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Résumé

Dans ce travail nous avons traiter la problématique de la reconnaissance de l’écriture

arabe manuscrite. Nous avons couplé deux algorithmes bio-inspirés, un système immuni-

taire artificiel pour la reconnaissance de mots et un algorithme génétique pour la sélection

d’attributs de classification.

L’écriture arabe diffère des autres écritures par sa nature complexe à savoir la forte

cursivité, la présence de points diacritiques, présence de mots ligaturés, elle a plusieurs

fontes(Kofi, Thuluth et Diwani) et etc. A part les professionnels, d’autres scripteurs ne

peuvent pas suivre toutes les règles de l’écriture manuscrite ce qui cause plus de difficulté

pour la reconnaissance et rend la conception d’un OCR(optical caracter regognition) pour

cette langue une véritable problématique.

Plusieurs travaux traitant l’écriture arabe ont été réalisés, que se soit imprimée ou

manuscrite, en ligne ou hors ligne, suivant l’approche analytique ou holistique et en uti-

lisant des techniques d’extraction de caractéristiques (structurelles, statistiques, basé sur

les transformés et etc) et de reconnaissance (les techniques structurels, statistiques, basés

les réseaux de neurones ou les châınes de Markov...) différentes.

Pendant les derrières décennies l’inspiration des systèmes informatiques de la biologie

a prouvé son succès dans la résolution des problèmes complexes ce qui a donné naissance

aux algorithmes bioinspirés tel que les systèmes immunitaires artificiels, les algorithmes

génétiques, les réseaux de neurones, les fourmis artificiels et etc.

Dans notre contribution nous avons adapté une nouvelle approche qui se base sur

la méthode de fouille de données à savoir la classification ainsi que ses techniques qui

s’inspirent de la biologie en l’occurrence les algorithmes bio-inspirés. Notre algorithme hy-

bride immuno-genetic se base sur les systèmes immunitaires artificiels et les algorithmes

génétiques. Pour la reconnaissance des mots arabe, nous avons utilisé les systèmes im-

munitaires artificiels qui ont la faculté de mémorisation et de bon apprentissage, de plus

ils sont bien utilisés dans le domaine de reconnaissance de formes, pour l’optimisation et

l’amélioration des résultats de classification nous procédons par la sélection d’attributs

de classification, pour se faire nous avons choisi d’utiliser les algorithmes génétiques, qui

sont réputés être de bons optimiseurs et bien appliqués dans ce genre d’application.

Nous avons organisé notre mémoire en quatre chapitres :

Dans le chapitre 1: nous avons présenté quelques généralités sur la fouille de données

à savoir ses composants, ses méthodes ses techniques ainsi que ses domaines d’application.

Nous avons détaillé l’une des méthodes de la fouille de données qui est la classification



car elle est la plus adaptée pour le cas de notre application (la reconnaissance de l’écri-

ture arabe). Nous avons présenté aussi les méthodes de sélection d’attributs. La sélection

d’attributs a pour but d’améliorer le taux de classification. En fin nous avons présenté

quelques notions sur l’apprentissage artificiel qui est utilisé par certaines techniques de la

fouille de données notamment les algorithmes bio-inspirés qui seront utilisés dans notre

application et qui seront abordés dans le chapitre 3.

Dans le chapitre 2 : nous avons présenté un état de l’art sur les OCR en générale

et OCR arabe en particulier. Nous avons présenté les différents aspects de la reconnais-

sance de l’écriture, notre application se découle du type d’écrite manuscrite et du mode

d’acquisition hors ligne. Puis nous avons montré l’organisation générale d’un OCR. Après

nous avons détaillé la reconnaissance optique de l’écriture arabe, dans lequel nous avons

présenté l’écriture arabe, ses caractéristiques, ainsi que les problèmes rencontrés dans sa

reconnaissance particulièrement la manuscrite. Puis nous avons exposé le processus de

reconnaissance commençant par la première étape le prétraitement qui engendre une série

d’opérations( tel que la binarisation, le redressement, la squelétisation...), puis la segmen-

tation qui est une tâche très délicate et très difficile où nous avons présenté quelques

méthodes utilisés ainsi que les problèmes qu’elles rencontrent qui sont causés par la na-

ture complexe de l’écriture arabe, vient après l’étape d’extraction de caractéristiques où

nous trouvons les caractéristiques structurelles qui sont plus adaptés à l’écriture arabe

manuscrite, les caractéristiques statistiques, basés sur les transformés ..., l’avant dernière

étape qui est l’étape de reconnaissance où nous trouvons plusieurs méthodes (tel que les

méthodes structurelles, statistiques, les réseaux de neurones ...) ainsi que quelques tra-

vaux réalisés et enfin l’étape de poste traitements qui a pour but d’améliorer le taux de

reconnaissance. Nous avons présenté à la fin du chapitre un tableaux dans lequel nous

avons montré quelques travaux réalisés ainsi que les méthodes utilisés dans le processus

de reconnaissance.

Dans le chapitre 3 :nous avons présenté quelques techniques de fouille de données qui

s’inspirent de la biologie. Nous avons fait une étude sur quatre algorithmes bio-inspirés,

à savoir les systèmes immunitaires artificiels, les réseaux de neurones, les algorithmes

génétiques, les colonies de fourmies,... et une comparaison entre ces quatre algorithmes.

Nous avons présenté leurs origines, caractéristiques, principes de fonctionnement, modèles

ainsi que leurs domaines d’application. Nous avons choisi deux algorithmes : les systèmes

immunitaires artificiels et les algorithmes génétiques pour les avantages qu’ils offrent par

rapports aux autres, ainsi le premier pour faire la classification(la reconnaissance des noms

des villes) et le deuxième pour la sélection de la liste d’attributs de classification.

Dans le chapitre 4: nous avons présenté notre contribution, notre approche bio-

inspiré(algorithme hybride), les attributs de classification utilisées(caractéristiques struc-



turelles d’un mot) les outils de développement et à la fin nous avons discuté les résultats.

En fin nous avons présenté dans la conclusion quelques perspectives liées au domaine.

Notre approche a fait l’objet de communication présentée dans l’annexes A.
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Introduction Générale

L’une des applications prépondérantes et les plus intéressantes du domaine de la prise

de décision est sans doute la fouille de données. Cette dernière consiste à extraire des

connaissances à partir des données variés et hétérogènes. Pour se faire, elle accomplie des

tâches tel que la recherche d’associations, le clustering, la classification et etc.

Le problème de la classification de données a été identifié comme une des probléma-

tiques majeures en fouille de données. La classification consiste à examiner les caractéris-

tiques d’un objet et lui attribuer une classe. Cette classe est connue par la machine en

utilisant des méthodes d’apprentissage artificiel.

L’apprentissage essaye de reproduire l’apprentissage naturel. C’est la science qui cherche

et établie les liens entre les principes généraux d’apprenabilité et les méthodes et outils

permettant de réaliser un apprentissage dans un contexte particulier. La classification

utilise un apprentissage supervisé.

Il existe une multitude de techniques de classification qui ont des origines diverses

et souvent multiples. Certaines sont issues des statistiques, d’autres proviennent des re-

cherches en intelligence artificielle, certaines techniques s’inspirent de phénomènes bio-

logiques ou de la théorie de l’évolution tel que les systèmes immunitaires artificiels, les

réseaux de neurones ...etc.

Parmi les problèmes traités par la classification, la reconnaissance optique des carac-

tères OCR (Optical Character Recognition) qui dérive du domaine de la reconnaissance

de formes et qui occupe une place importante dans la recherche scientifique. Le manuscrit

de la langue arabe est particulier et diffère de celui des langues latines d’où la conception

d’un OCR pour cette langue est une véritable problématique. Plusieurs recherches se sont

dirigées vers cet axe et plusieurs techniques de classification de données sont appliquées

à la reconnaissance de l’écriture arabe: les réseaux de neurones artificiels, les modèles de

Markove cachés(MMC), les algorithmes génétiques, la logique floue et etc. Ces méthodes

ont leurs avantages mais révèlent une insuffisance envers la nature complexe de l’écriture

2



Intoduction Générale

arabe (cursive, présence des points diacritiques, pseudo mots ligaturés et etc.).

Dans ce mémoire nous proposons une nouvelle approche de reconnaissance de l’écri-

ture arabe manuscrite et cela en hybridant entre deux algorithmes bio-inspirés à savoir

les systèmes immunitaires artificiels et les algorithmes génétiques. Nous avons utilisé un

système immunitaire artificiel pour la reconnaissance des mots, puis nous avons appliqué

une méthode d’optimisation avec les algorithmes génétiques pour sélectionner la combi-

naison d’attributs appropriés pour la classification immunitaire et qui génère le meilleur

taux de classification.

Notre mémoire est organisé comme suit :

Dans le premier chapitre, nous présentons quelques généralités sur la fouille de don-

nées, la classification, la sélection d’attributs et l’apprentissage. Dans le deuxième nous

présentons un état de l’art sur les OCR en générale et OCR arabe en particulier. Dans

le troisième nous présentons une étude sur quatre algorithmes bio-inspirés, à savoir les

systèmes immunitaires artificiels, les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques, les

colonies de fourmies, puis nous avons fait une comparaison entre ces quatre algorithmes et

tirés deux pour les utiliser dans notre système. Dans le dernier chapitre nous présentons

notre approche bio-inspiré, les attributs de classification utilisée, et à la fin une discu-

tions des résultats. Nous terminons par une conclusion générale où nous exposons aussi

les perspectives pour notre système.
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Chapitre 1
Fouille de données

Depuis quelques années, une masse grandissante de données est générée de toute part et

dans différents domaines. Les techniques usuelles analysant ces données sont insuffisantes

d’où le besoin d’une nouvelle génération d’outils et de théories pour aider à extraire les

informations utiles (les connaissances) à partir des volumes de données numériques qui

croissent rapidement. Ces théories et outils sont le sujet d’un nouveau domaine appelé

extraction de connaissances à partir de données dont le coeur est la fouille de données.

1.1 Extraction des connaissances à partir des don-

nées

La découverte de connaissances à partir de données KDD(Knowledge Discovery in

Databases) est une modélisation et analyse exploratoire automatique d’un ensembles de

données large. Le KDD est un processus organisé pour l’identification de configurations

valides, nouvelles, et compréhensibles à partir d’un ensemble de données larges et com-

plexe. La fouille de données est le coeur du processus du KDD. Elle utilise des algorithmes

qui explorent les données, développent un modèle et découvrent des configurations incon-

nues. Le modèle est utilisé pour comprendre les phénomènes de l’analyse et de la prévision

des données [1].

Le processus de découverte de connaissances est itératif et interactif il suit plusieurs

étapes qui sont illustrées par le schéma de la figure 1.1, ce processus commence par la

détermination des buts du KDD et se termine par l’implémentation des connaissances

découvertes comme suit :

1. Compréhension du domaine d’application et détermination des butes :

c’est la première phase préparatoire. Les buts de l’utilisateur final et l’environnement
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Chapitre 1 Fouille de données

de développement dans lequel se déroule le processus du KDD doivent être cernées,

puis l’ensemble d’opérations de prétraitements sera lancé comme sera décrit dans

les trois prochaines étapes.

2. Sélection des données: la sélection des données sur lesquels sera effectuée la dé-

couverte est primordiale. Cela inclue, la découverte des données valables, l’obtention

des données nécessaires puis leur intégration dans un seul ensemble de données. Ce

processus est très important car la fouille de données apprend et découvre à partir

de données valables. Si quelques attributs importants manquent alors l’étude entière

peut échouer.

3. Prétraitement des données : dans cette étape, la fiabilité des données est amélio-

rée. Les données bruitées sont supprimées tel que les données doubles qui peuvent se

révéler gênantes parce qu’elles vont donner plus d’importance aux valeurs répétées.

Un contrôle sur les domaines des valeurs permet de retrouver des valeurs aberrantes.

Un algorithmes de prédiction de données manquantes peut être mis en oeuvre.

4. Transformation des données: dans cette étape les méthodes incluent la réduc-

tion de dimension (telle que la sélection et l’extraction des caractéristiques) et la

transformation des attributs (la discrétisation des attributs numériques et la trans-

formation fonctionnelle). Cette étape est souvent cruciale pour le succès du projet de

KDD mais elle est usuellement spécifique au projet. Cependant, si nous n’utilisons

pas les bonnes transformations au début, nous pouvons obtenir un effet étonnant.

Après avoir terminé les étapes précédentes , les prochaines étapes seront reliées à la

fouille de données.

5. Choix d’une tâche de fouille de données appropriée : dans cette étape le choix

d’une tâche de fouille de données est possible, tel que la classification, la régression, le

clustering etc. Ceci dépend généralement des buts du KDD et également des étapes

précédentes. Il y a deux buts importants dans la fouille de données: la prédiction

et la description. La pluparts des méthodes de fouille de données sont basées sur

l’apprentissage inductif, où le modèle est construit explicitement ou implicitement

par la généralisation à partir d’un ensemble d’exemples d’apprentissage.

6. Choix de l’algorithme de fouille de données: cette étape inclue la sélection

des méthodes spécifiques qui seront utilisées pour la recherche des connaissances.

7. Application de l’algorithme de fouille de données : finalement l’implémenta-

tion de l’algorithme de fouille de données est réalisée. Dans cette étape l’algorithme

peut être utilisé plusieurs fois jusqu’à ce qu’un résultat satisfaisant soit obtenu.

8. Evaluation: dans cette étape l’évaluation et l’interprétation des configurations ex-

traites avec le respect des buts définis dans la première étape auront lieu. Ici les

étapes de prétraitements sont considérées ainsi que leurs effets sur les résultats des

5



Chapitre 1 Fouille de données

algorithmes de fouilles de données. Cette étape se concentre sur la compréhensibilité

et l’utilité du modèle induit. Ici la connaissance découverte est également documen-

tée pour des utilisations futures.

9. Utilisation des connaissances découvertes : dans cette étape la connaissance

est prête à être incorporée dans un autre système pour d’autre actions. En fait le

succès de cette étape détermine l’efficacité du processus entier de KDD.

Fig. 1.1 – Schéma d’un processus de fouille de données

[1]

1.1.1 Méthodes de fouille de données

Il existe plusieurs méthodes de fouille de données utilisées pour différents buts. On

distingue deux types: les méthodes orientées vérification et les méthodes orientées dé-

couverte comme illustré dans la figure 1.2. Les méthodes orientées découverte identifient

automatiquement les configurations à partir des données. Elle consistent en méthodes de

prédictions et de descriptions. Les méthodes descriptives sont orientées à l’interprétation

de données tel que le clustering, la summarisation, la visualisation etc. Les méthodes

prédictives visent à établir automatiquement un modèle comportemental qui obtient de

nouveaux et invisibles échantillons et peut prévoir les valeurs d’une ou plusieurs variables

liées à l’échantillon. Il développe également les configurations, qui forment la connais-

sance découverte d’une manière compréhensible et facile à utiliser. Parmi ces méthodes
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Chapitre 1 Fouille de données

on trouve celles qui se basent sur la régression et d’autres qui se basent sur la classification

tel que les arbres de décision, les réseaux de neurones, SVM etc.

La plus parts des méthodes orientées découverte(en particulier quantitatives) sont ba-

sées sur l’apprentissage inductif où le modèle est construit explicitement ou implicitement

par généralisation à partir d’un ensemble d’exemples. Les méthodes orientées vérification,

procèdent en évaluant des hypothèses proposées par une source externe(expert, ...). Ces

méthodes incluent les méthodes statistiques traditionnelles tel que le test d’hypothèses

(t-test des moyennes), analyse de variance etc. Ces méthodes sont moins associées à la

fouille de données par rapport aux méthodes orientées découverte, car la plus part des

méthodes de fouille de données sont concernées par découvrir une hypothèse plutôt que

tester celle qui sont déjà connues [1] .

Fig. 1.2 – Méthodes de fouilles de données

[1]

1.1.2 Composantes des algorithmes de fouille de données

Trois composantes principales peuvent être identifiées dans un algorithme de fouille

de données [6] :

1. Modèle de représentation: est le langage utilisé pour décrire les formes à dé-
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couvrir. Si la représentation est trop limitée, alors le temps d’apprentissage est nul

ou bien les exemples peuvent construire un modèle précis pour les données. Il est

important qu’un analyste de données comprend entièrement les prétentions représen-

tatives qui pourraient être inhérentes dans une méthode particulière. Il est également

important qu’un concepteur d’algorithme formule clairement quelles prétentions re-

présentatives sont faites par un algorithme particulier.

2. Modèle d’évaluation: les critères d’évaluation sont des rapports quantitatifs (ou

une fonction de fitness) qui décrivent de combien un modèle particulier se rapproche

du processus de découverte de connaissance.

3. Méthode de recherche : elle se compose de deux éléments les paramètres de re-

cherche et le modèle de recherche.

1.1.3 Techniques de fouille de données

Il existe une variétés de techniques de data mining pour accomplir ses tâches tel que

les réseaux de neurones , les arbres de décision, les algorithmes génétiques , les K plus

proches voisins (KPP), les SVM, K- moyennes, les châınes de markoves ...etc. Nous nous

intéressons dans ce mémoire aux techniques utilisées dans la classification et inspirées de

la biologie tel que les systèmes immunitaires artificiels, les réseaux de neurones ...etc.

1.1.4 Domaines d’application

Le succès des méthodes de data mining a intégré cette nouvelle science dans tout

les domaines d’intelligence artificielle. Les méthodes de data mining sont applicables au

problème d’estimation, prévention, analyse de risque, catégorisation, reconnaissance et

etc. Nous citons ici quelques applications connues du data mining:

• Multimédia: les techniques du data mining sont appliquées aux bases de données

multimédias pour la résolution de certains problèmes tel que la recherche d’image

par le contenu, la reconnaissance de forme, la reconnaissance de la voie et etc.

• Application de finance: la fouille de données a fait ses premiers succès dans le do-

maine des finances. Des problèmes de prédiction et de prévention ont fait l’objet des

méthodes statistiques qui ont donné naissance à des algorithmes spécialisés. Des mé-

thodes pour l’analyse du comportement des clients, l’analyse des risques(assurances),

l’estimation de rentabilité(banques) sont utilisées dans le secteur des finances.

• Web mining: le web mining est l’analyse des données du web par les techniques

du data mining. On distingue différentes tâches du web mining: web content mining
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(texte, image,...), Web structure mining (liens hypertextes,...) et Web usage mining

(analyse des fichiers logs client et serveur).

• Texte Mining: la fouille de texte est utilisée dans divers domaines, les moteurs

de recherche, la reconnaissance de l’écriture imprimée ou manuscrite et etc.

• Médecine: la fouille de données s’applique aussi dans le domaine médicale, tel

que le diagnostic automatique ou l’aide au diagnostic (découverte de la maladie du

patient d’après ses symptômes), recherche du médicament le plus approprié à une

maladie et etc.

1.2 Classification de données

La classification de données est l’une des tâches importantes du datamining. Elle per-

met de prédire si une instance de donnée est membre d’un groupe ou d’une classe prédéfi-

nie. Les classes sont des groupes d’instances avec des profils particuliers [2]. Pour ce faire

les classe doivent être connus à l’avance.

1.2.1 Le processus de classification

Le processus de classification se déroule en deux étapes principales qui sont illustrés

dans le schéma de la figure 1.3 :

1. Construction du modèle

La construction du modèle de classification se fait à partir d’un ensemble d’ap-

prentissage (training set). Chaque instance est supposée appartenir à une classe

prédéfinie où la classe de cette instance est déterminée par l’attribut classe, l’en-

semble des instances d’apprentissage est utilisé dans la construction du modèle. Le

modèle est représenté par des règles de classification, arbres de décision, formules

mathématiques, des réseaux de neurones... etc.

2. Utilisation du modèle

Le modèle établie dans la phase précédente sera utilisé dans la classification de

nouvelles instances. Et le taux d’erreur de ce modèle sera calculé pour tester ses

performances.
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Fig. 1.3 – Processus de classification

1.2.2 Evaluation des méthodes de classification

La résolution d’un problème de classification s’effectue en comparant des modèles afin

de choisir le plus apte à résoudre le problème posé. L’évaluation des modèles est donc un

préalable inévitable à la classification. Elle est nécessaire pour connâıtre les performances

d’un modèle et déterminer s’il est globalement significatif. Dès lors, deux objectifs se

dégagent: l’évaluation et la comparaison de modèles en vue de la sélection. La sélection

du modèle idéal peut être envisagée :

• En comparant différentes méthodes de classification pour un même sous-ensemble

de variables ;

• En comparant différentes méthodes de sélection de variables, pour une même mé-

thode de classification ;

• En comparant simultanément des méthodes de classification et des méthodes de

sélection de variables.

1.2.2.1 Mesures de la qualité d’un modèle

La qualité d’un modèle de classification est souvent définie par son taux de classifi-

cation, indiquant sa capacité et ses performances de discrimination, obtenue par le taux

d’observations bien ou mal classées (erreur de classification). Cependant, d’autres éléments

moins quantitatifs, peuvent contribuer à rendre un modèle intéressant [4], comme :

• La robustesse: qui donne une information sur le pouvoir de généralisation du

modèle, donc sa sensibilité aux variations des observations. En d’autres termes, le
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modèle doit être le moins dépendant possible des observations d’apprentissage afin

d’éviter le phénomène de sur-apprentissage. En outre, un modèle robuste est forcé-

ment dépendant des variables d’entrée qu’il observe. Par conséquent, la légitimité

de la présence de ces variables doit être vérifiée et celles-ci doivent pouvoir être re-

cueillies sans difficulté. Dans le cas contraire, le modèle doit pouvoir s’adapter à la

présence de valeurs manquantes. Selon [4], un modèle robuste doit pouvoir s’adap-

ter également aux variables qui évolueraient dans le temps. Néanmoins, il précise

légitimement que cette durée doit être raisonnable.

