7 2 0 17 3 10 0 0 1007 4 14 
8 8 3 2 6 5 2 10 l 890 3 

9 2 2 2 14 15 7 2 25 3 683 

,--------------------------------------, 
1 Tableau V. la: Matrice de confusion pour 1 Vs 1 (HDG. la base normalisé (deslant). noyau RBF. sigma =I. C =I. tolé=D.001) 1 
--------------------------------------~ 

Résultat: taux de reconnaissance 95.99% et l'erreur 4.01 % . 

.,/- La méthode 006 (noyau RBF) ne prend pas temps pour l ~exécution et nous donne 

des bons résultats Table V .10, la normalisation de base (squelette et prend temps pour 

l'exécution) 

7- Extraction des caractéristiques : Donnes des pixels brutes, la base et normalisé : deslant, 

noyau Kemel RBF, sigma= 0.008, C=3, tolé = 0.001. 

1). l 2 3 4 5. 6 7 8. 9. 

0 . 945 0 ,. 0 0 0 1 4 0 0 1 
1 0 : 1110 1 0 0 0 0 1 1 0 

..,. ,. ..,,_ ~.. - - ., 

2 l . l 1019 l l 0 0 l 4 0 
3 0 · o · 5 1040 0 5 0 3 

,.., 
0 .) 

4 0 l û 0 929· 0 2 l l 
,.., 
.) 

5 2 0 0 4 0 868 4 0 2 1 
6" 3 1 2 0 0 0 981 0 . 2 0 
7 ; o i 2 ; 3 0 0 0 0 888 2 5 
8 · o • 3 1 1 · 2 2 1 1 640 0 

9. 2 2 1 o. 8. 2 o. & 2 ' 103.Q 

----------------------------------------, 
ILTableau V. Il: Matrice de confusion pour l Vs l (Raw, la base normalisé (deslant), noyau RBF. sigma= 0.008, C =3. tolé=D.001) 1 
---------------------------------------~ 

Résultat: taux de reconnaissance 98.86 % et l'erreur 1.14% 

• Malgré que la méthode de données des pixels brutes (avec noyau RBF) est prend 

temps pour l'exécution mais donne très bonne résultats. 
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CO 
c.o 

.,;!; ~ 11.J L..J t:n 
. 

'.:;:j Les Données des Moments De ~ L_.J 

........ ~ Méthodes pixels Brutes Histogramme De Gradient Orienté Hu LI .. 
<...I 

"''::t Noyaux RBF Lineaire RBF Segm Poly poly RBF ,._. 
\..LJ oid 

--~~-
t ~--j 

Parametres sigma sigma Sigma Sigma Sigma Degré Degré= Degré sigma ;::: ~ 
~,..c 

r-· = = =0.00 =l =l =l 3 =2 = 1 
~3 Noyau 0.008 0.005 ~:. 73 
::j 
CL 

~-·· 
C= 3 C= 2 C= 1 C=2 C= 1 C= 1 C= 1 C= 1 C=2 C= 1 C= 1 C= 1 C=l 

Toi= Tol= Tol= Tol= Tol= Tol= Tol= Tol= Tol= Toi= Tol=IO- Toi= Toi= 10·3 

10·3 10·3 10·3 10·3 10·3 10·3 10·3 10·3 10-3 10·3 3 10-3 

L'etat de deslant deslant Non- sque- Non- deslant Deslan deslant Non- deslant deslant Non- Non-norm 

la base norm lette norm contou t norm norm 
r 

La strategie 1Vs1 1Vs1 1Vs1 1vs1 1 VsR 1Vs1 1Vs1 1 VsR 1Vs1 1Vs1 1Vs1 1Vs1 1Vs1 

0 945 943 910 884 899 903 934 847 951 936 951 860 609 
1 1110 1110 1066 1040 1063 1069 1090 995 0 1078 0 911 896 
2 1019 1017 911 775 881 878 983 811 0 945 0 294 77 
3 1040 1039 983 767 856 844 1008 752 0 971 0 1003 266 
4 929 928 819 650 752 680 886 605 0 828 0 532 141 
5 868 869 802 688 776 691 851 646 0 811 0 322 2 
6 981 981 943 717 933 869 967 769 0 962 0 817 403 
7 888 1043 926 888 902 898 1007 857 0 942 0 720 565 
8 640 918 800 640 736 734 890 565 0 867 0 774 265 
9 1030 103 854 618 782 750 683 545 0 950 0 700 244 