• La parcimonie: suggère de réaliser un modèle le plus simple possible. La simplicité

du modèle facilite sa compréhension et sa lisibilité, par exemple la lecture de la

relation liant ses entrées à ses sorties ;

• Le coût calculatoire: peut être un paramètre important dans l’évaluation d’un

modèle, selon l’utilisation que l’on souhaite faire de ce dernier. En effet, si l’appren-

tissage du modèle doit être réalisé en ligne, de manière à procéder à des ajustements

en situation, il peut être souhaitable que l’apprentissage puisse être réalisé relative-

ment rapidement. D’autre part, même en utilisation hors ligne, plus l’apprentissage

est rapide, plus le nombre de tests et d’ajustements peut être effectué afin d’affiner

le modèle.

Ces trois éléments montrent que la qualité d’un modèle est fortement liée à son pou-

voir de généralisation. Plus sommairement, Webb dans [5] décompose l’évaluation de la

performance des modèles de classification en deux facteurs : le pouvoir discriminant de sa

règle de classification et sa fiabilité.

Selon Han [8], une bonne méthode de classification automatique, dans le domaine de

la fouille de données, doit :

• Traiter de grandes bases de données, aussi bien au niveau du nombre d’objets que

du nombre de variables,

• Traiter des données de tout type (numériques, binaires, catégorielles, ordinales, etc.).

• Découvrir des classes de profil arbitraire.

• Requérir très peu de connaissance du domaine d’application.

• Gérer des données bruitées (outliers, données manquantes, données erronées etc.).

• Etre paramétrable pour pouvoir satisfaire certaines contraintes.

• Produire des résultats simples, clairs, et utilisables directement.
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1.2.3 Techniques de classification

Il existe une multitude de techniques de classification qui ont des origines diverses

et souvent multiples. Certainnes sont issues des statistiques tel que les KPP, classifica-

tion bayésienne..., d’autres proviennent des recherches en intelligence artificielle tel que

les arbres de décisions , les règles d’induction... , certainnes s’inspirent de phénomènes

biologiques ou de la théorie de l’évolution tel que les systèmes immunitaires artificiels,

les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques ...etc. Dans notre mémoire nous nous

intéressons aux algorithmes bio-inspirés pour faire la classification (reconnaissance) qui

seront détaillés dans les chapitres qui suivent.

1.2.4 Sélection d’attributs

La qualité des résultats de classification dépend fortement du type de classifieur et

des attributs de classification utilisés. Pour l’amélioration des résultats de classification

et/ou la réduction du temps de traitement , l’idée est d’utiliser des méthodes de sélection

d’attributs, qui sélectionnent parmi les attributs originales, les plus pertinents de manière

à former un sous-ensemble d’attributs préservant l’information utile.

L’organigramme de la figure 1.4 proposé par [9], illustre la procédure générale de

la sélection d’un sous-ensemble de variables. Cette procédure repose sur deux éléments

principaux : le critère d’évaluation et la procédure de recherche.

Fig. 1.4 – Procédure de recherche d’un sous-ensemble de variables

[9]

1.2.4.1 Approches de sélection

Pour la sélection d’un sous ensembles d’attributs deux approche principale se dis-

tinguent, wraper et filter. Elles se différencient en fonction de la participation de l’al-
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gorithme d’apprentissage dans la sélection du sous-ensemble de variables. La figure 1.5

illustre ces deux approches.

Fig. 1.5 – Approches principales de sélection d’attributs

1. Approche enveloppante (wraper)

Cette approche utilise un classifieur comme méthode d’évaluation. Bichop [10] sug-

gère d’utiliser des méthodes de classification plus simples et plus rapides, telles que

des techniques linéaires, pour sélectionner les variables et ainsi, générer le modèle fi-

nal avec des méthodes de classification sophistiquées à partir du sous-ensemble préa-

lablement déterminé. Cependant, par cette approche, le sous-ensemble de variables,

obtenu durant la sélection, ne sera pas forcément optimal pour la conception du mo-

dèle. En effet, Liu et Yu dans [11] soulignent judicieusement qu’un sous-ensemble

de variables peut être optimal suivant un certain critère et peut ne plus l’être pour

un autre. Ils notent ainsi l’importance et l’influence du critère d’évaluation dans le

processus de sélection. Le critère d’arrêt utilisé dans cette approche est le taux de

reconnaissance.

2. Approche filtrante (filter)

Cette approche permet de rechercher des sous-ensembles de variables, sans utiliser

un algorithme d’apprentissage [12]. En effet, en présence d’observations étiquetées,

le choix d’un sous-ensemble de variables peut se faire en considérant l’habilité du

sous-ensemble à discriminer les classes. Dans ce cas, la pertinence d’une variable

pourrait être définit par une mesure de séparabilité des classes, ou encore, par une

évaluation du recouvrement entre les classes [13]. Cette pertinence s’obtiendrait

indépendamment d’un algorithme d’apprentissage.
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3. Approche hybride,

Cette approche tente de tirer avantage des précédentes approches, en exploitant

leurs différents critères d’évaluation dans plusieurs étapes de la recherche du sous-

ensemble [14]. Cette dernière approche peut être privilégiée en présence d’un nombre

de variables très important.

En présence d’un nombre de variables très important. Dans la pratique, on pourrait

dans une première étape faire une pré-sélection par des méthodes de type filter afin de

réduire le nombre de variables. Puis, pour optimiser la sélection, une deuxième étape

fondée sur une approche de type wrapper pourrait être réalisée afin d’obtenir la sélection

du sous-ensemble final.

1.2.4.2 Critères d’évaluation des attributs

Pour la sélection de variables il est nécessaire de définir une mesure de pertinence,

faisant état de la qualité de la variable ou du sous-ensemble de variables sélectionnées.

Bennani dans [15] définit une variable pertinente telle que sa suppression entrâıne une

détérioration des performances du système de classification.

Idéalement, en classification supervisée, le critère d’évaluation d’un sous-ensemble de

variables pourrait être fondé sur le taux de classification. Ce dernier serait obtenu par

l’évaluation des performances de généralisation du modèle, une fois l’apprentissage réa-

lisé ; les entrées de ce modèle seraient composées des variables pré-sélectionnées. Ceci est

addapté avec l’approche wraper.

Avec les approches de type filter, Webb et al [5,13] décrivent rigoureusement plusieurs

mesures d’évaluation, afin d’estimer la capacité d’une variable ou d’un sous-ensemble à

séparer les classes qui peuvent être regrouper en plusieurs catégories tel que la mesure des

distances probabilistes(la plus connu de mahalanobis), la mesure de dépendance et etc.

L’intérêt des méthodes d’évaluation de type filter réside dans leur rapidité d’exécution,

grâce notamment à la non-utilisation d’outils de classification. Cependant, comme souligné

par Liu et Yu [11], le sous-ensemble optimal pourrait se révéler inefficace une fois appliqué

à un outil de classification. Cet inconvénient n’apparâıt pas dans les méthodes de type

wrapper, où l’évaluation est fondée directement sur l’outil de classification en contre-

partie, cette démarche rend les méthodes wrapper fortement dépendantes du classifieur

utilisé.
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1.2.4.3 Méthodes de recherche

Il existe plusieurs techniques de recherche de sous ensembles d’attributs pertinents,

ainsi suivant l’approche de sélection suivi nous distinguons les méthodes suivantes:

1. Classement des variables

L’obtention d’un classement, indiquant la qualité de discrimination des variables,

peut être réalisé indépendamment d’un outil de classification. Sans classifieur, il

est donc nécessaire de définir un ”‘score”’ pour évaluer la pertinence de chaque

variable. L’évaluation des variables peut se faire par des approches de type filter,

en employant un critère mesurant la séparabilité, comme FDR(Fisher discriminant

Ratio) par exemple. Les variables sont ensuite triées afin d’obtenir un classement

allant de la variable la plus pertinente à la moins pertinente. Ainsi, la sélection de

q variables correspondrait aux q meilleures valeurs de ”‘scores”’.

2. Sélection d’un sous-ensemble de variables

Les procédures de recherche s’emploient à générer des sous-ensembles dans l’espace

des variables. La présence de p variables entrâıne un nombre de p2 combinaisons

possibles. La recherche exhaustive de toutes ces combinaisons peut entrâıner une

explosion combinatoire pour remédier à ça, il est nécessaire de changer de stratégie

de recherche, en se basant sur des procédures dites sous-optimales qui s’occupent de

gérer la sélection et l’élimination des variables.

Il existe plusieurs stratégies de de sélection d’attributs, suivant la classification de Liu

et al dans [9] où ils considèrent les trois catégories suivantes : exhaustive, heuristique

et non déterministe.

Après la décision de la stratégie à adopter, le choix de la direction de recherche à

prendre aura lieu. On dénombre trois types de stratégies :

• Stratégie ascendante: qui commence à partir d’un ensemble vide de va-

riables, puis ajoute progressivement des variables;

• Stratégie descendante: qui commence avec toutes les variables, puis élimine

progressivement les variable ;

• Stratégie aléatoire: qui choisit aléatoirement un sous-ensemble de variables,

puis ajoute ou retire progressivement des variables.

3. Approches heuristiques

Les approches heuristiques répondent à une contrainte calculatoire, notamment

lorsque le nombre de variables empêche une évaluation exhaustive. Ces approches

permettent alors de faire un compromis entre le nombre de combinaisons à évaluer
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et le coût global de l’évaluation. Les algorithmes opèrent par recherche séquen-

tielle. Cette stratégie réduit le nombre de combinaisons à évaluer, en appliquant

des recherches locales suivant une direction qu’elle soit : ascendante, descendante

ou encore aléatoire. Parmi les méthodes utilisant une évaluation de type wrapper,

les techniques heuristiques les plus connues sont fondées sur des sélections séquen-

tielles ascendante et descendante, respectivement nommées sequential forward se-

lection (SFS) et sequential backward selection (SBS). Ces méthodes identifient le

meilleur sous-ensemble de variables en ajoutant ou en éliminant progressivement des

variables.

4. Approches déterministes

Ces méthodes ne pourront jamais s’extraire d’optimums locaux, même lors d’exé-

cutions répétées de plusieurs processus. Une solution possible pour remédier à ce

problème était par exemple de sélectionner aléatoirement un sous-ensemble de va-

riables de départ. Ainsi, ce type d’approches serait à mi-chemin entre les heuristiques

précédentes et les approches non déterministes. Dans cette perspective, nous pou-

vons évoquer la méthode RGSS(random generation plus sequential selection).

5. Approches non déterministes: les algorithmes génétiques

Par opposition aux approches heuristiques, qui donnaient des résultats similaires à

chaque exécution, des approches non déterministes, telles que les métaheuristiques,

produisent des résultats différents à chaque exécution. Dérivées des heuristiques qui

s’appuient sur la connaissance du problème pour trouver une solution, les métaheu-

ristiques présentent l’avantage d’une certaine indépendance par rapport au problème

à résoudre . Cet atout rend les métaheuristiques adaptables à bon nombre de pro-

blèmes parmi lesquels la sélection d’attributs. On peut citer parmi ces méthodes

de cette approche le recuit simulé, la recherche tabou ou encore les algorithmes

génétiques.

Dans la sélection de variables, les algorithmes génétiques surpassent les méthodes

heuristiques grâce à une plus grande diversité dans l’exploration de l’espace de re-

cherche. Ceci fait des algorithmes génétiques, et plus généralement des approches

non déterministes, des méthodes d’optimisation globale. Elles peuvent être adaptées

lorsque l’espace de recherche devient trop vaste [16].

Compte tenu du nombre de combinaisons possibles dans le choix de l’approche à em-

ployer, entre le critère d’évaluation et la procédure de recherche, on aperçoit rapidement

la difficulté pour choisir le processus de sélection. On a vu que le choix du critère d’éva-

luation pouvait dépendre du nombre de variables composant l’ensemble de départ. Plus

ce nombre serait grand, plus on aurait tendance à choisir une méthode d’évaluation de
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type filter. L’utilisation d’outils de classification pour les méthodes de type wrapper rend

la sélection plus performante (du point de vue du classifieur), mais la rend dépendante

du classifieur utilisé lors de la sélection. Ce point donne dans un contexte où l’outil de

classification st susceptible de changer, un avantage indéniable aux méthodes filter.

1.3 Apprentissage Artificiel

L’apprentissage artificiel est la science qui cherche et établie les liens entre les principes

généraux d’apprenabilité et les méthodes et outils permettant de réaliser un apprentis-

sage dans un contexte particulier. Il essaye de mimer l’apprentissage naturel [7]. Il est ,

définit aussi par Cornuéjols et al dans [17], comme une notion englobant toute méthode

permettant de construire un modèle réel à partir d’un ensemble de données soit en amé-

liorant un modèle partiel (ou moins général), soit en créant complètement le modèle. La

popularité croissante de l’apprentissage artificiel est certainement dû à son approche mul-

tidisciplinaire. En effet, de part la diversité des outils produits et des problèmes traités,

l’apprentissage artificiel se trouve au carrefour de nombreuses disciplines. La figure 2.1

montre une liste non exhaustive de domaines avec lesquels il s’est exposé.

Fig. 1.6 – Illustration des domaines scientifiques apparentés à l’apprentissage artificiel

17



Chapitre 1 Fouille de données

1.3.1 Techniques d’apprentissage

Un algorithme d’apprentissage reçoit un ensemble d’exemples d’apprentissage et doit

produire des règles générales qui représentent les informations obtenues à partir de ces

exemples. Il existe différents contextes d’apprentissage, à savoir, l’apprentissage supervisé,

l’apprentissage non-supervisé, et l’apprentissage semi-supervisé (par renforcement).

• Apprentissage supervisé: est un apprentissage qui nécessite la présence d’un su-

perviseur qui possède une connaissance approfondie de l’environnement dans lequel

évolue le système. Dans ce cadre, disposant d’un ensemble des données préalable-

ment étiquetées sous la forme d’entrées/sorties (les exemples d’apprentissage), le but

est de chercher à trouver ou approximer la fonction qui permet d’effectuer automati-

quement l’étiquetage le plus vraisemblable sur d’autres données (dites les exemples

de test). Ce mode d’apprentissage peut servir à des fins d’analyse, de prise de déci-

sion et de prévision. Toutes les méthodes de classification sont donc des algorithmes

d’apprentissage supervisés.

• Apprentissage non supervisé: il est caractérisé par l’absence complète de super-

viseur, il s’effectue sans interversion externe. L’apprentissage non-supervisé utilise

des données sans étiquettes. Dans de telles conditions, l’apprenant ne reçoit aucune

information indiquant quelles devraient être ses sorties ou même si celles-ci sont

correctes. Il doit donc découvrir la structure des données à partir des corrélations

existantes entre les exemples d’apprentissage qu’il observe. Ce mode d’apprentissage

concerne plutôt des tâches d’analyse exploratoire des données. Toutes les méthodes

de clustering sont des algorithmes d’apprentissage non supervisés.

• Apprentissage par renforcement: l’apprentissage par renforcement ou semi-

supervisé fait référence à une classe de problèmes d’apprentissage, dont le but est

d’apprendre, à partir d’expériences. Dans ce cadre l’apprenant ne dispose que d’in-

dications imprécises sur la justesse de sa sortie (par exemple,échec/succès). Il s’agit

donc de produire de plus en plus de sorties correctes en recourant à un processus

d’essais et d’erreurs.

Les algorithmes d’apprentissage requièrent typiquement un ensemble d’exemples à

partir duquel un modèle est construit, on parle alors d’un ensemble d’apprentissage. Dans

un cadre supervisé, il est aussi indispensable d’avoir à disposition un autre ensemble

d’exemples pour évaluer la validité de la solution trouvée par ce modèle, on parle alors d’un

ensemble de validation ou de généralisation. Ces ensembles sont nécessairement disjoints et

souvent établis à partir d’un ensemble unique d’exemples en le divisant en n parties égales

et en construisant n modèles, en écartant à chaque fois une des n parties qui servira pour le

18



Chapitre 1 Fouille de données

test et en utilisant les n - 1 autres parties pour l’apprentissage. Cette procédure est connue

sous le nom de validation croisée (en anglais “cross-validation”). Elle permet notamment

d’augmenter la capacité de généralisation d’un modèle d’apprentissage et d’arrêter le

processus d’apprentissage avant de trop se spécialiser sur l’ensemble d’apprentissage, ce

phénomène est connu sous le nom de“sur-apprentissage”, ou“apprentissage par coeur” (ou

encore “overfitting” en anglais). Dans la pratique, ce sont les capacités de généralisation

d’un modèle qui vont établir les possibilités de l’appliquer à d’autres exemples que ceux

vus au cours de la phase d’apprentissage.

1.4 Conclusion

La fouille de données est une branche très importante, elle offre plusieurs méthodes et

techniques pour la résolution de différents problèmes. Parmi les domaines d’application

de la fouille de données la reconnaissance de forme et en particulier la reconnaissance

de l’écriture manuscrite arabe qui sera détaillée dans le prochain chapitre. La fouille de

données offre plusieurs techniques pour la résolution des problèmes nous nous intéressons

aux techniques qui s’inspirent de la biologie notamment les algorithmes bio-inspirés qui

seront détaillés dans les chapitres qui suivent.
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Toute information écrite peut être reprise et informatisée à différentes fins et dans

plusieurs domaines (bureautique, reconnaissance de montants littéraux de chèques ban-

caires,tri du courrier dans les postes ...) d’où on trouve la reconnaissance optique des

caractères (OCR) qui dérive du domaine de la reconnaissance de forme et qui occupe une

place importante dans la recherche scientifique.

Contrairement au latin la reconnaissance de l’écriture arabe imprimée ou manuscrite

reste encore aujourd’hui un domaine non complètement exploré. A. nazif [18] fus le premier

à travailler sur la reconnaissance de l’écriture arabe dans sa thèse de master en 1975.

2.1 Les différents aspects de la reconnaissance op-

tique de l’écriture

Un système de reconnaissance de caractère (OCR) est un programme désigné pour

convertir des documents scannés vues par l’ordinateur comme des images vers des docu-

ments texte.

Les OCR différent les un des autres suivant le mode d’acquisition des données (” en-

ligne ” ou ” hors-ligne ”), le type d’écriture traitée (imprimée ou manuscrite), selon que

l’analyse s’opère sur la totalité du mot ou par segments composés d’un seul caractère (les

approches globales ou analytiques).

2.1.1 Le Type d’écriture

L’écriture peut être imprimé ou manuscrite:

• Imprimée: les caractères imprimés sont dans le cas générale alignés horizontale-
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ment et séparés verticalement, ce qui simplifie la phase de lecture. La forme des

caractères est définie par un style calligraphique (fonte) qui constitue un modèle

pour l’identification [19].

• Manuscrite: dans le cas du manuscrit, les caractères sont souvent ligaturés et leurs

graphismes sont inégalement proportionnés, provenant de la variabilité intra et inter

scripteurs. Ce qui nécessite généralement l’emploi de techniques de délimitation

spécifiques et souvent des connaissances contextuelles pour guider la lecture [20].

2.1.2 Le mode d’acquisition des données

L”acquisition des données peut être faite en ligne ou hors ligne:

• La reconnaissance en ligne : ce mode de reconnaissance s’opère en temps réel

(pendant l’écriture) les caractères sont reconnus au fur et à mesure de leurs écri-

ture à la main. Ce mode est réservé généralement à l’écriture manuscrite, c’est une

approche ”signal” où la reconnaissance est effectuée sur des données à une dimen-

sion. L’écriture est représentée comme un ensemble de points dont les coordonnées

sont en fonction du temps. L’acquisition de l’écrit est généralement assurée par une

tablette graphique munie d’un stylo électronique [21]

• La reconnaissance hors ligne : elle convient aux documents imprimés et les ma-

nuscrits déjà rédigés. Les données en entrée sont acquises via un scanner. Elle a

comme tâche de déterminer quelles lettres ou mots sont présents dans l’image du

texte scanné [22].

2.1.3 Approches de reconnaissance

La reconnaissance peut être faite sur la totalité du mot suivant l’approche holistique

ou suivant l’approche analytique:

• Approche globale: elle se base sur une description unique de l’image du mot(vu

comme une entité indivisible) et tente de le reconnâıtre en utilisant les caractéris-

tiques du mot entier. Disposant de beaucoup d’informations (un vocabulaire large)

rend la discrimination de mots proches très difficile et l’apprentissage des modèles

nécessitant une grande quantité d’échantillons qui est souvent difficile à réunir pour

l’apprentissage d’un classeur holistique. Cette approche reste parfaitement envisa-

geable pour les vocabulaires réduits et distincts (exemple: reconnaissance de mon-

tants littéraux de chèques bancaires) [23].
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• Approche analytique: cette approche traite le mot comme une collection de sous

unités simples comme les caractères et procède en segmentant ces mots en unités,

par exemple le mot: est segmenté en 4 unités : .

Cette approche est la seule applicable dans le cas de grands vocabulaires. Elle pré-

sente cependant des problèmes, surtout dans la segmentation de l’écriture manus-

crite tel que : l’ambigüité dans la détermination des points de segmentation et la

détermination de l’identité de chaque segment à cause de la variabilité de la forme

des segments. [23]

2.2 L’organisation générale d’un système de recon-

naissance de l’écriture

Fig. 2.1 – Organisation générale d’un système de reconnaissance d’écriture

La figure 2.1, représente un schéma générale d’un système de reconnaissance de l’écri-

ture. Pour assurer une bonne reconnaissance, après l’acquisition des données, ces dernières

passent par un ensemble d’opérations de prétraitement, puis une étape de segmentation

aura lieu. Dans le cas de reconnaissance de mot en utilisant l’approche holistique le sys-

tème passe directement à l’étape d’extraction de caractéristiques. Ces dernières seront
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utilisées dans l’étape de classification, puis à la fin une étape d’amélioration des résultats

pourra avoir lieu.

• Acquisition: l’acquisition des données peut être faite par une tablette en cas de

reconnaissance en ligne (temps réel) où la numérisation des scripts dépend de la

résolution de la tablette et de la vitesse d’échantillonnage. Dans le cas de la re-

connaissance hors ligne, l’acquisition est effectué par un scanner où la qualité des

données acquises dépend de la résolution de ce dernier.

• Prétraitement : c’est l’ensemble d’opérations qui apportent des transformations à

une image dans le but de réduire le bruit superposé aux données. Comme opérations

de prétraitements, nous pouvons citer le lissage, le redressement, etc.

• La segmentation : dans cette phase les différentes parties logiques de l’image sont

séparées en blocs graphiques et blocs de texte, puis à partir des blocs de texte on

extrait les lignes, puis les mots, ensuite les caractères .

• Extraction de caractéristiques : cette phase analyse les segments de textes et

extrait un ensemble de caractéristiques qui servent à son identification.

• La classification et reconnaissance : c’est la phase de prise de décision dans un

système OCR, elle utilise les caractéristiques extraites dans la phase précédente pour

identifier des segments de texte suivant certaines règles.Cette phase peut utiliser

des modèles de référence obtenus lors d’une phase d’apprentissage pour classer les

données.

• Poste traitement: c’est la phase finale, elle améliore la reconnaissance par le raf-

finement des décisions prises dans la phase précédente, elle reconnâıt les mots en

utilisant le contexte. Elle est souvent implémentée comme un ensemble d’outils rela-

tifs à la fréquence d’apparition des caractères, le lexique et à d’autres informations

contextuels. [21]

2.3 Reconnaissance optique de l’écriture arabe

La reconnaissance de l’écriture arabe est un cas particulier des OCR.

2.3.1 Description et caractéristiques de l’écriture arabe

La langue arabe est une langue universelle, c’est la langue officielle de 25 pays de plus

de 250 millions de population [32].

Les caractères de la langue arabe sont utilisés dans d’autres langues telles que farsi,

jawi, etc. Les musulmans peuvent lire et écrire l’arabe car c’est la langue du Coran, le
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Tab. 2.1 – L’alphabet arabe et les différentes formes

[24]
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saint livre des musulmans. L’alphabet arabe et les différentes formes des caractères dans

le mot sont décrits dans le tableau 2.1.

2.3.1.1 Les caractéristiques de l’écriture arabe

Fig. 2.2 – Caractéristiques de l’écriture arabe

[33]

Les caractéristiques de la langue arabe peuvent être résumées en :

1. L’arabe s’écrit de droite à gauche.

2. Un mot peut être constitué de deux ou plusieurs sous mots.

3. Les mots sont écrits suivant une ligne imaginaire appelée ligne de base.

4. L’arabe est toujours écrit cursivement et les mots sont séparés par des espaces , sauf

avec six caractères qui ne peuvent être connectés qu’a droite

et lorsque ils apparaissent dans le mot il sera coupé en deux ou en plusieurs sous

mots séparés par des petits espaces

5. La forme du caractère change selon sa position dans le mot où chaque caractère a

deux ou quatre formes, ce qui augmente le nombre de classe à reconnâıtre de 28 à

84.

6. La taille des caractères diffère de l’un à l’autre et dans le même caractère selon sa

position dans le mot.

7. Quinze caractères ont des points qui peuvent être au dessous ou au dessus de la

partie principale. Quelques caractères partagent la même partie principale sauf les

points pouvant faire la différence entre eux.
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8. Quelques caractères contiennent des boucles.Une boucle est une caractéristique im-

portante pour décrire un mot. Le caractère a une autre forme avec deux boucles

.

9. Le caractère Hamza , n’est pas vraiment une lettre, c’est une forme complémen-

taire qui est utilisée avec la lettre dans la forme isolée ou à la fin et elle peut être

utilisée isolée ou avec les lettres

10. Elle utilise des diacritiques présentés dans le tableau 4.3 qui sont utiles, des fois,

pour montrer le vrai sens d’un mot et sa prononciation.

Tab. 2.2 – Liste des diacritiques

[34]

2.3.2 Les problèmes rencontrés dans la reconnaissance de l’écri-

ture arabe

La forme d’écriture de la langue arabe présente quelques problèmes aux développeurs

des OCR qui peuvent être résumés dans ce qui suit:

• En texte arabe, les lettres consécutives d’un mot sont connectées suivant la ligne de

base utilisée. Pour s’adapter à la ligne de base utilisée, l’alphabet arabe dispose de

quatre formes pour chaque lettre (isolée, initiale, médiale, finale). Plusieurs lettres,

ne suivent pas cette règle et peuvent avoir différentes formes médiale

et finale et quand l’un de ces caractères sera inclus dans le mot alors la lettre la

précédant décide de sa forme finale (ou isolée) et lui même décide de sa forme
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initiale (ou finale)par exemple dans le mot la première lettre a

décidé de la forme de la deuxième,et la deuxième a décidé de sa forme et de la forme

de la troisième lettre. Cette caractéristique de connectivité cause une difficulté dans

l’étape de segmentation. Par rapport aux autres langues, l’écriture arabe est toujours

cursive et la vitesse de reconnaissances de ses caractères est faible. [24]

• La plupart des caractères contiennent des points en plus de leurs corps, par exemple

la lettre qui a le corps de la lettre avec trois points au dessus, les points

peuvent être effacés par erreur dans la phase de prétraitement se qui conduira à des

erreurs de reconnaissance. [24]

• En générale le style de l’écriture arabe peut être imprimé(Naskh) ou manuscrit (Ru-

qq’a), comme on peut trouver d’autre qui sont utilisés pour la calligraphie décorative

(Kofi, Thuluth et Diwani). A part les professionnels, d’autres scripteurs ne peuvent

pas suivre toutes les règles de l’écriture manuscrite ce qui cause plus de difficulté

pour la reconnaissance et rend les bases de données du système volumineuse. [24]

• Quelques caractères dans l’écriture manuscrite peuvent être écrits l’un sur l’autre

formant des blocs connectés ou déconnectés créant des chevauchements verticaux

ou partager le même espace horizontal se qui augmente la difficulté de segmentation

des caractères [25].

2.3.3 Le processus de reconnaissance de l’écriture arabe

La reconnaissance de l’écriture arabe suit les mêmes phases qu’un système OCR que

nous présentons dans ce qui suit:

2.3.3.1 Prétraitement

La qualité de reconnaissance dépend de la qualité du texte en entrée et la qualité du

texte en entrée dépend de plusieurs facteurs tel que : la résolution du scanner utilisé, le

type du document (faxé ou copié) etc. Parmi les opérations de prétraitements générale-

ment utilisées : la binarization, le lissage, le filtrage, la squelettisation, le redressement

de l’écriture, la normalisation et la détection de la ligne de base. La figure 2.3 présente

quelques opérations de prétraitements réalisés sur l’image du mot

27



Chapitre 2 Reconnaissance de l’écriture Arabe

Fig. 2.3 – Opérations de Prétraitements

• La binarisation: c’est la transformation d’une image en couleur ou en niveaux de

gris en une image binaire (composée de deux valeurs 0 et 1) qui permet de distinguer

entre le fond d’une image (support papier) et la forme (traits des gravures et des

caractères en noir). Les valeurs des niveaux de gris dans l’image qui sont supérieurs

à un certain seuil sont mises à 1 et celles inférieurs à ce seuil sont mises à zéro.

Le seuil de binarisation doit être choisi attentivement : s’il est très élevé les mots

peuvent devenir très mince et peuvent se couper et s’il est très petit les mots peuvent

devenir plus épais et des caractères isolés peuvent être connectés [21].

• Le lissage: les techniques de lissage permettent de résoudre les problèmes dûs aux

artefacts de l’acquisition, tel que les bruits qui conduisent soit à une absence ou à

une surcharge de points. Ceci en utilisant les opérations de bouchage et de nettoyage.

Les opérations de bouchage égalisent les contours et bouchent les trous internes et

celles de nettoyage permettent de supprimer les petites tâches et les excroissances

de la forme [30]. Une méthode qui est souvent utilisée pour réduire le bruit dans une

image 2D est de parcourir l’image pixel par pixel et changer la valeur du pixel suivant

ses 8 voisins (nord, nord-ouest, est,. . . ), un pixel qui est à ”un” est mis à ”zéro” si

il n y’ a pas assez de pixels à ”un” dans son entourage pour le supporter et vice

versa [31]. Plusieurs autres techniques similaires sont utilisées citant les méthodes

basées sur la morphologie mathématique [35].

• Squelettisation : la squelettisation (amincissement) est une fonction qui permet de

réduire l’épaisseur des caractères dans le but de simplifier la représentation des ca-

ractères et réduire le temps de traitement. Parmi les algorithmes de squelettisation

on trouve dans [36] l’algorithme qui supprime itérativement les points des frontières

de la forme jusqu’à obtention d’un squelette d’épaisseur d’un pixel. N.J. Naccache

et al [37] présentent une comparaison de performance de 14 algorithmes de squelet-

tisation. L. Lam, S et al [38] présentent un état de l’art sur les méthodologies de

squelettisation. Parmi les inconvénients des algorithmes de squelettisation, l’altéra-
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tion de la forme des caractères tel que la réduction des points diacritiques doubles

et unique à une même forme. Les algorithmes de squelettisation peuvent être classés

en deux types : séquentiel [39]et parallèle [40].

• Extraction de la ligne de base : la ligne de base contient l’information sur l’orien-

tation du texte et les positions des points de connexion entre les caractères. La mé-

thode la plus utilisée pour trouver la ligne de base est la projection horizontale, qui

est un vecteur de taille égale au nombre de lignes de l’image, chaque entrée du vecteur

contient le nombre de pixels à ”un” dans sa ligne correspondante. La ligne de base

apparâıt dans l’histogramme comme l’ensemble des entrées consécutives à valeurs

maximales. Quelques systèmes AOTR(Arabic Optical Text Recognition ) utilisent la

ligne de base pour l’alignement des pages penchées, la séparation des lignes dans un

bloc de texte et la segmentation des mots en caractères. A. AL-Shatnawi et al [41]

présentent une étude et une comparaison des méthodes de détection de la ligne de

base et les difficultés rencontrées en traitant l’écriture manuscrite arabe.

• Normalisation : la normalisation de la taille des images des caractères consiste à

définir dans des matrices de même taille les images de ces derniers, dans le but

de faciliter les traitements ultérieurs. Cette opération introduit généralement de

légères déformations sur les images, certains traits caractéristiques tels que la hampe

dans les caractères peuvent être éliminés à la suite de la normalisation, ce qui peut

entrâıner des confusions entre certains caractères [42].

• Redressement : l’un des problèmes rencontrés en OCR est l’inclinaison des lignes

du texte, qui introduit des difficultés pour la segmentation. L’inclinaison peut être

intrinsèque au texte ou provenir de la saisie, si le document a été placé en biais. Il

convient alors de le redresser afin de retrouver la structure des lignes horizontales

d’une image texte. Si α est l’angle d’inclinaison, pour redresser l’image, une rotation

isométrique d’angle -α est opérée grâce à la transformation linéaire suivante tel que

X’ et Y’ représente les nouvelles coordonnés de l’image redressée [42].

X ′ = xcosα − ysinα

Y’=y cos α + xsinα

2.3.3.2 La segmentation

Cette phase permet de préparer le texte pour être exploiter, en le divisant en unités

simples. C’est l’une des phases les plus critiques, difficiles et qui prend plus de temps

de traitement. Elle présente un défi dans les systèmes ACR plus que le processus de

reconnaissance lui-même.

Les travaux de Parhami et Taraghi [45] en 1981 suivis par ceux d’Amin et Masini [46]
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en 1982 sont les premières tentatives pour la segmentation des caractères arabe.

La segmentation peut être implicite ou explicite. Dans la segmentation implicite les

caractères sont segmentés lors de la reconnaissance. Le principe de cette technique est

d’utiliser une fenêtre mobiles de largeur variable pour fournir des segments provisoires qui

serons confirmés ou non par la classification. L’avantage principal de cette technique est

qu’elle évite les problèmes recentrés dans la séparation des caractères et n’engendre pas

d’erreur de segmentation [43].

A.M. Zeki [44] présente dans son article un état de l’art du problème de segmenta-

tion dans la reconnaissance des caractères arabe, dont on tire les méthodes de segmentation

explicites suivantes:

1. Méthodes de segmentation basées sur la projection verticale: le But de la

Projection est de simplifier le système de reconnaissance des caractères par réduc-

tion de l’information de deux dimensions à une dimension. Elle s’applique bien aux

documents imprimés. Les projections horizontales et verticales sont définies respec-

tivement par les formules:

h(i) =
∑

(i)p(i,j) et v(j) =
∑

(j)p(i,j)

Où p(i,j) est la valeur du pixel,elle est égale à ” zéro ” pour l’arrière plan en blanc

et à ” un ” pour l’écriture en noir , avec i,j désignent respectivement la ligne et la

colonne. La projection horizontale est utile pour la séparation des lignes et pour

trouver la ligne de base (la plus grande pique de la figure 2.5 représente la ligne

de base) alors que la projection verticale aide dans la segmentation du mot en sous

mots et caractères. Les figures 2.5 et 2.6 représentent respectivement la projection

horizontale et verticale de la phrase de la FiG.2.4

Fig. 2.4 – Une phrase écrite en arabe

[44]

Fig. 2.5 – La projection horizontale

[44]

Un algorithme basé sur la projection verticale du mot est développé par Amin (1991)

[47] et Altuwaijri et Bagoumi (1994) [48]. Chaque mot est scanné de droite à gauche
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Fig. 2.6 – La projection vertical

[44]

et la partie du mot qui a une petite valeur de projection (inférieur à la valeur

moyenne de projection) et qui se trouve pré de la ligne de base est marqué comme

une bordure potentiel. Quelques règles simples tel que l’épaisseur de la bordure ne

doit pas être très petite et l’apparition d’ un changement rapide dans la projection

vertical aux voisinages de la bordure potentielle sont utilisées pour déterminer les

bordures des caractères.

2. Méthodes de segmentation basées sur la fonction de distance supérieure:

la fonction de distance supérieure est l’ensemble des points les plus élevés dans

chaque colonne. Pour chaque fonction de distance supérieure Kurdy and Joukhadar

[49] déterminent la ligne de base de chaque sous mot, puis ils mesure la distance

entre la ligne de base et le contour supérieur du sous mot et finalement un des trois

signes (haut, moyen, bas) est assigné à chaque point. Kurdy et AlSabbagh [50] et

Azmi et Kabir [51] ont utilisé la même méthode. Les points voisins ayant les mêmes

signes forment un path. Si le path satisfait quelques conditions tel que la longueur

du path est supérieur à 1 / 3PS(PS taille du stylo) alors le dernier point du path est

marqué comme un point de segmentation potentiel.

3. Méthodes de segmentation basées sur la squelettisation: dans la reconnais-

sance de caractères, l’information essentielle sur les formes est sauvegardée dans leurs

squelettes. El-Khaly et Sid-Ahmed [52] dans leur méthode, ils trouve d’abord la ligne

de base du mot aminci, puis ils ne prennent en considération que les colonnes qui

n’ont pas de pixels au dessous ou au dessus de la ligne de base et cela pour trouver les

points de segmentation qui seront au milieu du segment de connexion. Jambi, dans

sa thèse [24] construit la projection verticale du squelette du mot dont les points dia-

critiques sont préalablement supprimés. Les points de début et de fin des caractères

sont déterminés à partir de la projection verticale ; ces points peuvent être réels ou

juste des candidats. Le point de début réel est déterminé si il ya un changement de

0 au non-zéro, alors que le point final réel est déterminé si il ya un changement du

non-zéro à 0. Le point de début candidat est déterminé si il ya un changement de 1

à une valeur plus grande, alors que le point final candidat est déterminé si il y a un

changement d’une grande valeur à 1. Ce processus sur-segmente le mot et quelques

aberrations peuvent être détectées tel que, avoir deux points finals consécutifs, et
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c’est difficile de trouver ces points avec certain caractères tel que le caractère

qui a deux points réel et six points candidats de début et finals. Des algorithmes

de squelettisation différents peuvent produire différents squelettes de caractères,ceci

est l’un des inconvénients des méthodes basées sur la squelettisation des mots, de

plus le processus de squelettisation peut altérer la forme du caractère surtout si la

qualité de l’image du caractère est médiocre.

4. Méthodes de segmentation basées sur le tracé du contour (Contour Tra-

cing): la segmentation peut être réalisée en traçant le contour externe d’un mot

donné. La méthode de segmentation utilisée dans le système SARAT [81] est basée

sur le contour externe du corps du mot. Le mot est divisé en série de courbes par

la détermination des points de début et de fin du mot,à chaque fois qu’une courbe

change de signe d’une valeur +V à une valeur inférieur -V alors le mot sera segmenté

à ce point de changement. La méthode d’Al-Ohali [54] se base sur le fait que chaque

caractère est formé d’un haut suivi d’un bas ou plat contour. Ainsi, à chaque fois

que le contour commence à monter ca indique un point de coupure potentiel. Cette

méthode est testée sur des scriptes imprimés, toutefois elle n’été pas parfaite et elle

produisait des erreurs. Sari et al [55] ont développé une méthode de segmentation

basée sur l’analyse du contour et les règles topologiques. D’abord, ils trouvent les

points minimums locaux du contour inférieur de chaque sous mot, puis ils déter-

minent si les points trouvés sont réellement des points de segmentation en utilisant

les règles topologiques. Les minimums locaux du contour supérieur sont détectés

dans [56] pour trouver les points de segmentation primaires (PSP) dans lesquels

seuls les points de segmentation décisifs (DSP) sont choisis en utilisant les règles

suivantes :

– Le PSP est éliminé s’il est situé au dessus d’une boucle.

– L’épaisseur de la ligne pour ce PSP doit être plus petite qu’un certain seuil.

– S’il existe plusieurs DSP dans la même zone de segmentation, le candidat le

plus proche de la ligne de base est sélectionné.

Dans le but de détecter les chevauchements des caractères, deux fonctions sont cal-

culées X(t) et Y(t) pour représenter les variations horizontales et verticales des

coordonnées de l’image en fonction du temps. Ces deux fonctions donnent le com-

portement général de l’écriture sur le contour supérieur. Dans le cas d’accroissement

d’amplitude de X(t) en fonction du temps, alors l’écriture est un peu droite et ne

présente pas de chevauchement et dans le cas de baisse de l’amplitude du signal X(t)

à partir de l’instant k, alors il ya une indication d’un chevauchement.

32



Chapitre 2 Reconnaissance de l’écriture Arabe

Les méthodes basées sur le tracé du contour évitent tous les problèmes qui résultent

du processus de squelettisation car elles analysent la forme du caractère tel qu’elle

est. Wshah dans [57] utilisent une méthode hybride basée sur le squelette et le

contour du mot pour la segmentation des mots manuscrits arabe hors ligne.

5. Méthodes de segmentation basées sur Template Matching: Bushofa et

Spann [58] proposent un algorithme qui cherche l’occurrence d’un angle entre des

mots connectés qui se produit à la ligne de base. Premièrement la ligne de base est

trouvée, puis l’algorithme procède en balayant l’image de droite à gauche autour de

cette ligne avec une fenêtre 7 x 7 pixels et examine le voisinage du pixel central.

Le pixel central est candidat à être pris comme point de segmentation. Template

matching n’est pas une technique approprié pour la reconnaissance de caractères

manuscrits à cause de variations des possibilités de l’écriture des caractères cursifs.

6. Méthodes de segmentation basées sur les réseaux de neurones : Hamid et

Haraty utilisent dans [25] une méthode hybride de segmentation de texte arabe. Ils

combinent entre une méthode heuristique et les réseaux de neurones(RN). Première-

ment ils utilisent la méthode heuristique pour scanner le texte manuscrit, extraire les

blocs de caractères connectés, générer les caractéristiques topographiques et calculer

les points de segmentation qui seront en suite vérifiés et validés par les réseaux de

neurones. Pour l’apprentissage du RN, les points de segmentation potentiels seront

manuellement classés en points valides ou invalides et sauvegardés dans un fichier

avec leurs caractéristiques, ce fichier sera introduit à un RN de type rétropropa-

gation d’erreur, est utilisé pour valider les points de segmentation, ensuite l’erreur

entre la sortie désirée et la sortie actuelle peut être déterminée et passée au réseau,

une valeur positive indique que le point est un point de segmentation valide et la

valeur négative indique que le point est à ignorer.

La segmentation explicite est coûteuse en temps de calcule et engendre des erreurs à

cause de la difficulté de trouver les vrais limites des caractères ; ainsi cette technique n’est

pas parfaite pour un système de reconnaissance des mots manuscrite [59].

Quelques systèmes de reconnaissance procèdent sans segmentation des mots suivant

l’approche holistique où le mot est reconnu entièrement en passant directement à la phase

d’extraction de caractéristiques [60–64].