98.86 98.78 89.24 76.67 85.80 83.16 95.99 . 73.92 11.13 92.90 11.13 69.33 34.68 
•· .. r---------------------------1 
~ 

1 Table VI. 12: Résumer des matrice de confusion précédents et avec: d'autre testes 1 u..a 
tx "----------------------------~ 
~ 
LI 



CHAPITRE V IMPLEMENTATION ET APPLICATION 

Donc: 

• Le paramètre de régularité C prend la valeur [ 1 ... 3] . 

• A chaque fois le degré de polynomial augmente le taux de reconnaissance diminué. 

• A chaque fois en donnes des petites valeurs de sigma nous donné des bons résultats. 

• L'état de la base normalisé (Deslant (Correction De L ) inclinaison Des Lettres)) donne 

des bons résultats. 

• Données de pixels brutes nous donne le meilleur résultat avec le taux de 

reconnaissance: 98.86 % par rapport a la méthode HOG et moments de Hu. 

9- Comparaison des résultats avec d'autres classifieurs 

Le tableau V. 13 montre une comparaison de notre résultat avec d'autres classifieurs : 

HMMs [57] (méthode markovienne), Kppv [l 04] (k plus proche voisin) et les réseaux de neurone 

[ 104]. Nous remarquons que notre résultat est très satisfaisant. 

SVM BMMs Kppv Réseaux ~eur-0-ne 

L'erreur% l.14 2.1 3.09 2.5 

r----------------------1 
1 Tableau V .13: Camparaisan des résultats avec d'autres classifieurs 1 
~----------------------

10- Conclusion 

Ce chapitre a été consacré à l'évaluation de la reconnaissance des chiffres manuscrits a 

base de classifieur SVM. Les résultats obtenus montrent que le taux de la reconnaissance 

dépend du choix des méthodes d'extraction des caractéristiques et du noyau et du réglage de 

ses paramètres et l'état de la base. 
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C:aNcrnsmN GÉNÉRALE 

Conclusion Générale 

L'objectif de ce travail est l'étude de la reconnaissance des chiffres manuscrits avec 

l'implémentation des machines à vecteurs de support ou SVM (Support Vector Machines). 

En général, la plupart des méthodes d'apprentissage machine comme réseau de neurones 

possèdent un grand nombre de paramètres d'apprentissage à fixer par l'utilisateur. En 

contrepartie, la formulation élégante de S VM laisse très peu de place aux paramètres 

utilisateurs. 

Différents algorithme d'optimisation sont disponibles parmi eux l'algorithme SMO 

(optimisation minimale et séquentielle du risque) qui est un algorithme simple et rapide 

propos~ po\tr i:~sotJ:cJre l~ problème d.~ l~ progrcmimation qlJ.~_draj:ique d_~s SVM sans la 

nécessité de stocker une grande matrice en mémoire et sans une routine numérique itérative 

pour chaque sous-problème. 

La méthode des SVM que nous avons implémentée a été testée sur des chiffres manuscrits 

de base (MNIST) avec 60000 chiffres pour l'apprentissage et 10000 pour le test en 

considérant les deux stratégies, un contre tous et un contre un, en utilisant différents types de 

noyaux. 

Les résultats obtenus montrent que le taux de reconnaissance dépend des choix des 

méthodes d'extraction des caractéristiques ainsi que du noyau et du réglage de ses paramètres. 

En utilisant les données des pixels brutes, une base normalisée, noyau Kemel RBF, 

régularisation =3, tolérance=0.008 on a eu un très bon taux de reconnaissance qui atteint 

98.86 %. 

Parmi les difficultés rencontrées dans cette expérience c'est le temps critique concernant 

la phase d'apprentissage et qui dure environ 4 2 min. 

En perspectives nous proposons de développer d'autres méthodes d'extraction des 

caractéristiques et d'autres types de noyaux et pourquoi pas de les utiliser sur d'autres bases 

de dom1oos dont le but d'améliorer le taux de reconnaissance. 
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