2.3.3.3 Extraction des caractéristiques

C’est l’une des étapes les plus délicates et les plus importantes en OCR. La recon-

naissance d’un caractère passe d’abord par l’analyse de sa forme et l’extraction de ses

traits caractéristiques (primitives) qui seront exploités pour son identification. L’avantage
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principal de cette phase est qu’elle élimine les redondances dans les données. Les carac-

téristiques peuvent être classées en quatre groupes principaux : caractéristiques structu-

relles, caractéristiques statistiques, transformations globales et superposition des modèles

et corrélation [21].

1. Caractéristiques structurelles: les caractéristiques structurelles décrivent une

forme en termes de sa topologie et sa géométrie en donnant ses propriétés globales

et locales. Elles peuvent tolérer des déformations et des variations dans le style

d’écriture et elles décrivent efficacement l’écriture arabe, en particulier manuscrite

qui est de nature complexe, cursive, multifontes. Mais leur extraction à partir de

l’image n’est pas aussi facile. Parmi ces caractéristiques on peut citer : les boucles,

les points d’intersections, les voyellations et les zigzags (hamza), le nombre de points

diacritiques et leurs positions par rapport à la ligne de base, la hauteur et la largeur

du caractère, la catégorie de la forme (le corps du caractère, point diacritiques et

etc.), le nombre de concavité dans les quatre directions principales, la connectivité

des caractères etc [65,66], [26–29].

2. Les caractéristiques statistiques: les caractéristiques statistiques décrivent une

forme en terme d’un ensemble de mesures extraites à partir de cette forme. Les ca-

ractéristiques utilisées pour la reconnaissance de textes arabes sont : le zonage (zon-

ning), les caractéristiques de lieu géométrique (Loci) et les moments. Ali [67] utilise

le zonage en divisant les caractères en régions chevauchées et non chevauchées et

utilise les densités des pixels noirs dans cette région comme des caractéristiques.

La méthode Loci [68] est basée sur le calcul du nombre de segments blancs et

de segments noirs le long d’une ligne verticale traversant la forme, ainsi que leurs

longueurs. La méthode des moments est l’une des méthodes statistiques les plus

utilisées dans le domaine de reconnaissance de forme, les moments d’une forme

par rapport à son centre de gravité sont invariants par rapport à la translation et

peuvent être normalisé pour être invariants par rapport à la rotation et le chan-

gement d’échèle [48], [70, 71]. Cependant quelques chercheurs justifient les limites

de leurs systèmes par : le calcule lourd impliqué dans l’approche des moments et

leurs sensibilités aux variations dans les entrées [69]. En général, les caractéristiques

statistiques peuvent être extraites rapidement et facilement de l’image du texte.

3. Transformations globales : la transformation consiste à convertir la représenta-

tion de la forme en pixels en une représentation plus abstraite pour réduire la di-

mension des caractères, tout en conservant le maximum d’informations sur la forme

à reconnâıtre. Une des transformations les plus simples est celle qui représente le

squelette ou le contour d’un caractère sous forme d’une châıne de codes de direc-

tions. Les codes de direction peuvent correspondre au huit directions principales

34



Chapitre 2 Reconnaissance de l’écriture Arabe

comme dans le code de Freeman. La châıne de code obtenue est souvent simplifiée

pour réduire les redondances et les changements brusques de direction.

Fakir et Sodeyama [72] utilisent la transformation de Hough pour représenter le

squelette du caractère comme un ensemble de segments de ligne ensuite utilisent

la langueur, l’emplacement et l’inclinaison des segments de ligne comme des ca-

ractéristiques. Plusieurs chercheurs utilisent les descripteurs de Fourier dérivés des

points de contour des caractères segmentés [73,74]. Ces descripteurs sont invariants

à la translation, rotation et changement d’échèle. Alkhteeb et al [61], appliquent la

transformée en cosinus discrète(DCT) sur l’image du mot entier.

En générale, les transformations peuvent être appliquées facilement et tolérer les

bruits et variations. Cependant, elles requièrent parfois de les combiner avec des

caractéristiques additionnelles pour l’obtention d’un taux de reconnaissance élevé

[73]

4. Superposition des modèles (template matching) et corrélation : cette tech-

nique compare l’image de la forme pixel par pixel à un ensemble de modèles de

formes, la forme va appartenir à la classe du modèle à lequel elle ressemble le plus.

Cette technique est la plus rapide (lorsque la taille de la base de données n’est pas

très grande) mais elle est sensible aux déformations [18], [75,76].

2.3.3.4 La classification et la reconnaissance

C’est la phase de prise de décision dans les systèmes AOCR. La classification a suivi

deux paradigmes principaux : syntactique (structurel) et statistique les réseaux de neu-

rones ont prouvé un troisième paradigme [21].

1. Approche structurelle: cette approche repose sur la structure physique du carac-

tère; une forme en entrée est classée en se basant sur ces composantes (primitives)

et les relations entre elles. Le classeur identifie les primitives et les analyse suivant

un ensemble de règles syntaxiques. La technique de classification la plus populaire

dans cette approche est de représenter les caractères avec des règles de production,

dans lesquels la partie gauche représente les labels des caractères et la partie droite

représente la châıne de primitives. Les parties droites des règles sont comparées aux

châınes de primitives extraites à partir du mot. Quand il ya une ressemblance la

primitive est considérée comme une instance du caractère correspondant [52] [77].

D’autres méthodes représentent un caractère syntaxiquement comme un arbre dont

les nœuds internes sont les primitives et les feuilles sont les labels des caractères.

Classer un caractère par conséquent revient à trouver un chemin du nœud jusqu’à

la feuille [78, 79]. D’autres utilisent la théorie des ensembles flous et modélisent les
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caractères manuscrit isolés comme un graphe flou, puis ils comparent le graphe flou

des caractères en entrée à ceux des modèles [80]. Les méthodes syntactiques sont

spécialement populaires pour la classification du texte manuscrit. L’utilisation de

la syntaxe pour exprimer la structure est l’inconvénient de l’approche structurel,

puisque les formes peuvent avoir des variations infinies et ne suivent pas toujours

les contraintes mathématiques établies par la théorie des langages formels.

2. Approche statistique: parmi les méthodes de classification statistiques on trouve

celles qui se basent sur les distances, les classeurs bayesiens , les arbres de décision

. . . etc. Une forme des classeurs de distance est de comparer les caractéristiques d’une

forme avec la valeur moyenne des caractéristiques de chaque classe et étiqueter la

forme avec l’étiquette de la classe avec laquelle elle a les plus proches valeurs [81]. Au

lieu de comparer à la valeurs moyennes, l’algorithme KNN (K plus proches voisins)

affecte une forme inconnue à la classe de son plus proche voisin en la comparant

aux formes stockées dans une classe de références nommée prototypes, la forme sera

affecté à la classe avec laquelle elle a la plus petite distance [28], [82, 83]. L’un des

problèmes de ces méthodes est le choix d’une mesure efficace et précise de distance

ou de similarité.

Une autre méthode statistique est d’utiliser les classeurs bayésiens, qui consistent à

choisir parmi un ensemble de caractères, celui pour lequel la suite des primitives ex-

traites ait la plus forte probabilité à posteriori par rapport aux caractères préalable-

ment appris [84]. L’avantage principal des méthodes statistiques est l’apprentissage

automatique.

3. Réseaux de neurones: est un paradigme émergent pour la reconnaissance de

formes. Les primitives extraites sur une image d’un caractère (ou de l’entité choisie)

constituent les entrées du réseau.La sortie activée du réseau correspond au caractère

reconnu [61], [85], [86], [70], [48], [26], [27]. Le choix de l’architecture du réseau est

un compromis entre la complexité des calculs et le taux de reconnaissance.

4. Modèle Markovien caché (H.M.M): c’est une méthode probabiliste qui consiste

en un ensemble d’états et les probabilités de transition entre ces états. En plus des

observations faites par le système sur une image. Ces dernières sont représentées par

des variables aléatoires, dont la distribution dépend de l’état. Elles constituent une

représentation séquentielle des caractéristiques de l’image d’entrée [19] [62] [87] [66]

[29] .
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2.3.3.5 Post-Traitement

Le post-traitement est effectué quand le processus de reconnaissance aboutit à la gé-

nération d’une liste de lettres ou de mots possibles, éventuellement classés par ordre

décroissant de vraisemblance. Le but principal est d’améliorer le taux de reconnaissance

en faisant des corrections orthographiques ou morphologiques à l’aide de dictionnaires.

Quand il s’agit de la reconnaissance de phrases entières, on fait intervenir des contraintes

de niveaux successifs : lexical, syntaxique ou sémantique. Le post-traitement se charge

également de vérifier si la réponse est correcte (même si elle est unique) en se basant sur

d’autres informations non disponibles au classeur [21].

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les systèmes de reconnaissance optique de l’écri-

ture (OCR) et en particulier la reconnaissance de l’écriture arabe(ACR).

Une série d’opérations préalables à la reconnaissance (prétraitement, segmentation,

extraction de caractéristiques) sont primordiales à fin de bien préparer les données à

reconnâıtre et d’éliminer les bruits et les redondances. Les ACR dépendent de toutes

ces étapes et chaque étape a ses propres effets sur l’efficacité du système, le temps de

traitement et de repense et l’erreur de reconnaissance.

Plusieurs travaux traitant l’écriture arabe ont été réalisés, que se soit imprimée ou

manuscrite, en ligne ou hors ligne, suivant l’approche analytique ou holistique et en uti-

lisant des techniques de reconnaissance différentes, on trouve les techniques structurelles,

statistiques, et celles basées les réseaux de neurones ou les châınes de Markov.

Ces méthodes ont des avantages mais révèlent des insuffisances envers la nature com-

plexe de l’écriture arabe (cursive, présence de points didactiques, pseudo mots ligatu-

rés,. . . ) surtout avec l’écriture manuscrite qui change inter et intra scripteurs ce qui cause

un niveaux de difficulté dans la phase de segmentation de l’approche analytique.

Le tableau 2.3 présente les performances et les caractéristiques de quelques systèmes

OCR. Nous remarquons que le taux de reconnaissance change d’un classeur à un autre

et dépend aussi du type de caractéristiques utilisé. Nous remarquons aussi que le taux

de reconnaissance de l’écriture manuscrite hors ligne est faible par rapport à l’imprimé et

l’en-ligne.

Pour améliorer le taux de reconnaissance et remédier aux problèmes rencontrés, la

tendance est de construire des systèmes hybrides qui utilisent plusieurs types de carac-

téristiques et combinent entre les classifieurs et d’utiliser et tirer partie des avantages
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des algorithmes bio-inspirés (systèmes immunitaires, algorithmes génétique, les colonies

de Fourmis, . . . ) qui ont l’avantage de simuler les systèmes biologiques réels, qui seront

l’objet du chapitre prochain.

Référence Le clas-

seur

Type

d’écri-

ture

Caractéristiques Segment-

ation

Perfor-

manc-

es

M.Sarfraz

et al

2003 [70]

Réseaux de

neurones

RBF

Texte im-

primé, hors

ligne

Statistique (moments de HU) Oui 73%

M.Altuwaijri

et al

1994 [48]

Réseaux de

neurones

PMC

Texte im-

primé, hors

ligne

Statistique (moments de HU) Oui 90 %

A.Brouma-

ndnia et al

2007 [88]

Réseaux de

neurones

Texte ma-

nuscrit

hors ligne

Transformation globale (transfor-

mée en ondelette)

Non 95,8%

R. Haraty

et al 2004

[26]

Réseaux de

neurones

PMC

Texte ca-

ractère

manuscrit

hors ligne

Structurel (points fi-

nale/branchement/croisement,

boucle, longueur, largeur)

Oui 73%

L. Souici-

Meslati et

al 2004 [27]

Réseaux de

neurones

+Ap-

proche

symbo-

lique

Montants

littéraux

Structurel (boucle, nombre de as-

cendeurs, nombre de descendeurs,

point diacritiques, composantes

connectés)

Non 93%

J.H . AI-

Khateeb

2008 [61]

Réseaux de

neurones

Caractères

manuscrits

hors ligne

Transformation globale (trans-

formé en DCT)

Non 82.5%

M. Kheral-

lah et al

[89]

Algorithmes

génétique

Mots ma-

nuscrits en

ligne

Châıne de code Non 97%

M.Pechwitz

et al 2003

Châıne de

Markov

Mots ma-

nuscrits

hors ligne

Statistique (Densité des pixels) NON 89%

38



Chapitre 2 Reconnaissance de l’écriture Arabe

Référence Le clas-

seur

Type

d’écri-

ture

Caractéristiques Segment-

ation

Perfor-

manc-

es

M.S. Khor-

sheed 2003

[66]

Châıne de

Markov

Caractères

manuscrits

hors ligne

Structurel (Boucles, points

diacritiques, points fi-

nale/branchement/croisement)

Non 87%

R. Safaba-

khsh et al

2005 [29]

Châıne de

Markov

Caractère

manuscrit

hors ligne

Structurel et statistique (Descrip-

teur de Fourier, le nombre de

boucles, le rapport longueur /lar-

geur, la position des connections

droite et gauche et la densité des

pixels)

Oui 86 ,17%

M.Fakir et

al 2009 [72]

Programm-

ation dy-

namique

template

matching

Texte im-

primé hors

ligne

Transformation globale (Trans-

formé de haugh )

Oui 95%

A.Amin

2000 [28]

Arbre de

décision

Texte im-

primé hors

ligne

Structurel (Caractéristiques glo-

bales (nombre de sous mots,

nombre de boucles, nombre de

peak , l’emplacement des carac-

tères supplémentaires)

Non 92%

Abdelazim

et al

1990 [68]

Classeur

Bayesien

Texte im-

primé hors

ligne

Statistique (Caractéristique Loci) Oui 98%

A.Amine

et al

1980 [28]

KNN Texte im-

primé en

ligne

Châıne de code Non 95.4%

Tab. 2.3 – Caractéristiques et performances de quelques systèmes OCR
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Pendant les derrières décennies il y a eu un grand intérêt d’introduire la biologie

comme source d’inspiration pour le développent de solutions à différents problèmes. D’où

la naissance des algorithmes bio-inspirés tel que les systèmes immunitaires artificiels, les

algorithmes génétiques, réseaux de neurones, les fourmis artificiels . . . etc.

3.1 Les systèmes immunitaires artificiels (AIS)

Parmi les algorithmes inspirés de la biologie on trouve les systèmes immunitaires arti-

ficiels (AIS) dont les principes sont issues des systèmes immunitaires naturels.

3.1.1 Systèmes immunitaires naturels

Dans cette partie nous présenterons quelques généralités sur les systèmes immunitaires

naturels

3.1.1.1 Définition

Un système immunitaire est un système de défense, il protège le corps des vertébrés

contre des agents infectieux tel que les virus, bactéries et d’autres parasites.

Il existe deux types d’immunités inter-reliés :

• Immunité innée : elle est appelée ainsi car le corps nâıt avec la capacité de recon-

nâıtre certain microbes et les détruire immédiatement et elle est non spécifique. Elle

joue un rôle principale dans l’initiation et la régulation de la reponse immunitaire

mais elle n’est pas une solution complète de protection du corps [90].
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• Immunité acquise : elle permet au système immunitaire de lancer une attaque

sur des intrus que l’immunité innée ne reconnâıt pas, elle est caractérisée par sa

spécificité.Dans le processus de reconnaissance et de destruction des antigènes, cette

immunité se sert de deux types de lymphocytes distribués(les cellules B et T) et se

base sur la sélection clonale. Les anticorps jouent le rôle principal dans ce type de

système. Les substances capable de déclencher une réponse des lymphocytes sont

appelés antigènes [91].

La réponse immunitaire peut être classée en réponse primaire et secondaire : [92]

• Réponse primaire : elle est provoquée lorsque le système immunitaire rencontre

l’antigène pour la première fois, un nombre d’anticorps sera produit en réponse à

l’infection qui aide à l’élimination de l’antigène, le nombre d’anticorps va diminuer

au courts du temps jusqu’à ce qu’il rencontre l’antigène une autre fois.

• Réponse secondaire : elle est spécifique à l’antigène qui a déjà initié la réponse

immunitaire. Elle cause une croissance très rapide de la quantité de cellules B et des

anticorps. Cette réponse est rapide et dû aux cellules mémoires qui se souvient de

l’antigène, ainsi l’immunité n’a pas besoin d’être élaborée car elle existe déjà.

3.1.1.2 Les cellules immunitaires

Les cellules qui participent aux réponses immunitaires sont nombreuses. Les plus im-

portantes sont les cellules lymphöıdes (lymphocytes B, T, NK Natural Killer), les macro-

phages, les cellules mononuclées, les cellules dendritiques et les granulocytes. Seules les

lymphocytes T et B possèdent les caractéristiques de la réponse immunitaire adaptative

(acquise, spécifique). Les autres cellules jouent des rôles accessoires (réponse immunitaire

innée): activation des lymphocytes, augmentation de l’élimination de l’antigène, sécrétion

d’effecteurs du système immunitaire.

• Les lymphocytes B et les anticorps : la fonction principale des lymphocytes

B est la production des anticorps comme réponse aux protéines exogènes, chaque

cellule B est programmée à produire des anticorps spécifiques qui reconnaissent et

attachent un autre protéine particulier. La production des anticorps est souvent la

manière de signaler les cellules à tuer, ingérer ou enlever la substance attachée [93].

• Les lymphocytes T et les lymphokines : pour que les lymphocytes T recon-

naissent un antigène, il faut qu’il soit préparé par d’autres cellules, essentiellement

les CPA, puis présenté à leur surface sous la forme d’un complexe peptide-CMH, puis

elles sécrètent des substances appelées lymphokines qui constituent des messagers

chimiques puissants qui aident les cellules B dans la stimulation des antigènes [93].
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• Phagocytes: les phagocytes sont des cellules capables d’ingérer et de digérer les

microorganismes et les particules antigéniques. Quelques phagocytes ont la capa-

cité aussi de présenter les antigènes aux lymphocytes, ainsi sont appelées cellules de

présentation d’antigènes(APC). Les phagocytes les plus importantes sont les macro-

phages et les monocytes.Les monocytes circulent dans le sens et migrent aux tissus,

où elles deviennent des macrophages (grand mangeur), elles présentent l’antigène

aux lymphocytes, elles jouent un rôle important au début de la réponse immuni-

taire [93].

3.1.1.3 Caractéristiques du système immunitaire

Le systéme immunitaire a de nombreuses caractéristiques qui peuvent âtre résumés

comme suit [99,100] :

• Reconnaissance : le système immunitaire a la capacité de reconnâıtre, identifier et

répondre à un vaste nombre d’antigènes différents. En plus, il peut faire la différence

entre les cellules de l’individu et les cellules étrangères.

• Extraction de caractéristiques : par l’utilisation de cellules de présentation d’an-

tigène (APC), le système immunitaire a la capacité d’extraire les caractéristiques

de l’antigène, avant d’être présentée à d’autres cellules immunisées, y compris les

lymphocytes.

• Diversité : il y a deux processus principaux impliqués dans la génération et le

maintien de la diversité dans le système immunitaire. Le premier est la génération

des molécules de récepteur par la recombinaison des segments de gènes à partir des

bibliothèques de gènes. En recombinant des gènes d’un ensemble fini, le système im-

munitaire est capable de produire un nombre presque infini de types de récepteurs,

de ce fait le système immunitaire est doté d’une grande assurance dans l’univers des

antigènes. Le deuxième processus, qui assiste la diversité dans le système immuni-

taire est la hyper mutation somatique. Les cellules immunisées se reproduisent en

réponse aux antigènes envahissants le corps. Pendant cette reproduction, elles sont

soumises à un processus de mutation somatique avec des taux élevés qui permettent

la création de nouveaux modèles de molécules de récepteurs, ainsi la diversité des

récepteurs immunisés augmente [94].

• Apprentissage : le mécanisme de l’hyper mutation somatique suivi d’un mécanisme

de sélection permet également au système immunitaire d’améliorer sa réponse à un

pathogène envahissant le corps. Ce processus est nommé la maturation d’affinité [95].

Cette dernière garantit que le système immunitaire améliore sa tâche de reconnais-

sance des formes d’antigène.
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• Mémoire : après une réponse immunitaire à un antigène donné, quelques ensembles

de cellules et molécules seront dotés d’une grande durée de vie afin de fournir une

réponse immunitaire plus rapide et plus puissante à des futures infections par le

même antigène ou des antigènes semblables. Ce processus, connu sous le nom de

maturation de la réponse immunitaire, elle permet le maintien de ces cellules et

molécules lors de la reconnaissance de l’antigène. C’est le principe fondamentale des

procédures de vaccination dans la médecine et l’immunothérapie. Un échantillon

affaibli ou mort d’un antigène (par exemple, un virus) est inoculé dans un individu

afin de lancer une réponse immunitaire (sans les symptômes de la maladie) afin de

produire des cellules et des molécules de mémoire à cet antigène.

• Détection distribuée : il y a une distribution inhérente dans le système immuni-

taire. Le contrôle n’est pas centralisée, chaque cellule immunisée est spécifiquement

stimulée et répond aux nouveaux antigènes dans n’importe quel endroit.

• Autorégulation : la dynamique du système immunitaire est telle que la population

de système immunitaire n’est pas contrôlée par des interactions locales mais pas par

un point central de contrôle. Après qu’une maladie ait été combattue avec succès, le

système immunitaire revient à son état d’équilibre normal, jusqu’à ce qu’il soit né-

cessaire de répondre à un autre antigène. La théorie du réseau immunitaire explique

explicitement ce type de mécanisme autorégulateur.

• Métadynamique : le système immunitaire crée constamment de nouvelles cellules

et molécules et élimine celles qui sont trop vielles ou qui ne sont pas d’une grande

utilité [96].

3.1.1.4 Fonctionnement du système immunitaire

Quand un microbe pathogène étranger infectieux attaque le corps, le système immu-

nitaire suit les étapes principales de défense présentés dans la figure 3.1 [93] qui sont:

1. Les cellules de représentation d’antigène (APC) spécialisées comme les macrophages

ingèrent et digèrent les antigènes qu’elles rencontrent et les fragmentent en peptides

antigéniques [98].

2. Les morceaux de ces peptides sont attachés au complexe majeur d’histocompatibilité

(CMH) et sont exposés sur la surface de la cellule. Les lymphocytes T ont des

récepteurs qui leurs permettent la reconnaissance des différentes combinaisons de

peptides-CMH.

3. Les cellules T activées sécrètent les lymphokines, (ou des signaux chimiques) qui

mobilisent les autres composantes du système immunitaire.
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4. Les lymphocytes B qui ont aussi des récepteurs d’une spécificité unique sur leurs

surfaces répondent à ces signaux contrairement aux récepteurs des cellules T, ceux

des cellules B peuvent reconnâıtre les parties de l’antigène sans les molécules CMH.

5. Quand les cellules B deviennent activées, elle se différencient en cellules plasma qui

sécrètent les protéines d’anticorps qui sont des formes solubles de leurs récepteurs.

6. En se liant à l’antigène trouvé, les anticorps peuvent les neutraliser ou précipiter

leur destruction avec des enzymes ou par des cellules de balayage. Quelques cellules

T et B deviennent des cellules mémoire ce qui augmente la rapidité du système

immunitaire dans l’élimination du même antigène s’il se présente encore dans le

future.

Fig. 3.1 – Fonctionnement du système immunitaire

[93]

3.1.2 Caractéristiques des AIS

Ils sont des systèmes adaptatifs, inspirés de l’immunologie théorique, des fonctions, des

principes et des modèles immunitaires qui sont appliqués à la résolution des problèmes

[100]. Leurs origines reviennent aux travaux théoriques d’immunologie [96,97].

Les AISs visent à développer un modèle informatique qui préserve les caractéristiques
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importantes des SINs telles que : la reconnaissance, la discrimination, la mémorisation,

l’apprentissage, l’auto-organisation, l’adaptation, la distribution, la robustesse et l’évolu-

tivité.

3.1.3 Composantes principales des AIS

En générale, l’ingénierie immunitaire a trois composantes principales: un modèle pour

la représentation de la problématique, un mécanisme pour l’évaluation de l’affinité entre

les anticorps et les antigènes et un algorithme pour le contrôle du système (sélection

clonale, sélection négative, réseaux immunitaire) [101].

3.1.3.1 Modèles de représentation de données

Pour chaque problème à résoudre, un modèle de représentation de ses données doit être

établit. Définir les parties des données qui seront représentés par les anticorps et celles qui

seront représentés par les antigènes, ainsi le codage à leurs appliquer (réel, entier, binaire ,

caractères , symbolique .. ) qui est très important pour le succès de l’algorithme à utiliser.

Les anticorps et les antigènes sont définis comme suit [102]:

– Anticorps: c’est un vecteur de caractéristiques couplé avec la sortie ou la classe qui

lui est associée, la combinaison en sortie du vecteur de caractéristiques est référé à

un anticorps s’il appartient à un ARB.

– Antigène : il a la même représentation que celle des anticorps, cependant, la com-

binaison de la calasse en sortie du vecteur de caractéristique est référé à un antigène

lorsqu’il est présenté au ARBs pour stimulation et réponse. C’est une solution à un

problème donnée.

– Vecteur de caractéristiques : c’est une instance de donnée représentée comme une

séquence de valeurs. Chaque position dans la séquence représente une caractéristique

différente associée à une donnée, et chaque caractéristique a son propre intervalle de

valeurs.

– ARB : il se compose d’anticorps, du nombre de ressources tenus par une cellule

immunitaire et la valeur courante de stimulation de la cellule.

3.1.3.2 Un mécanisme de calcule d’affinité

L’affinité est le moyen de quantification de l’interaction entre les éléments du sys-

tème. Elle mesure la similarité entre deux anticorps et/ou antigènes. Plus l’affinité est

faible plus le degré de similarité est élevé. La méthode de calcule de l’affinité dépend du
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type d’encodage de données utilisé. Timis et al [101] proposent deux méthodes différentes

pour calculer l’affinité. La première, nommée recognition ball, elle consiste à calculer la

distance entre chaque antigène et les récepteurs(anticorps) qui les ont détectés. Si cette

distance est comprise dans le rayon ”‘ε ”‘alors l’affinité est considérée comme suffisante

pour générer une réponse immunitaire. Cette distance peut être obtenue en utilisant les

distances Euclidienne, de Manhattan ou de Hamming.

Soit Ab= (Ab1, Ab2, ..., AbL) les coordonnées de l’anticorps et Ag = (Ag1, Ag2, ...,

AgL) celles de l’antigène.

Recognition ball : Bε(Ab) = {Ag|D(Ab,Ag) < ε}

• La distance Euclidienne : D(Ab,Ag) =
√∑L

i=1(Abi − Agi)2

• La distance de Hamming: D(Ab,Ag) =
∑L

i=1 |Abi − Agi|

• La distance de Manhattan: D(Ab,Ag) =
∑L

i=1 δ où δ =
{

1siAbi=Agi

0sinon

La seconde méthode exposée dans [101] est la correspondance r-contiguous c’est-à-dire

que ”deux éléments ont la même longueur de correspondance si au moins r caractères

contigus sont identiques”. Dans l’exemple de la figure 3.2, il y a deux vecteurs de huit

paramètres dont leur valeur est soit 0 ou 1. Le calcul de l’affinité se fait en appliquant un

ou exclusif entre les deux vecteurs. L’affinité entre ces deux vecteurs est de 4 car il y a

quatre valeurs contiguës à 1.

Fig. 3.2 – Affinité en nombre de bits contigus

3.1.3.3 Un mécanisme de contrôle du système

Pour la résolution d’un problème donné, les AIS offrent des algorithmes différents tel

que la sélection clonale, les sélections négative et positive, les réseaux immunitaires et la

théorie du danger qui sont conçus pour différentes applications, le choix de l’algorithme à

utiliser dépend du problème à résoudre. Ces algorithmes seront détaillés dans la section

suivante.

3.1.4 Les algorithmes existant et leurs applications

Les algorithmes des AIS peuvent être divisés en trois grandes parties, chacune d’elles

s’inspire d’un comportement ou d’une théorie du système immunitaire biologique : la sé-

lection clonale, la sélection négative et positive, les réseaux immunitaires et la théorie
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du danger. Emma.h a présenté dans [103] un état de l’art sur les domaines d’application

des AIS qui sont très variés et ceci grâce à la polyvalence et la puissance du système

immunitaire biologique duquel ils s’inspirent.

3.1.4.1 La sélection clonale

Cet algorithme utilise la propriété de la sélection clonale réalisée par les cellules im-

munitaire,ainsi que la maturation d’affinité [104]. Le principe générale de cet algorithme

est présenté dans l’algorithme présenté dans la figure 3.3.

Fig. 3.3 – Algorithme de la sélection clonale

Les algorithmes de sélection clonale sont le plus souvent utilisés : dans des applications

d’optimisation vu que les cellules B deviennent de plus en plus affines aux antigènes,

dans des applications de détection d’intrusions également où l’on ne peut répertorier tous

les éléments indésirables et où ces éléments sont extrêmement variés, ainsi que d’autres

applications comme la reconnaissance de caractères.

3.1.4.2 La sélection négative

Cet algorithme est inspiré de la sélection négative immunitaire. Il se base sur des

détecteurs qui peuvent reconnâıtre n’importe quelle forme de l’ensemble du soi et détecter

les données anormales [105]. IL est présenté dans l’algorithme présenté dans la figure 3.4.
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Fig. 3.4 – Algorithme de la sélection négative

Les algorithmes de sélection négative sont le plus souvent utilisés dans des applications

de détection d’intrusion at de fraude, ainsi que des détecteurs d’anomalies.

3.1.4.3 Les réseaux immunitaires

Une autre classe d’algorithmes immunitaires est les réseaux immunitaires. N.Jerne

[106], en 1974 a supposé que les cellules et les molécules immunitaires sont capables de

s’identifier en plus de reconnâıtre les antigènes envahissant. Ces cellules stimulent et se

suppriment d’une manière à mener à la stabilité du réseau. Deux cellules se connectent si

l’affinité qu’elles partagent dépasse un certain seuil. La puissance de connexion entre elles

est proportionnelle à l’affinité qu’elles partagent. Le principe générale de cet algorithme

est présenté dans l’algorithme présenté dans la figure 3.5.
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Fig. 3.5 – Algorithme du réseaux immunitaire

Les réseaux immunitaires sont beaucoup plus appliqués dans le domaine de la recon-

naissance de forme, la classification et la robotique.

3.1.5 Conclusion

Les systèmes immunitaires artificiels sont des systèmes de résolutions puissant, leurs

force et puissance reviennent aux caractéristiques qu’ils engendrent tel que la reconnais-

sance, la mémoire, la distribution , l’auto organisation et etc. Ils ont plusieurs techniques

et algorithmes, chacun mappe un mécanisme différent du système immunitaire natu-

rel(sélection clonale, sélection négatives, ...), et utilisé pour la résolution de différents

types de problèmes. Ils sont très intéressants pour la résolution de problèmes dans des

environnements dynamiques et distribués ainsi que les problèmes de reconnaissance de

formes, d’optimisation, de détection d’anomalies et des problèmes de datamining tel que

la classification, le clustering et etc. Malgré le succès des techniques des AIS il reste encore

des issus ouverts et il n’y a pas encore une architecture unifié qui intègre les différents

modèles des AIS.

3.2 Les réseaux de neurones

Parmi d’autres algorithmes s’inspirant de la biologie , on trouve les réseaux de neurones

artificiels(RN) qui représente une tentative de reproduire artificiellement le fonctionne-
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ment du cerveau humain. En 1943, Warren McCulloch et Walter Pitts, en s’inspirant de

leurs travaux sur le neurone biologique, ont proposé un des premiers modèles de neurone

artificiel [107] qui deviendra la base des réseaux de neurones artificiels.

3.2.1 Le neurone biologique

Le cerveau humain, est le meilleur modèle de la machine polyvalente rapide et surtout

douée d’une énorme capacité d’auto organisation. Il est constitué d’un grand nombre de

cellules nerveuses appelées ”neurones” [108]. Ces dernières sont constituées de trois parties

essentielles : le corps cellulaire, les dendrites et l’axone. La figure 3.6 représente un schéma

générale d’un neurone biologique.

Fig. 3.6 – Structure d’un neurone biologique

3.2.2 Le neurone formel

Le neurone formel est le modèle mathématique du neurone biologique. Il fait la somme

pondérée de ses entrées, suivie d’une non linéarité(élément de décision pour les classifieurs)

appelée fonction d’activation ou fonction de seuil. Les entrées d’un neurone sont soit des

entrées externes, soit des sorties d’autre neurones. La figure 3.7 présente le schéma générale

d’un neurone artificiel.
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Fig. 3.7 – Structure d’un neurone formel

L’équation de sortie Oi du neurone i est donné par :

Oi = f(Li).

où Li =
∑

W k
ij − W k

i0

Les coefficients de pondération Wij sont appelés coefficients synaptiques.

Souvent, il y a un paramètre additionnel Wi0, ce terme est considéré comme la valeur

du seuil interne du neurone.

• Fonction d’activation

C’est une fonction permet de définir l’état interne du neurone en fonction de son

entrée totale. Les fonctions les plus souvent utilisées sont représentées par la figure

3.8.

Fig. 3.8 – Les différentes formes de la fonction d’activation

3.2.3 Propriétés des réseaux de neurones

Un réseaux de neurones est un réseau composé de plusieurs neurones formels. Ces der-

niers sont interconnectés entre eux, de sorte que les signaux sortant(outputs) des neurones

deviennent des signaux entrant (inputs) d’autres neurones.
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L ’intérêt porté aujourd’hui aux réseaux de neurones tient sa justification dans quelques

propriétés intéressantes qu’ils possèdent et qui devraient permettre de dépasser les limi-

tations de l’informatique traditionnelle, tant au niveau programmation qu’ au niveau

machine [109] parmi ces propriétés :

• Le parallélisme: qui implique un traitement rapide et une tolérance au failles

matériels.

• La capacité d’adaptation et d’apprentissage : permet au système de mettre à

jour (modifier) sa structure interne pour répondre aux changements dans l’environ-

nement.

• La mémoire distribué: dans les réseaux de neurones, la mémoire correspond à

une carte d’activation de réseaux. Cette carte est en quelque sorte un codage d’un

fait mémorisé ce qui attribue à ce réseaux l’avantage de résister aux bruits (pannes)

car la perte d’un élément ne correspond pas à la perte d’un fait mémorisé.

• La capacité de généralisation : permet l’application du modèle aux données non

apprises.

3.2.4 Modèles des réseaux de neurones

Un réseau de neurones est caractérisé par sa topologie qui dépend de la façon dont

les neurones sont reliés (réseaux en couche, complètement connecté et récurrent), par sa

fonction d’activation et par le mode d’apprentissage utilisé (supervisé, non supervisé). Il

existe plusieurs modèles de RN reflétant les différentes topologies, nous citons ici quelques

modèles.

3.2.4.1 Modèle de Kohonen

Le modèle de kohonen appelé aussi réseaux auto-organisés(SOM: self-organizing maps)

[110], est une variante très importante des réseaux de neurones pour la segmentation et

la compression de données plutôt que pour la classification. Les réseaux de kohonen ont

une architecture à deux couches, une couche d’entrée et une couche de sortie, chaque

neurone de la couche d’entrée est complètement connecté aux neurones de la couche de

sortie. L’apprentissage de ce type de réseaux est non-supervisé et compétitif. Les poids

des liaisons entre neurones sont mis à jour à chaque arrivée d’un individu de l’ensemble

d’apprentissage.
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3.2.4.2 Modèle de Hopfield

C’est un réseau monocouche complètement connecté, chaque neurone est connecté aux

autres neurones du réseau et il n’y a aucune différence entre les neurones d’entrée et de

sortie. La matrice des poids des connexions est symétrique et nulle sur la diagonale(pas de

connexions bouclées) [111]. Les réseaux de Hopfield se comportent comme des mémoires

associatives non-linéaire, ils sont capable de restituer une information stockée et apprise

par le réseau à partir des données bruitées ou incomplètes. Il sont appropriés à la recon-

naissance de caractères et appliqués aussi à la résolution des problèmes d’optimisation.

3.2.4.3 Le perceptron multicouches

Le perceptron multicouches [112](MLP multilayer perceptron) est un réseau orienté

de neurones artificiels organisé en couches où l’information circule dans un seul sens, de

la couche d’entrée vers la couche de sortie. Un perceptron multicouches contient générale-

ment trois couches, une couche d’entrée, une couche de sortie et une couche intermédiaire

appelé couche cachée. Les neurones de la couche d’entrée sont passifs, ils n’altèrent pas

les informations, ils reçoivent les valeurs des attributs et les transmettent à la couche

cachée. Cette dernière est la couche la plus importante dans le MLP, ses neurones sont

connectés aux neurones des autres couches, c’est la couche responsable de l’apprentissage

du réseau. Ce modèle de réseau de neurones est très utilisé pour la classification de don-

nées et l’architecture du réseau dépend de la nature du problème, le nombre d’attributs

de classification détermine le nombre de neurones de la couche d’entrée et la couche de

sortie aura autant de neurones que de classes à attribuer au individus.

3.2.5 Conclusion

Les réseaux de neurones artificiels sont des outils puissants capables d’être utilisés

dans plusieurs domaines tel que le traitement du signal, l’aide à la décision, la robotique,

la reconnaissance des formes ...etc. Ils ont des propriétés qui les ont rendu des outils

standard dans le data mining. Plusieurs modèles de RN ont été présentés chacun a ses

particularités et ses champs d’application, cependant ils présentent quelques limitations

à savoir leur performance dépend de la qualité et la quantité des données traitées, ils ont

un faible pouvoir explicatif (boite noire), manque de règles claires ou de directives fixes

pour la conception d’une architecture des RN optimales.
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3.3 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont une autre famille des algorithmes inspirés de la

biologie. Ils sont des algorithmes d’exploration fondés sur les mécanismes de la sélection

naturelle et de la génétique. Ils se basent sur la théorie de Darwin ” survie des individus les

mieux adaptés ”. Ces algorithmes sont initialement introduits par John Holland [113] qui

a développé leurs principes fondamentaux, puis Goldberg [114] les a utilisés pour résoudre

des problèmes d’optimisation.

Les AG ont prouvé leur succès dans les problèmes d’optimisation à large espace de

solutions [115]. Ils sont utilisés lorsque la recherche exhaustive d’une solution est coûteuse

en termes de temps d’exécution.

3.3.1 Terminologies

Les algorithmes génétiques utilisent une terminologie qu’ils inspirent de la génétique

ainsi que d’autres notions qui sont propres à leur domaine.

La terminologie empruntée de la génétique :

• Les chromosomes sont les éléments à partir desquels sont élaborés les solutions

(individus).

• La population est l’ensemble des chromosomes.

• La reproduction est l’étape de combinaison des chromosomes, la mutation et le

croisement génétiques sont des méthodes de reproduction.

Les notions propres au domaine des AG :

• L’indice de qualité (fitness), aussi appelé indice de performance, est une mesure

abstraite permettant de classer les chromosomes.

• La fonction d’évaluation ou fonction coût est la formule théorique qui permet de

calculer l’indice de qualité d’un chromosome.

3.3.2 Caractéristiques:

Les AG sont caractérisés par :

• Ils utilisent un codage des paramètres, et non les paramètres eux-mêmes.

• Ils travaillent sur une population d’individus, au lieu d’un individu unique.

• Ils utilisent une fonction d’évaluation.

• Ils utilisent des règles de transition probabilistes et non déterministes.
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3.3.3 Principe de fonctionnement

Les AG sont fondés sur [116]:

• Une représentation chromosomique des solutions du problème.

• Une méthode pour générer une population initiale de solutions.

• Une méthode d’évaluation qui classe les solutions selon leurs aptitudes.

• Des opérateurs génétiques, qui définissent la manière dont les caractéristiques des

parents sont transmises aux descendants.

3.3.3.1 Représentation des données

Goldberg [114] donne deux principes de base pour choisir la représentation des solu-

tions d’un AG. Tout d’abord, le codage doit contenir des blocs de construction contenant

une information ayant du sens. Ensuite, l’alphabet doit être le plus petit permettant une

expression naturelle du problème. Le choix du codage des données dépend de la spécificité

du problème traité et il conditionne fortement l’efficacité de l’AG.On distingue trois type

de codage: numérique, symbolique, alphanumérique.

3.3.3.2 Génération de la population initiale

Le choix de la population initiale d’individus influence fortement la rapidité de conver-

gence de l’AG.Si la position de l’optimum dans l’espace des solutions est totalement incon-

nue, il est naturel de générer aléatoirement des individus en faisant des tirages uniformes

dans chacun des domaines associés aux composantes de l’ensemble de solutions. Si des

informations a priori sur le problème sont disponibles, il parâıt bien évidemment naturel

de générer les individus dans un sous domaine particulier afin d’accélérer la convergence.

3.3.3.3 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation quantifie la qualité de chaque chromosome(solution) par rap-

port au problème. Elle est utilisée à fin de sélectionner les chromosomes pour la reproduc-

tion. Les chromosomes ayant une bonne qualité auront plus de chance d’être sélectionnés

pour la reproduction et donc plus de chance que la population suivante hérite de leur ma-

tériel génétique. La fonction d’évaluation produit la pression qui permet de faire évoluer

la population de l’AG vers des individus de meilleur qualité. Le choix de cette fonction va

fortement influer sur le succès de l’algorithme génétique.
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3.3.3.4 Les opérateurs

Les opérateurs utilisés par les AG sont la base des AGs. Ils définissent la manière dont

les individus se recombinent et s’agencent pendant la phase de reproduction. On distingue

différents opérateurs: sélection, croisement et mutation.

1. Sélection

Cette opération est fondée sur le principe d’adaptation de chaque individu d’une

population à son environnement, suivant la théorie de la sélection naturelle intro-

duite par Charles Darwin. Ainsi, seuls les individus ayant des coûts de performance

élevés seront sélectionnés à survivre et à se multiplier.

Il existe plusieurs méthodes de sélection. Les plus connues sont la sélection propor-

tionnelle à la fonction fitnesse , la sélection par la roulette , la sélection sur le rang

et la sélection en tournoi.

• Sélection par la roulette (wheel): elle s’inspire des roues de loterie. A

chaque individus de la population est associé un secteur d’une roue. L’angle

du secteur étant proportionnel à la qualité de l’individu qu’il représente. Ainsi

les meilleurs individus ont plus de chance d’être sélectionné et de participer à

l’amélioration de la population.La figure 3.9 présente un exemple de sélection

roulette.

Fig. 3.9 – Exemple de sélection par roulette

• Sélection sur le rang: cette méthode de sélection est divisée en deux étapes

[117, 118]. Tout d’abord, il faut ranger les individus par ordre croissant (ou

décroissant pour un problème de maximisation) de leur qualité. Ensuite, une

procédure de sélection similaire à celle de la roulette mais appliquée au rang est

utilisée. Cette procédure permet d’attribuer une probabilité de sélection selon

leur rang (”Ranking selection”).

• Sélection par tournoi: On sélectionne des un sous ensemble de l’ensemble des

individus aptes à la reproduction. Ces individus sont sélectionnés de la manière

suivante : K individus sont tirés au sort dans la population des individus (K

est un paramètre appelé taille du tournoi). Il existe différentes sélections par

56



Chapitre 3 Les algorithmes bio-inspirés

tournoi : déterministe ou probabiliste. Dans le cas du tournoi déterministe,

le meilleur des K individus gagne le tournoi. Dans le cas probabiliste, chaque

individu peut être choisi comme vainqueur avec une probabilité proportionnelle

à sa fonction d’évaluation.

2. Croisement

L’opérateur de croisement a pour but d’enrichir la diversité de la population en

manipulant les composantes du chromosome. Il consiste à combiner deux individus

quelconques (dits parents) avec une probabilité (Px) pour en ressortir deux autres

individus (dits enfants) pas forcément meilleurs que les parents.Il existe plusieurs

variantes de cet opérateur, mais en général il consiste à couper en un ou plusieurs

points deux individus (aux mêmes endroits dans les deux individus) et à échanger

les parties situées entre ces points, ces derniers sont générés aléatoirement.La figure

3.10 représente un exemple de croisement en deux points.

Fig. 3.10 – Fonctionnement des algorithmes génétiques

3. Mutation

Le rôle de la mutation est de faire apparâıtre de nouveaux gènes. Il consiste à

choisir d’une manière aléatoire un ou plusieurs gènes et à modifier leurs valeurs.

Cet opérateur est utilisé avec une probabilité (Pm). Dans un AG binaire, cette

probabilité s’effectue sur les gènes en changeant sa valeur de 0 à 1 ou de 1 à 0 et non

sur la totalité du chromosome. Mais avec un AG codé autrement, on applique cette

probabilité par rapport à l’individu tout entier et non sur les gènes. Si B, généré

aléatoirement, appartient à [0,Pm] alors l’opérateur de mutation sera appliqué sur

cet individu.

4. Remplacement

Cette dernière étape du processus itératif consiste en l’incorporation des nouvelles

solutions dans la population courante. Les nouvelles solutions sont ajoutées à la

population courante par remplacement (total ou partiel) des anciennes solutions.

Généralement, les meilleures solutions remplacent les plus mauvaises ; il en résulte

une amélioration de la population.

Le principe général de fonctionnement des AG est présenté par l’organigramme pré-

senté dans la figure 3.11. L’AG débute par la génération d’une population initiale de N
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individus, pour lesquels les valeurs de leurs fonctions objectives sont calculées, les indivi-

dus seront sélectionnés par une méthode de sélection (roulette, aléatoire, rang . . . ). Les

individus concernés par l’opérateur de croisement seront choisis selon une probabilité Px.

Leurs résultats peuvent être mutés par un opérateur de mutation avec une probabilité

de mutation Pm. Les individus issus de ces opérateurs génétiques seront insérés par une

méthode d’insertion dans la nouvelle population dont la valeur de la fonction objective de

chaque individu sera évaluée. Un test d’arrêt sera effectué pour vérifier la qualité des indi-

vidus obtenus .Si ce test est vérifié alors l’algorithme s’arrête avec une solution optimale,

sinon le processus sera réitérer pour la nouvelle population.

Fig. 3.11 – Fonctionnement des algorithmes génétiques

3.3.4 Conclusion

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’exploration robustes et convergent

vers une solution satisfaisante, lorsque leurs paramètres (taille de la population, nombre

d’itérations, probabilités de tirages,taux de mutation et de croisement . . . ) sont choi-

sis d’une manière adéquate. Cependant, le choix de ces derniers ainsi que la fonction

d’évaluation et le codage des données est difficile. Il n’y a aucun jeu de paramètres qui est

universel pour tous les problèmes considérés du fait que ces valeurs dépendent étroitement

du type de problèmes à résoudre. Toutefois, les AG offrent plusieurs avantages comparés

aux méthodes conventionnelles tel que:

• Simple: ils sont de nature simple, ils utilisent une méthode stochastique afin

de se rapprocher de la solution optimale.

• Efficaces : ils sont particulièrement efficaces dans des domaines où le calcul de la

solution optimale linéairement est très difficile voir impossible.
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• Flexibles : ils peuvent s’adapter à des configurations et modèles différents, et n’ont

pas besoin de paramètres initiaux précis afin de trouver une solution optimale.

• Robustes : ils explorent une grande population de solutions, ils peuvent explorer

parallèlement différentes sous populations et éviter ainsi de tomber sur un minimum

local.

Les AG sont appliqués dans plusieurs domaines tel que le contrôle de systèmes indus-

triels, le traitement d’images, la cryptographie, l’apprentissage des réseaux de neurones,

la classification, la sélection d’attributs etc, ainsi que les problèmes d’optimisation où ils

se montrent très efficaces.

3.4 Les colonies de fourmis

L’intelligence par essaimes de particules est une nouvelle approche pour la résolution

de problèmes. Elle s’inspire du comportement sociale des insectes et d’autre animaux.

En particulier, les fourmis artificiels inspirées des colonies de fourmis naturels qui sont

beaucoup plus utilisées pour résoudre des problèmes d’optimisation et de classification.

Dans les années 90, des travaux de biologistes s’intéressant de près à la modélisation

mathématique et informatique des fourmis ont eu lieu ainsi que l’utilisation concrète de ces

modèles. J. L. Deneubourg apparâıt comme un pionnier dans le domaine du tri d’objets

par des fourmis artificielles [119].

3.4.1 Les fourmis réelles

La fourmi est un insecte social de la superfamille des Formicoides. Elle vit en colo-

nie dans des habitations collectives appelées fourmilières. Les moyens de communication

entres les fourmis sont nombreux, toute fois la communication chimique est plus signi-

fiante comparé aux autres. Elle se fait grâce à des phéromones qui sont des substances

chimiques olfactives et volatiles.

3.4.1.1 Le fourragement collectif par stigmergie

Les études éthologistes ont montré que dans la nature, les fourmis utilisent la stigmergie

pour mener à bien la tâche de recherche de nourriture appelée aussi fourragement. En se

déplaçant de leur nid à la recherche d’une source de nourriture, la fourmi laisse sur le

chemin qu’elle emprunte une substance chimique de nature volatile appelée � phéromone

�. Par ce marquage naturel, elle incite ses congénères à suivre le même trajet. Au début,

59



Chapitre 3 Les algorithmes bio-inspirés

les fourmis explorent différents chemins en effectuant des déplacements aléatoires. Une

fois qu’un chemin intéressant (menant à une source de nourriture) est découvert, elles

y déposent une quantité de phéromone renforçant ainsi son importance et la probabilité

d’être choisi par d’autres fourmis de la colonie. D’un autre côté, les mauvais chemins auront

tendance à être oubliés voir même disparâıtre avec l’évaporation de la phéromone. Ce

procédé basé sur le mécanisme de rétroaction positive, assure que pendant le fourragement

pour la nourriture, les fourmis utilisent la voie d’accès la plus courte car elle sera le plus

imprégnée par la phéromone.

3.4.2 Les fourmis artificielles

Une fourmi artificielle est une entité simple dotée d’un comportement similaire

ou étendu à celui de la fourmi réelle. Ce comportement doit être élémentaire, restreint

et donc facile à programmer. A l’intérieur d’une colonie, les fourmis sont concurrentes

et asynchrones, elles coopèrent ensemble pour la résolution de problèmes. Les fourmis

artificielles communiquent entre elles indirectement par stigmergie via des modifications

de leur environnement (par exemple par dépôt de traces de phéromone artificielle) qui

représente la mémoire collective de la colonie.

Chaque fourmi se déplace itérativement d’un état Si à un état Sj guidée par deux

facteurs principaux:

• Information heuristique: une mesure de la préférence heuristique pour le dé-

placement de l’état Si à l’état Sj. Cette information est connue à priori pour le

déroulement de l’algorithme et elle n’est pas modifiée durant l’exécution de ce der-

nier.

• Trace des phéromones artificiels: la mesure du dépôt de phéromone dans les

transitions des fourmis allant de l’état Si vers l’état Sj. Cette information est mo-

difiée durant l’exécution de l’algorithme par les fourmis artificielles.

3.4.2.1 Propriétés des fourmis artificielles

Les principales propriétés associées aux fourmis artificielles sont [120] :

• Chaque fourmi a une mémoire interne utilisée pour la sauvegarde du chemin qu’elle

a parcourue.

• Démarrant d’un état initiale ” I”, chaque fourmi essaye de construire une solution

possible a un problème donné.
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• Les facteurs de guidage impliqués dans un mouvement de fourmi prennent la forme

d’une règle de transition qui est appliquée avant chaque mouvement de l’état Si à

l’état Sj. La règle de transition peut également inclure des contraintes spécifiques

au problème et utiliser la mémoire interne des fourmis.

• La quantité de phéromone déposée par chaque fourmi est régie par une règle de mise

à jour de phéromone spécifique au problème.

• Les fourmis peuvent déposer des phéromones liés aux états, ou alternativement, aux

transitions d’état.

• Le dépôt de phéromone peut se produire à chaque transition d’état pendant la

construction de solution.

• Alternativement les fourmis peuvent retracer leurs chemins une fois qu’une solution

est construite, et déposer les phéromones le long de leurs chemins individuels.

3.4.3 Principaux algorithmes

Dans la nature, les fourmis arrivent à résoudre différents problèmes d’optimisation

liés à leur survie. Cette capacité naturelle a été simulée et transposée pour la résolution

de divers problèmes d’optimisation combinatoire. Les premiers travaux dans ce sens sont

ceux de Dorigo et al qui ont mimé le comportement collectif de fourragement observé chez

les fourmis réelles et l’ont appliqué pour traiter le problème du voyageur du commerce

[121] [122].

Ant System (AS) est le premier algorithme ACO (Ant Colony Optimization). Il re-

pose sur le comportement de fourragement des fourmis et appliqué pour la résolution du

problème du voyageur de commerce (PVC) [123]. La principale caractéristique de AS est

que la valeur du phéromone est mise à jour par toutes les fourmis qui ont construit la

solution à la même itération.

L’algorithme générale de ACO est présenté dans la figure 3.12
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Fig. 3.12 – Algorithmes générale de ACO

Le succès de AS a incité de nouveaux chercheurs à l’utiliser en lui ajoutant certaines

extensions, d’où les principaux algorithmes suivant:

3.4.3.1 Max–Min Ant System

L’algorithme Max–Min Ant System diffère de AS comme suit [124]:

• Seule la fourmi qui a trouvé la meilleure solution est autorisée à renforcer la phéro-

mone sur tous les arcs constituant son tour.

• La fonction de mise à jour des phéromones est bornée.

• Les valeurs des phéromones sont initialisées à la borne max.

Ceci permet d’éviter que certains chemins d’exploration soient trop favorisés.

3.4.3.2 Ant Colony System

L’algorithme � Ant Colony System � à été introduit par Dorigo et Grambardella en

1996 pour améliorer la performance de AS [125]. ACS se se distingue de AS par les points

suivants :

• Le déplacement de la fourmi suit une autre règle de transition dite règle proportion-

nelle pseudo-aléatoire ;
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• Deux méthodes sont utilisées pour la mise à jour des phéromones:

– Une mise à jour locale qui est effectuée à chaque fin de cycle d’une fourmi.

– Une mise à jour globale qui est faite une fois que toutes les fourmis ont terminé

leurs cycles.Seule la fourmi qui a trouvé la meilleure solution est autorisée à

renforcer la phéromone sur tous les arcs constituant son tour.

La mise à jour globale évite de se bloquer dans des solutions sous optimalles (minimums

locaux), tandis que la mise à jour locale a pour effet de réduire, de moins en moins,

l’interactivité des arcs déjà visités par d’autres fourmis, et donc de favoriser l’émergence

des autres solutions que celle déjà trouvées pendant les prochains cycles de l’algorithme.

3.4.3.3 Rank-based Ant System

Rank-based Ant System a été introduit par Bullnheimer [126] .Il incorpore le concept

de rang dans la fonction de mise à jour des phéromones comme suit:

• Les fourmis sont rangées par ordre décroissant de la qualité de leurs solutions(langueur

du tour ).

• La mise à jour des phéromones est réalisée de sorte que seuls les chemins traversés

par les n meilleurs fourmis seront mis à jour et la quantité du phéromone déposé

dépend du rang de la fourmi.

3.4.4 Conclusion

Les algorithmes de fourmis sont des algorithmes flexibles et robustes, ils peuvent être

facilement réutilisables pour des versions modifiées d’un même problèmes et nécessitent

peu de changement pour leur application à de nouveaux problèmes d’optimisation com-

binatoires. Les premières application des ACO été dans le domaine d’optimisation des

problème combinatoire NP difficile. Une autre application considérée tôt dans l’histoire

des ACO est le routage dans les réseaux, puis ils sont appliqués dans plusieurs domaines

notamment, la coloration de graphe, problèmes d’emploi du temps, assignement quadra-

tique ainsi que l’optimisation et la classification où ils ont prouvé leurs succès et etc.

3.5 Conclusion

Dans la littérature il existe une multitude d’algorithmes inspirés de la biologie. Dans ce

chapitre nous avons présenté quatre types d’algorithmes à savoir les systèmes immunitaires
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artificiels, les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques et les colonies de fourmis.

Chacun mime une approche biologique différente et a ses propres caractéristiques, ses

points forts, ses limites, ses modèles, ses domaines d’application ...etc. Dans le tableau 3.1

nous présentons une comparaison entre ces quatre algorithmes.

L’analyse de ce tableau ressort des points saillants que nous pouvons résumer dans ce

qui suit:

Les AIS peuvent être utilisés sous forme de réseaux d’éléments comme les RN, ou sous

forme d’ensemble d’éléments travaillant sans notion de communication comme les AG

et les ANTs, ce qui augmente leur faculté d’application à différents types de problèmes.

Contrairement aux AG, les AIS ont une forte capacité d’apprentissage et de mémorisation

ainsi que les réseaux de neurones et les fourmis ce qui est très favorisé dans la classification

de données et la reconnaissance de formes.

CARACTERISTIQUES AIS RNA AG ANT

Composantes Attributs Neurones Chromosomes Fourmis

Apprentissage Non supervisé Non supervisé

/ Supervisé

Pas d’appren-

tissage

Par renforce-

ment

Mémoire Cellules mé-

moires

Les poids des

connections

Pas de mé-

moire

phéromones

Pouvoir explicatif Fort Faible Faible Fort

Métadynamique Oui Non Oui Non

Emplacement des com-

posantes

Dynamique Prédéfinit Dynamique Dynamique

Fonction d’évaluation Fonction de

similarité

Fonction

d’activation

Fonction fit-

nesse

Taux de phé-

romones

Adaptation Adaptatif Non adaptatif Adaptatif Non adaptatif

Représentation de don-

nées

Utilise un co-

dage

utilise un co-

dage

Utilise un co-

dage

Pas de codage

Sauvegarde d’informa-

tions

Attributs /

Concentra-

tion réseaux

Poids des

connections

Chromosomes Phéromone

Evolution Il évolue N’évolue pas Evolue N’évolue pas

Interaction entre les

composantes

Reconnaissance

/ Connec-

tions du

réseaux

Connections

réseaux

Croisement Phéromone
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Caractéristique AIS RNA AG ANT

Succès d’application Reconnaissance

de forme,

détection

d’anomalie,

classification,

Classification,

reconnais-

sance de

forme

Optimisation optimisation,

classification

Tab. 3.1 – Tableau comparatif

Les AIS et les AG sont des systèmes métadynamiques, ils se renouvellent constamment

en créant de nouveaux éléments et se débarrassent des éléments les moins utiles, ce qui

augmente la qualité des solutions qu’ils génèrent et leur convergence vers une solution

optimale, contrairement aux RN qui gardent le même ensemble d’entrées et les colonies

de fourmis qui gardent les même fourmis.

Les AIS ont la capacité d’évolution des AG grâce à la sélection clonale, par contre les

RN et les ANTs n’ont pas cette faculté et si les données évoluent dans le temps il sera

nécessaire de relancer la phase d’apprentissage, ainsi les AIS et les AG s’adaptent aux

changements dans les systèmes contrairement des RN et les ANT.

Les RN se comportent comme une boite noir, ils ont un faible pouvoir explicatif des

résultats qu’ils génèrent par contre la fonction d’affinité utilisée par les AIS qui se base

sur le calcule des distances entre les éléments explique bien les résultats générés.

Nous constatons que chacun des algorithmes cités dans le tableau 3.1 a ses propres

caractéristiques et nous constatons que les AIS en plus de leurs propres caractéristiques

ils incluent d’autres qui sont spécifiques aux réseaux de neurones, les AG et les ANTs, ce

qui augmente leur succès d’application dans plusieurs domaines. Ils sont autodynamique

robuste et ont une bonne faculté d’apprentissage et de mémorisation, ce qui est très favorisé

dans le domaine de reconnaissance de forme et de classification desquels dérive notre

application, ”‘la reconnaissance de l’écriture manuscrite arabe”’, pour cela nous choisissons

les AIS pour les utiliser comme classifieur dans notre application. Pour avoir des résultats

plus performants, la tendance est de construire des systèmes hybrides qui combinent

entre plusieurs algorithmes. Les AG ont des capacités d’adaptation et d’évolution, et sont

réputés d’être des bons optimiseurs pour cela nous choisissons cette classe d’algorithmes

pour l’optimisation des résultats de classification des AIS. Notre proposition hybride sera

détaillée dans le chapitre prochain.
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arabe manuscrite

Plusieurs travaux traitant la reconnaissance de l’écriture arabe ont été réalisés mais

le taux de reconnaissance reste toujours insatisfaisant. Ce dernier dépend du classifieur

et des attributs de classification utilisés. Pour avoir un taux de reconnaissance élevé,

l’idée est de concevoir un algorithme hybride bio-inspiré pour tirer avantages de leurs

efficacités. Dans ce chapitre nous présentons notre algorithme hybride immuno-genetic,

qui se base sur les systèmes immunitaires artificiels et les algorithmes génétiques. Pour la

reconnaissance des mots arabe, nous avons utilisé les systèmes immunitaires artificiels qui

ont la faculté de mémorisation et de bon apprentissage, de plus ils sont bien utilisés dans

le domaine de reconnaissance de formes, puis pour la sélection de la liste d’attributs de

classification qui donne le meilleur taux de reconnaissance nous avons choisi d’utiliser les

algorithmes génétique, qui sont réputés être de bons optimiseurs et bien appliqués dans

ce genre d’application.

4.1 Contribution

Dans cette section nous présentons notre contribution à la reconnaissance de l’écriture

arabe manuscrite, notre algorithme hybride bio-inspiré ainsi que la liste des attributs de

classification.

4.1.1 Proposition des attributs

Dans la littérature, il existe plusieurs types d’attributs utilisés dans la classification et

la reconnaissance de l’écriture arabe à savoir les caractéristiques structurelles, statistiques,
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basés sur les transformés ... qui sont détaillés dans la section 2.3.3.3 du chapitre 2. Dans

notre approche nous utilisons les caractéristiques structurelles d’un mot qui décrivent bien

l’écriture arabe manuscrite. La figure 4.1.1 présente une phrase écrite en arabe avec des

caractéristiques structurelles. Nous proposons une liste de 18 attributs(caractéristiques)

présentés dans le tableau 4.1, ces attributs sont calculés à partir des images squelettisées

des mots à reconnâıtre.

Fig. 4.1 – Une phrase écrite en arabe

Attributs de classification

1 PJ Présence de Jambes

2 PH Présence de hampe

3 PB Présence de boucle

4 PPD Présence de points diacritique

5 PC Présence de concavités

6 NbCV Nombre de concavités

7 NbH Nombre de Hampes

8 NbJ Nombre de Jambes

9 NbPDUH Nombre de points diacritique unique haut

10 NbPDUB Nombre de points diacritique unique bas

11 NbPDDH Nombre de points diacritique double haut

12 NbPDDB Nombre de points diacritique double bas

13 NPDT Nombre de points diacritique triple

14 NbBU Nombre de boucle unique

15 NbBD Nombre de boucle double

16 NbSM Nombre de sous mots

17 NbC Nombre de caractères

18 Pcc présence de chadda

Tab. 4.1 – Les attributs de classification
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4.1.2 Classification

Il existe une multitude de méthodes de classification de données qui dépendent du

domaine d’application du problème à traiter. La reconnaissance de l’écriture manuscrite

arabe nécessite un apprentissage et relève du domaine de la reconnaissance de formes d’où

nous proposons d’utiliser comme classifieur les systèmes immunitaire artificiels, qui se dis-

tinguent des autres méthodes de classification en particulier les méthodes bio-inspirés par

leur faculté de mémorisation, de reconnaissance, d’auto-organisation , d’apprentissage

et leur bonne application dans le domaine de reconnaissance de formes. Par rapport à

d’autres algorithmes bio-inspirés, les AIS offrent des modèles et des algorithmes différents

(la sélection clonale, sélection négative, réseaux immunitaires) conçus pour différentes ap-

plications. Dans notre approche nous nous intéressons à la sélection clonale qui s’applique

bien pour la reconnaissance de forme de laquel dérive notre application.Les anticorps du

systèmes sont des mots arabe appris par le classifieur, les antigènes sont les mots arabe

à reconnâıtre, ils sont représentés par des vecteurs de caractéristiques, ces dernières sont

choisies par l’algorithme génétique. Les anticorps et les cellules mémoire sont représentés

par des vecteurs de même type que ceux des antigènes. L’affinité entre les anticorps et les

antigènes est calculée avec une distance correspondante aux données traitées. L’antigène

est affilié à la classe avec laquelle il aura la valeur d’affinité la plus petite.

4.1.3 Sélection des attributs

La sélection d’attributs consiste à rechercher un sous-ensemble d’attributs pour amé-

liorer la classification et réduire le temps de traitement. Il existe deux types de méthodes

de sélection d’attributs : les méthodes enveloppantes (wrapper) qui se servent d’un classi-

fieur pour évaluer le sous-ensemble d’attributs sélectionnés et les méthodes filtrantes où

l’évaluation se fait indépendamment du classifieur.

Dans notre approche, nous utilisons les caractéristiques structurelles d’un mot qui

sont nombreuses. Nous proposons d’utiliser un maximum d’attributs structurels pour la

classification, cependant, la recherche exhaustive de la combinaison de caractéristiques qui

génère un taux de classification élevé est très coûteuse en temps de calcule. Pour remédier

à cette lacune, nous avons choisi d’utiliser les algorithmes génétiques pour la recherche de

cette combinaison, qui s’appliquent bien sur des problèmes d’optimisation et la sélection

d’attributs de classification en générale. La population initiale des AG est constituée d’un

ensemble de vecteurs(chromosomes) représentants des combinaisons d’attributs, le codage

des vecteurs est binaire et la fonction fitness est calculée à partir du taux de classification

pour un vecteur d’attributs donné.
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4.1.4 Architecture de la proposition

Notre contribution pour la reconnaissance de l’écriture arabe se base sur l’hybridation

de deux algorithmes bio-inspirés les systèmes immunitaires artificiels et les algorithmes

génétiques. Nous avons proposé une liste de caractéristiques structurelles des mots arabe

qui serons utilisés comme attributs de classification pour le classifieur immunitaire, cette

liste sera raffinée par les algorithmes génétiques de manière à avoir à la fin une liste

contenant des attributs qui donne le meilleur taux de reconnaissance. Le fonctionnement

générale de notre algorithme est illustré dans le schéma de la figure 4.2. L’AG reçoit en

entrée un ensemble de vecteurs d’attributs avec un codage binaire, 1 signifie la prise en

compte de l’attribut correspondant et 0 pour le cas contraire. A chaque itération l’AG

sélectionne un vecteur V de la population, puis l’algorithme de classification immunitaire

sera lancé avec les attributs correspondants au vecteur sélectionné précédemment et qui

ont leurs valeurs à 1, le taux de reconnaissance pour cet ensemble d’attributs sera la valeur

de la fonction fitness pour ce vecteur V dans l’AG. Ce procédé est réitéré jusqu’à ce que le

critère d’arrêt de l’AG soit atteint (nombre d’itération). A la fin de l’algorithme on aura

en sortie le meilleur taux de reconnaissance qui correspond à la combinaison d’attributs

optimale.

Fig. 4.2 – Algorithme immino-genetic
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4.2 Implémentation

Dans cette section nous présentons les moyens et les méthodes techniques que nous

avons utilisé pour implémenter notre solution proposée ci-dessus. Nous présentons les

outils de développement et des tests, la structure de notre application et ses différentes

fonctionnalités(calcul des attributs, classification, optimisation).

4.2.1 Outils de développement

Pour l’implémentation et le test de notre algorithme immino-genetic, nous avons utilisé

l’environnement Windows, et le langage de programmation java avec l’IDE éclipse. L’im-

plémentation du classifieur immunitaire est réalisé avec l’API weka qui offre un package

riche pour les systèmes immunitaires artificiels weka.classifiers.immune. Le Framework

JGAP (java genetic algorithm programming) est utilisé pour l’optimisation génétique.

L’ensemble des testes s’est porté sur un sous ensemble de la base des mots manuscrits des

villes tunisiennes IFN /ENIT.

1. weka

Weka(Waikato Environment for Knowledge Analysis) 1 est une boite à outils com-

plète pour l’apprentissage automatique et la fouille de données développée avec java

à l’université de Waikato, New Zealand, Weka est un logiciel gratuit disponible sous

la licence GNU(General Public License).

Weka supporte différentes tâches d’analyse de données, prétraitement, segmenta-

tion, classification, régression et visualisation. Cette API peut être utilisée via son

interface graphique ou en lignes de commandes, comme on peut faire appelle à ses

différentes classes à partir de nos programme java.

Nous avons choisi d’implémenter notre algorithme avec Weka pour ses multiples

avantages:

– Gratuit et disponible.

– Offre un package complet pour les Systèmes immunitaires .

– Utilise un format simple pour la représentation de données(fichier ARFF).

– Implémenté en java, un langage orienté objet très puissant et gratuit.

2. JGAP

JGAP (Java Genetic Algorithms Package), est un framework java pour la mise en

oeuvre des algorithmes génétiques. Il offre les moyens techniques et algorithmiques

nécessaire pour appliquer les algorithmes génétiques aux problèmes d’optimisation.

1. www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka

70
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Les éléments de l’algorithme génétique sont implémentés dans des classes java que

nous pouvons utiliser directement à partir de nos programmes. Nous avons utilisé

ces classes pour implémenter l’optimiseur génétique de notre solution.

3. IFN/ENIT

IFN/INIT est une base d’images pour l’évaluation des OCRs de la langue arabe dé-

veloppée à l’école nationale d’ingénieur de tunis (ENIT) en collaboration avec l’uni-

versité Braunschweig, Almagne (Institute for Communications Technology (IFN)).

Cette base contient des noms manuscrits des villes et villages tunisiens, elle est

construite à partir de 2200 pages de formulaire remplis par un ensemble de 411

scripteurs différents. Les images de la base sont réparties dans 4 sous ensembles(a-e)

avec deux formats différents, images bmp et tif. Pour chaque nom de ville ou village,

les informations de base sont codées dans un fichier .TRU, par exemple la taille de

l’image, le nom de la ville en codage de la langue arabe, le nombre de caractères et

etc. La figure4.3 illustre un exemple d’un fichier au format TRU.

Fig. 4.3 – Exemple de fichier .TRU

• Lignes 0-1: sont des commentaires.

• Ligne 05 : taille de l’image en pixel.

• Ligne 06 : début des informations utiles dans le fichier.

• Ligne 07 : contient les informations du vrai nom de ville,elle inclut:

– Zip: code postale tunisien.

– AW1: nom de la ville avec le codage ”Arabic Windows”.

– AW2: codage latin des caractère du nom de la ville.

– QUA: qualité des borne de la ligne de base(B1=:OK;B2=:bad).

– ADD: nombre de sous mots dans le nom de la ville.

• Ligne 08 : nombre de caractères.

• Ligne 09 : coordonnés de la ligne de base dans l’axe Y.

• Ligne 10 : indique la fin des informations.

71
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4.2.2 Organisation de l’application

Le bute de notre application est de créer un fichier au format ”arff”, qui sera utilisé par

le classifieur immunitaire pour la reconnaissance des noms de villes de la base IFN/ENIT,

puis optimiser les résultats de classification en les passant aux algorithmes génétiques qui

sélectionnent une liste d’attributs(caractéristiques) qui génère un taux de reconnaissance

élevé. Pour cela nous avons organisé notre application sous fourme de classes java dont

le diagramme de classe simplifié est présenté dans la figure 4.4. Les images des noms des

villes de la base ”IFN/ENIT” sont de nature prétraitées (binarisées, lissées et redressées).

Pour faciliter l’extraction des caractéristiques(attributs de classification) nous procédons

d’abord à la squelettisation des images des noms de villes et cela avec la classe Thining.java

qui implémente l’algorithme de squelettisation de hildith. La classe IfnPath.java retourne

le chemin d’accès au dossier contenant les images des noms des viles ainsi que les fichiers

”‘TRU”’ ce chemin sera utilisé par les classe ArffManager.java. Dans la classe Featu-

rExtraction.java nous extrayons les attributs de classification. Cette classe retourne un

vecteur de caractéristiques de taille égale au nombre d’attributs de classification et elle

est instantiée pour chaque nom de ville de la base des images. Ce vecteur retourné sera

utilisé par la classe ArffManager.java pour la création d’un fichier au format ”arff” qui

sera utilisé par la classe ImmunClassifier.java pour la reconnaissance des noms des villes.

Le taux de reconnaissance retourné par la classe ImmunClassifier.java sera comme entrée

pour la classe MyFitness.java, qui restitue le taux de reconnaissance et cela suivant le

classifieur sur lequel est basée la classification(CLONALG ou AIRS) et l’associe à l’indi-

vidu correspondant. Puis les résultats serons passés à la classe GeneticSelector.java pour

la sélection de la combinaison d’attributs de classification candidate. La liste des attributs

qui sera généré par cette classe va âtre retourner à la classe ImmunClassifier.java pour

l’évaluation et ainsi de suite jusqu’a rencontre du critère d’arrêt.
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Fig. 4.4 – Diagramme de classes

4.2.2.1 Calcul des attributs

Nous proposons de squelettiser les mots(noms de villes) à reconnâıtre pour faciliter

l’extraction de leurs caractéristiques proposées précédemment qui serons utilisées comme

attributs de classification par notre classifieur. Le calcule de ces attributs est réalisé dans la

classe FeaturExtraction.java. L’ensemble des calcules se base sur les matrices des images

des mots à reconnâıtre calculées avec la méthode getMatImage(). Comme exemples de

méthodes de calcules des attributs, la méthode getNumHamps() qui calcule le nombre de

hampes dans un mot , l’attribut nombre nombre de sous mots est calculé avec la méthode

getNumSubWord(), cette dernière se sert de la méthode getVerticalHistog() dans ses cal-
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cules. La méthode getFeature() retourne un tableaux de type entier qui contient les valeurs

des attributs de classification retournées par chacune des méthodes correspondante. Ce

vecteur sera utilisé pour la création du fichier .arff avec la méthode createArffFile() de la

classe Arffmanager.java.

4.2.2.2 Classification

Pour la reconnaissance des mots (noms de villes), nous utilisons la classe ImmunClas-

sifieur.java. Cette classe utilise le fichier arff généré avec la méthode createArffFile() de la

classe Arffmanager.java. Nous proposons de faire appelle à deux classifieurs immunitaires

différents implémentés dans weka et cela pour comparer les résultats de classification qu’ils

grenèrent. La méthode clonalgRate() instancie la classe ”CLONALG.java” qui est une im-

plémentation de l’algorithme de la sélection clonale immunitaire. La méthode airsRate()

instancie la classe AIRS1.java qui est une implémentation d’un algorithme immunitaire

dédié à la classification. Chacune de ces deux méthodes essaie de classer les noms des villes

dans la classe de la ville à laquelle elle ont la valeur d’affinité la plus petite, et retourne à

la fin du processus de classification un taux de reconnaissance qui sera utilisé par la classe

GeneticSelector.java.

4.2.2.3 Sélection des attributs

Pour la sélection d’une combinaison d’attributs de classification générant le meilleur

taux de reconnaissance , nous utilisons la classe GeneticSelector.java. La fonction d’éva-

luation des individus est implémenté dans la classe MyFitness.java, qui hérite de la classe

FitnessFunction.java du package JGAP. La valeur de la fonction fitness des individus

sera restitué à partir des méthodes airsRate() et clonalgRate() pour chacun des deux

classifieurs et cela en utilisant la méthode getFitness(). Puis les résultats serons passés

à la classe GeneticSelector.java. A la fin du processus de sélection l’individu élu par la

méthode featureIndividu() de la classe GeneticSelector.java sera en entrée pour la classe

ImmunClassifieur.java pour réévaluer et reclasser l’ensemble des données suivant l’en-

semble des attributs pris en compte (qui ont la valeur 1 dans le vecteur d’attributs) par

le sélecteur génétique.

4.3 Résultats et discutions

Pour l’évaluation des performance de notre algorithme proposé ”immino-genetic”, nous

avons utilisé un sous ensemble de la base des ville IFN/ENIT. Nous avons utilisé les sous
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ensembles a, b, c pour l’apprentissage et l’ensemble d pour le test. Nous avons utilisé

deux modèles de classifieurs immunitaire implémenté dans Weka, AIRS (Artificial immun

recognition system) et CLONALG et ceci afin de comparer les taux de reconnaissance

généré par ces derniers et choisir celui qui génère le meilleur taux. Nous avons utilisé l’al-

gorithme génétique pour la sélection d’une combinaisons d’attributs générant le meilleur

taux de classification.

La liste des attributs de classification proposés est présenté par un vecteur à valeurs

binaires de 1 et/ou 0. Le 1 signifie la prise en compte de l’attribut par le classifieur et 0

signifie que l’attribut n’est pas pris en compte. L’ordre des attributs de classification sont

présentés dans le tableaux 4.1. Le vecteur qui a toutes ces valeurs à 1 veut dire que tous

les attributs de classification sont pris en compte.

Dans le tableaux 4.2 nous avons présenté quelques taux de reconnaissance généré par

les algorithmes AIRS et CLONALG en utilisant quelques combinaisons de d’attributs, la

liste exhaustives des combinaisons d’attributs est très grande elle est égale à 218 combi-

naisons. Pour cela nous exposons dans le tableaux 4.3 le meilleur taux de reconnaissance

généré par notre algorithme ainsi que la combinaison d’attributs de classification corres-

pondante.

Tab. 4.2 – Résultat de classification avec AIRS et CLONALG
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Tab. 4.3 – Résultat de classification IMMINO-GENETIC

L’analyse des deux tableaux 4.2 et 4.3 montre que le taux de reconnaissance dépend du

type de classifieur et des attributs de classification utilisés. Les résultats présentés dans le

tableaux 4.2 montre que les taux varient d’une combinaison à une autre et d’un classifieur

à un autre. L’algorithmes AIRS génère des taux de reconnaissance plus élevés que ceux

générés par CLONALG ceci peut être expliqué par le fait que AIRS est un algorithmes

immunitaire dédié à la classification(reconnaissance).

Les résultats présentés dans le tableaux 4.3 montrent que le taux de reconnaissance est

amélioré en utilisant notre algorithme et il est meilleur en utilisant AIRS comme classi-

fieur et la combinaisons d’attributs suivante: NbH, NbJ, NbPDUH, NbPDUB, NbPDDH,

NbPPDB, NbBU, NbSM, Nbc a donnée le meilleur taux de reconnaissance par rapport

aux résultats générés en utilisant la totalité des attributs et cela peut être justifié par le

fait que quelques attributs peuvent freiner la classification.

Les taux de reconnaissance générés sont satisfaisant par rapport à la complexité du

manuscrit de la langue arabe tel que la forte cursivité, la variabilité de l’écriture manuscrite

d’un scripteur à un autre et autre ...etc.

La figure 4.4 est montre quelques problèmes du manuscrit arabe

Tab. 4.4 – Quelques mots manuscrit arabes
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1. La lettre encerclée dans le mot 1 doit être écrite comme une boucle, alors qu’ici elle

est remplie.

2. La lettre dans encerclée dans le deuxième mot doit être ouverte et détecté comme

concavité alors qu’ici elle sera détecté comme boucle.

3. Les lettres encerclées dans le troisième mot doivent être séparé et détecté comme

sous mots différent alors qu’ici ils sont connectés et serons pris pour un seul mots.

4. Les lettres encerclées dans le troisième mot doivent être connecté alors qu’ici sont

séparé et seront pris pour deux sous mots.

5. Le cinquième et le sixième mot sont les même alors qu’ils sont écrits de deux manières

différente.

4.3.1 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre contribution à la reconnaissance de l’écri-

ture manuscrite, l’algorithme hybride immino-genetic, ainsi qu’une liste d’attributs de

classification. Nous avons présenté l’architecture de la proposition, les outils utilisés pour

son implémentation et teste et en fin nous avons discuté les résultats obtenues.
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Conclusion et perspectives

Dans ce mémoire nous avons proposé un algorithme hybride bio-inspiré pour la re-

connaissance de l’écriture manuscrite arabe. Pour cela nous avons fait une étude sur les

systèmes de reconnaissance d’écriture en générale et arabe en particulier ainsi que les

techniques de classification bio-inspirées du datamining.

Plusieurs travaux traitant cette problématique ont été réalisé mais ils révèlent une

insuffisance envers la complexité de l’écriture arabe(cursivité, points diacritiques et etc

) en générale et de son manuscrit en particulier qui est dû au changement de l’écriture

inter et intra scripteurs. Pour pallier à ça, l’idée est de combiner entre les algorithmes bio-

inpirés pour profiter des avantages qu’ils offrent. Nous avons proposé d’hybrider entre les

systèmes immunitaires artificiels et les algorithmes génétiques. Les systèmes immunitaires

utilisés comme outil de classification pour la reconnaissance des mots arabe manuscrits

et les algorithmes génétiques comme optimiseur appliqués sur l’ensemble des attributs

caractérisant les mots à reconnâıtre(caractéristiques structurelles) pour la sélection d’une

liste d’attributs pertinente et qui génèrent un taux de reconnaissance élevé.

Nous avons appliqué notre algorithme pour la reconnaissance des mots à savoir l’en-

semble des villes tunisiennes IFN/ENIT et les résultats sont satisfaisant par rapport à

la complexité du manuscrit arabe. Cette application peut présenter beaucoup d’intérêts

dans le tri automatique du courrier et la reconnaissance des montants des chèques.

Perspectives:

Nos perspectives sont axées essentiellement sur les points suivants :

• Valider l’algorithmes que nous avons proposé en l’appliquant sur un texte arabe

manuscrit quelconque.

• Introduire l’aspect sémantique à travers un dictionnaire ou une ontologie.
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Annexe A
Communication ICIST’2011

Dans cette annexe nous présentons un article qui a fait l’objet d’une communica-

tion orale au ”1st International Conference on Information Systems and Technologies

“ICIST 2011”” 24, 25 et 26 avril 2011, Tébessa (Algérie). Dans cette article nous avons

présenté l’essentiel de notre contribution.

Article:

Meriem GAGAOUA, Hamza GHILAS Abdelouahab MOUSSAOUI, ”Approche hybride

bio-inspirée pour la reconnaissance de l’écriture arabe manuscrite”, ”ISICT’2011”, 24,

25 et 26 avril 2011, Tébessa (Algérie)
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Abstract— Dans cet article nous présentons une approche 

hybride bioinspirée qui se  base sur les systèmes immunitaires 

artificiels et les algorithmes génétiques pour la reconnaissance 

de l’écriture arabe manuscrite. Nous avons utilisé un système 

immunitaire artificiel pour la reconnaissance des mots, puis on 

a appliqué un optimiseur génétique pour sélectionner la 

combinaison d’attributs appropriés pour la classification 

immunitaire. L’ensemble des testes s’est effectué sur la base de 

données des villes tunisienne IFN/ENIT.    

Mots clé : Reconnaissance de l’écriture arabe manucrite, 

systemes immunitaires artificiels, algorithmes genetiques. 

I.  INTRODUCTION  

Toute information écrite peut être reprise et informatisée 

à différentes fins et dans plusieurs domaines (la bureautique, 

la reconnaissance de montants littéraux des chèques 

bancaires, le tri automatique du courrier et etc.). Pour cela la 

reconnaissance optique des caractères OCR (Optical 

Character Recognition) qui dérive du domaine de la 

reconnaissance de forme occupe une place importante dans 

la recherche scientifique. 

Le manuscrit de la langue arabe est particulier et 

différent de celui des langues latines, cependant la 

conception d‟un OCR pour cette langue est une véritable 

problématique. Plusieurs recherches se sont dirigées vers cet 

axe et plusieurs techniques de classification de données sont 

appliquées à la reconnaissance de l‟écriture arabe: les 

réseaux de neurones artificiels [2,3,4], les modèles de 

Markoves cachés(MMC)[5], les algorithmes génétiques [6], 

la logique flou [1] et etc. 

Ces méthodes ont leurs avantages mais révèlent une 

insuffisance  envers  la nature complexe de l'écriture arabe 

(cursive, présence des points diacritique, pseudo mots 

ligaturés et etc.). 

Les systèmes immunitaires naturels sont très puissants 

par rapport à leurs responsabilités dans le fonctionnement 

des corps biologiques, ils ont les particularités 

d‟adaptabilité, d‟auto-organisation, de mémorisation, de 

reconnaissance et d‟évolution dans leurs environnements 

complexes. Le pouvoir de reconnaissance des ses systèmes 

représente une bonne source d‟inspiration pour la 

conception d‟un classifieur pour les données complexes tel 

que le manuscrit de la langue arabe. 

Nous présentons dans cet article une approche hybride 

basée sur les algorithmes bio-inspirés. Nous avons couplé 

les systèmes immunitaires artificiels (AIS) avec les 

optimiseurs génétiques pour tirer parti de leurs avantages 

dans le but d‟améliorer le taux de reconnaissance de 

l‟écriture arabe manuscrite. 

La reconnaissance des mots est assurée par un système 

immunitaire artificiel, mais le choix des attributs pour la 

classification n‟est pas évident. Pour la  sélection d‟une 

combinaison d‟attributs qui donne le meilleur taux de 

reconnaissance nous avons utilisé les algorithmes génétiques 

qui sont réputé d'être des bons optimiseurs. 

Dans la première section nous présentons l‟écriture 

manuscrite arabe, dans la deuxième les systèmes 

immunitaire  et les algorithmes génétiques, dans la troisième 

nous présentons notre algorithme bioinspiré et dans la 

dernière section nous présentons les résultats de la 

classification. 

II. RECONNAISSANCE DE L‟ECRITURE ARABE  

La reconnaissance des textes cursifs reste toujours un  

problème ouvert aussi bien dans sa forme manuscrite que  

imprimée. Ceci à cause des difficultés auxquelles sont 

confrontés les chercheurs et les développeurs, telles que la 

variabilité de la forme, du style, et de l‟inclinaison de 

l‟écriture arabe manuscrite. 

Contrairement au latin, la reconnaissance de l'écriture 

arabe imprimée ou manuscrite reste encore aujourd'hui un 

domaine non complètement exploré. A. nazif [8] fus le 

premier à travailler sur la reconnaissance de l'écriture arabe 

dans sa thèse de master en 1975. 

Les OCRs différent suivant le mode d'acquisition des 

données (" en-ligne " ou " hors-ligne "), le mode d'écriture 

traitée (imprimée ou manuscrite), selon que l'analyse s'opère 

sur la totalité du mot ou par segment composé d'un seul 

caractère  (les approches globales ou analytiques). 

A. Description et  caractéristiques de l’ecriture arabe  

La langue arabe est une langue universelle, c'est la langue 
officielle de 25 payes de plus de 250 millions de population. 
Ses caractères sont utilisés dans d'autres langues telles que 
farsi, jawi, et etc. Les  musulmans peuvent lire et écrire la 
langue arabe car c'est la langue du Coran, le saint livre des 
musulmans. 
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 Les caractères de l'alphabet arabe ont  différentes formes  
dans le mot  (isolé, début, milieu, fin). Exemple : م /مـ / ـمـ / م ـ
Les caractéristiques de la langue arabe peuvent être résumées 
dans les points suivants[9] : 

 L'arabe s'écrit de droite à gauche. 

 Un mot peut être constitué  de  deux ou de plusieurs 
sous mot et suit une ligne imaginaire appelée ligne 
de base. 

 Quinze caractères ont des points qui peuvent être au 
dessous ou au dessus de la partie principale du mot. 

 L‟arabe est toujours écrite cursivement et les mots 
sont séparés par des espaces sauf avec les caractères 

 .(ز،ا،ر،و،د،ذ)

B. Le processus de reconnaissance de l’écriture arabe 

 
Le processus de reconnaissance de l‟´ecriture arabe suit 

les phases suivantes :  

1) Prétraitement 

C‟est l‟ensemble des opérations qui apportent  des 
transformations à une image pour réduire les bruits 
superposés aux données. les principales opérations sont la 
binarisation [10], la squelettisation [11], le redressement de 
l‟´ecriture [12], la normalisation et la d´détection de la ligne 
de base[13]. 

2) Segmentation  

La segmentation vise  à  diviser le texte en unités 
simples. Elle peut être  implicite où les caractères sont 
segmentés lors de la reconnaissance [14] ou explicite  réalisé 
avant  la reconnaissance [2][7]. Cette phase est très complexe 
et  engendre des erreurs  à cause de la difficultés de trouver 
les vrais limites des caractères [15]. Quelques systèmes de 
reconnaissance procèdent sans segmentation des mots 
suivant l‟approche holistique ou le mot est reconnu 

entièrement en passant directement à la phase d‟extraction 
des caractéristiques [3][5]. 

3) Extraction des caractéristiques 

C‟est l‟une des étapes les plus délicates et les plus 
importantes. La reconnaissance d‟un caractère passe d‟abord 
par l‟analyse de sa forme et l‟extraction de ses traits 
caractéristiques (primitives) qui seront exploités pour son 
identification. Les caractéristiques peuvent être classées en 
quatre groupes principaux : des caractéristiques structurelles 
qui d écrivent la topologie d‟une forme et sa géométrie en 
donnant ses propriétés globales et locales tel que les boucles, 

les voyellations et les zigzags (hamza,ء), le nombre de points 
diacritiques et leurs positions et etc[4][5], des 
caractéristiques statistiques qui décrivent une forme en terme 
d‟un ensemble de mesures extraites à partir de cette forme, 
on trouve  le zonage[16] la méthode  de lieu géométrique 
(Loci)[17] et les moments[2] et des caractéristiques basées 
sur les transformations globales [3] et superposition des 
modèles et corrélation [8]. 

4) La classification et la reconnaissance  

C‟est la phase de prise de décision, elle utilise les 
caractéristiques extraites dans la phase précédente pour la 
reconnaissance du textes. Il existe plusieurs approches de 
classification, l‟approche structurelle qui repose sur la 
structure physique du  caractère tel que les arbres de décision 
et les règles  de production, l‟approche statistique tel que les 
KNNs, les classifieurs bayésien et d‟autres approches qui se 
basent sur les chaines de markove, les   réseaux de neurones 
et les algorithmes génétique.  

Le tableau suivant présente  les performances et les 
caractéristiques de quelques systèmes de reconnaissance de 
l‟écriture arabe.     

    

 

TABLE I.  PERFORMANCES ET CARACTERISTIQUES DE QUELQUES SYSTEMS DE RECONNAISSANCE DE L‟ECRITURE ARABE 

Référence Type de classifieur Type d’écriture Segmentation Caractéristiques Taux de 

reconnaissance 

[2] Réseaux de neurones   Texte imprimé, hors ligne Oui Statistiques (moments de HU) 73% 

[3] Réseaux de neurones Texte manuscrit hors ligne Non Transformation globale  (transformée en 
ondelette)  

95,8% 

[4] Réseaux de neurones   Texte manuscrit hors ligne Oui  Structurelles (points finale / 

branchement/ croisement,  boucle,  

longueur,  largeur)   

73% 

[6] Algorithmes génétique  Texte manuscrit en ligne Non  Chaîne  de code  97% 

[5] Chaine de Markov   Texte manuscrit hors ligne Non  Structurelles (Boucles, points 

diacritiques, points 
finale/branchement/croisement) 

87% 

[7] Classifieur bayesien  Texte  imprimé hors ligne Oui  Statistiques (Caractéristique Loci)  98% 
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III. ALGORITMES BIOINSPIRÉS 

Pendant les  derrières décennies l‟inspiration des 

systèmes informatiques de la biologie a prouvé sont succès 

dans la résolution des problèmes complexes ce qui a donné 

naissance aux algorithmes bioinspirés tel que les systèmes 

immunitaires artificiels, les algorithmes génétiques, les 

réseaux de neurones, les fourmis artificiels et etc.  

A. Les systémes imuunitaires artificiels 

Un système immunitaire naturel (SIN)  est un système de 
défense, il protège le corps des vertébrés  contre des agents 
infectieux (antigène) tel que les virus, les bactéries et 
d‟autres parasites. Le SIN  se  met à contribution, lorsque  les 
cellules qui le composent (anticorps) détectent la présence 
d‟un antigène. 

Les systèmes immunitaires artificiels AIS (Artificial 
immun System) sont des systèmes de classification et de 
reconnaissance adaptatifs, inspirés des fonctions, des 
principes et des modèles de  l'immunologie théorique, qui 
sont appliqués à la résolution des problèmes [18]. Leurs 
origines  reviennent aux travaux théoriques d‟immunologie 
[19,20].   

Les AISs visent à développer un modèle informatique qui 
préserve les caractéristiques importantes des SINs, ils 
apportent, d‟un point de vue informatique, des propriétés 
telles que la reconnaissance, la discrimination, la 
mémorisation, l‟apprentissage, l‟auto-organisation, 
l‟adaptation, la robustesse et l‟évolutivité. En générale    il ya  
trois composantes principales dans l‟ingénierie immunitaire 
[21]: 

 Un modèle pour la représentation de la 

problématique. 

 Un mécanisme pour l‟évaluation de l‟affinité entre 

les anticorps et les antigènes. 

 Un algorithme pour  le contrôle du système 

(sélection clonal, sélection négative, réseaux 

immunitaire). 

A l‟heure actuelle, on trouve l‟utilisation des systèmes 
immunitaires artificiels dans plusieurs domaines : détection 
d‟anomalies, détection d‟intrusions, reconnaissance de 
formes,  classification et etc. 

Par rapport à d‟autres algorithmes bioinspirés,  les AIS 
offrent des modèles et des algorithmes différents (la sélection 
clonale, sélection négative, réseaux immunitaires) conçus 
pour différentes applications.   

Dans notre approche on s‟intéresse à la sélection clonale 
qui est bien utilisée pour la reconnaissance de forme duquel 
dérive notre application. 

 

 

 

 

1) Algorithme de la selection clonale  

Cet algorithme utilise la propriété de la sélection clonale 
réalisée par les cellules immunitaires et la maturation 
d‟affinité. [22] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                
Figure 1 Algorithme de la sélection clonal 

B. Les algorithmes genetiques  

Les  algorithmes   génétiques (AG)  sont   des  

algorithmes  d‟exploration   fondés   sur  les   mécanismes  

de  la reproduction naturelle  et  de  la  génétique. Ils se   

basent sur la théorie de   Darwin « survie des individus les 

mieux adaptés ». Ces algorithmes  sont initialement 

introduits par John Holland [23]  qui a développé leurs 

principes fondamentaux, puis Goldberg [24] les a utilisés 

pour  résoudre des problèmes d‟optimisation. 

Les  AGs ont prouvé leur succès dans les problèmes 

d‟optimisation à large espace de solutions [25]. Ils sont 

utilisés lorsque la recherche exhaustive d‟une solution est 

couteuse en termes de temps d‟exécution.  

 

1) Caractéristique des AG  

Les AG ont les caractéristiques suivantes :  

 Ils utilisent un codage des paramètres, et non les 

paramètres eux-mêmes. 

 Ils travaillent sur une population d‟individus, au 

lieu d‟un individu unique. 

 Ils utilisent une fonction d‟évaluation.  

 Ils utilisent des règles de transition probabilistes 

et non déterministes.  

 

2) Principe de fonctionnement des AG 

Début 

P = un ensemble de forme à reconnaitre 

M = population d‟individus aléatoires 

tant que (une forme minimale n’est pas reconnue) faire 

 Pour (chaque forme Pi) faire 

  aff= affinité(Pi, Mi) 

 fin 

 Sélectionner n1 éléments ayant la meilleure affinité 

avec les éléments de M 

Générer des copies de ces éléments 

proportionnellement à leur affinités avec 

l‟antigène  

Muter toutes les copies proportionnellement avec 

leur affinité avec les formes de l‟ensemble P(plus 

l‟affinité est élevée, plus la mutation est faible) 

Ajouter les individus muté dans la population M 

Choisir n2 de ces éléments mutés (optimisés) 

comme mémoire 

fin 

fin 
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L‟AG présenté par l‟organigramme de  la figure 2, 

débute par la  génération d‟une population initiale de N 

individus, pours lesquels les valeurs de leurs fonctions 

objectives  seront  calculées, les individus seront 

sélectionnés par une méthode de sélection (roulette, 

aléatoire, rang ….). Les individus concernés par l‟opérateur 

de croisement seront  choisis selon une probabilité Px. Leurs  

résultats peuvent être mutés par un opérateur de mutation 

avec une probabilité de mutation Pm. Les individus  issus de  

ces opérateurs génétiques seront insérés par une méthode 

d‟insertion dans la nouvelle population dont la valeur de la 

fonction objective de chaque individu sera évaluée. Un test 

d‟arrêt sera effectué pour vérifier la qualité des individus 

obtenus .Si ce test est vérifié alors l‟algorithme s‟arrête avec 

une solution optimale, sinon le processus sera réitérer pour 

la nouvelle population. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          
Figure 2 Organigramme de l’algorithme génétique [25] 

 

IV. ALGORITHEME HYBRIDE IMINO-GENETIC 

Plusieurs travaux traitant la reconnaissance de l‟écriture 

arabe ont été réalisés mais le taux de reconnaissance  reste 

toujours insatisfaisant. Ce dernier dépend du classifieur et 

des attributs de classification utilisés. 

Pour avoir un   taux de reconnaissance élevé l‟idée est de 

concevoir un algorithme hybride bioinspiré pour tirer 

avantages de leurs efficacités. 

      Comme classifieur on a choisi d‟utiliser les systèmes 

immunitaires artificiels qui ont la faculté de mémorisation et 

de bon apprentissage, de plus ils sont bien utilisés dans le 

domaine de reconnaissance de formes. 

 Dans la littérature il existe plusieurs types d‟attributs  

pour la  classification. Dans notre approche nous utilisons 

les caractéristiques structurelles d‟un mot, qui sont 

nombreuses et la recherche exhaustive pour trouver la bonne 

combinaison  de caractéristiques est très couteuse en temps 

de calcule. Pour remédier à cette lacune, notre choix c‟est 

porté sur les AG qui s‟appliquent souvent pour les 

problèmes d‟optimisation. 

Nous proposons d‟utiliser un maximum d‟attributs 

structurels pour la classification, par exemple :   

   

J H PPD NPD B NSM NCS NC   

 

J : Jambe,  H : Hampe ; PPD : préséance de points 

diacritique,  NPD : nombre de points diacritique, B : boucle, 

NSM : nombre de sous mots, NCS : nombre de caractères 

dans chaque sous mot,  NC : nombre de caractères,  

 
 

Figure 3 Algorithme imino-genetic 

Début  

Population initiale 

de taille N  

Calcule de la valeur 

de la fonction 

objective  

Test 

d‟arrêt  
Arrêt 

Méthode de la 

sélection  

Opérateur de  

croisement avec 

une probabilité Px 

Opérateur de  

mutation  avec 

une probabilité 

Pm 

Nouvelle 

génération 
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La figure 3 est une illustartion du fonctinnement 

générale de notre algorithme. 

L‟AG reçoit en entrée un ensemble de vecteurs 

d‟attributs avec un codage binaire,  1 signifie la prise en 

compte de l‟attribut corespendant et 0  pour le cas contraire. 

A chaque iteration l‟AG selectionne un vecteur V de la 

population, puis l‟algorithme de classification immunitaire 

sera lancé avec les attributs corespendants au vecteur 

slectionné precedement et  le taux de  reconnaissance pour 

cet ensemble d‟attributs sera la valeur de la fonction fitness 

pour ce vecteur V. 

L‟opération  est réitérée jusqu‟à ce que le  critère d‟arrêt 

de l‟AG soit atteint (nombre d‟itération). A la fin de 

l‟algorithme on aura en sortie le meilleur taux de 

reconnaissance qui correspond à la  combinaison d‟attributs  

optimale. 

A. Pour l’AG 

 La population initiale est constituée d‟un ensemble 

de vecteurs représentants des combinaisons 

d‟attributs. 

 Le codage des vecteurs est binaire. 

 La fonction fitness est calculée à partir du taux  de 

classification  pour un vecteur d‟attributs donné. 

B. Le classifieur immunitaire  

 Les antigènes sont les mots à reconnaitre, ils sont 

représentés par un vecteur de caractéristiques, ces 

dernières sont choisies par l‟algorithme génétique.  

 Les  anticorps et les cellules mémoire sont 

représentés par des vecteurs de même type que 

ceux des antigènes. 

 L‟affinité entre les anticorps et les antigènes est 

calculée avec une distance correspondante aux 

données traitées. 

 L‟antigène est affilié à la classe avec  laquelle il aura 

la valeur d‟affinité la plus petite.     

V.  IMPLÉMENTATION ET ÉVALUATION DES RÉSULTATS     

A. L’environnement de dévellepemnt 

Pour le teste de notre algorithme imino-genetic, on a 

utilisé  l‟environnement Windows, et le langage de 

programmation java avec l‟IDE eclipse. L‟implémentation 

du classifieur immunitaire est réalisé avec l‟API weka qui 

offre un package très riche pour  les systèmes immunitaires 

artificiels weka.classifiers.immune. le Framework 

JGAP(java genetic algorithm programming) et utilisé  pour 

l‟optimisation génétique  . 

B. La base d’image : 

L‟ensemble des testes s‟est porté sur  un sous ensemble 

de la base   des mots manuscrits des villes tunisiennes 

IFN /ENIT.  Cette base  est développée par l‟institut des 

technologies de communications (IfN) en coopération avec 

l‟école nationale d‟ingénieurs de Tunis (ENIT) en 2002, elle 

contient l‟ensemble des noms des villes tunisiennes. 

C. Extraction des attributs 

Nous avons proposé une liste de 15 attributs présentés 

dans le tableau ci-après, ces attributs sont calculés à partir 

des images squelettisées. 

 

PJ  PH PB PPD NbCV NbJ NbH NbPDU        

 

PPDD PPDT NPDT NBU NBD NBSM NBC 

 

PJ : Présence de  Jambes, PH : Présence de hampe, PB : 

Présence de boucle, NbJ :nombre de Jambes,  

PH : présence de Hampe , NbH nombre de Hampes , 

PPD :présence de points diacritique, NbPDU : nombre de 

points diacritique unique, PPDD : nombre de points 

diacritique double, PPDT :nombre de points diacritique 

triple, NBU :nombre de boucle unique, NBD : nombre de 

boucle double, NBSM :nombre de sous mots, NBC :nombre 

de caractères, PC : présence de concavités, NBCV : nombre 

de concavités. 

 

D. Classification et opptimisation   

 

L‟algorithme imino-genetic utilisé se base sur le système 

immunitaire  et les algorithmes génétiques. 

Pour AG : 
 Chaque individu (chromosome) de la population  

représente une solution candidate pour la sélection 

de sous ensemble de caractéristiques candidates,  

2
15

 combinaisons possibles. 

 un chromosome contient 15 genes, un gene pour 

chaque caractéristique qui peut prendre deux 

valeurs 0 / 1.  

 La population initiale est générée aléatoirement, un 

point de croisement et de mutation binaire est  

utilisé, la méthode de sélection utilisé est celle de la 

roulette, la taille de la population initiale 20, le 

nombre de générations 1000 

 La probabilité de croisement  est 0.8,  la probabilité 

de mutation  est 0.2. La fonction d‟évaluation 

(fitness)  est calculée à partir du taux de 

classification  pour un vecteur d‟attributs donné. 

 

Pour l’immun : 

 

 Les antigènes et les anticorps sont  codés par des 

entiers,  

 L‟affinité entre les anticorps et les antigènes  est 

calculée  avec la distance euclidienne.   

 L‟algorithme immunitaire utilisé est CLONALG.  

E.  Résultats et discussions    

L‟utilisation de la totalité des attributs avec l‟algorithme 

de classification CLONALG a généré un taux de  
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reconnaissance  de 68%. En appliquant  l‟algorithme 

hybride le taux de reconnaissance est amélioré, l‟algorithme 

génétique a sélectionné le vecteur présenté ci-dessus qui 

donne le meilleur taux de reconnaissance de 70%. 

 

0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 

  

Les taux de reconnaissance générés ne sont pas 

satisfaisant, ceci est  dû à la forte cursivité et à la variabilité 

de l‟écriture manuscrite arabe d‟un scripteur à un autre tel 

que la boucle qui n‟apparaît pas dans l‟image suivante :  

 

 

 

   

VI. CONCLUSION 

Dans cet article nous avons proposé un algorithme 

hybride bioinspiré,  basé sur les systèmes immunitaires 

comme outil de classification pour la reconnaissance de 

l‟écriture arabe manuscrite et les AG comme optimiseur 

appliqué sur l‟ensemble des attributs caractérisant les mots à 

reconnaitre. Nous avons appliqué notre algorithme pour la 

reconnaissance des mots à savoir l‟ensemble des villes 

tunisiennes. Cette application peut présenter beaucoup 

d‟intérêts dans le tri automatique du courrier et la 

reconnaissance des montants des chèques. Pour généraliser 

notre contribution pour la reconnaissance d‟un texte arabe 

manuscrit quelconque nous envisageons d‟introduire 

l‟aspect sémantique à travers un dictionnaire ou une 

ontologie.  
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Communication JDLIO’2011

Dans cette annexe nous présentons un autre article qui a fait l’objet d’une communi-

cation orale au journées doctorales de oran ”JDLIO 2011”.

Article:

Meriem GAGAOUA, Abdelouahab MOUSSAOUI, ”Reconnaissance de L’Ecriture

Arabe Manuscrite par un Classifieur Neuro-Génétique ”, 1ere journées doctorales du

laboratoire d’informatique d’Oran, ”JDLIO’2011”, les 31 Mai et 01 Juin, Oran-Algérie,

2011.
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Résumé. Dans cet article nous présentons notre contribution à la reconnaissance 

de l’écriture manuscrite arabe  en utilisant des algorithmes bioinspirés. Elle est 

basée sur les réseaux de neurones (RN)  pour la reconnaissance des mots arabe et 

les algorithmes génétiques pour la sélection des attributs de classification  

approprié au RN et donnant  le meilleur taux de reconnaissance.  L’ensemble des 

testes s’est effectué sur la base de données des villes tunisienne IFN/ENIT. Le 

taux de reconnaissance généré est satisfaisant par rapport à la complexité du 

manuscrit arabe  ainsi que la liste des attributs pertinents est retenue. 

 

Mots clés: Reconnaissance  de l‟écriture rabe manuscrite, réseaux de neurones , 

algorithmes génétique. 

 

1 Introduction  

La reconnaissance optique des caractères OCR (Optical Character Recognition) dérive 

du domaine de la reconnaissance de forme et occupe une place importante dans la 

recherche scientifique. La conception d‟un OCR pour le manuscrit arabe est une 

véritable problématique. Plusieurs techniques de classification de données sont 

appliquées à la reconnaissance de l‟écriture arabe (REA) : les réseaux de neurones 

artificiels [1,2], les modèles de Markoves cachés(MMC) [3], les algorithmes génétiques 

[4], et etc. Ces méthodes ont leurs avantages mais révèlent une insuffisance  envers  la 

nature complexe de l'écriture arabe (cursive, présence des points diacritique, pseudo 

mots ligaturés et etc.).  

      Dans le but d’améliorer le taux de reconnaissance de l’écriture arabe manuscrite,  

nous présentons dans cet article une approche basée sur  les algorithmes génétique et les 

réseaux de neurones.  La reconnaissance des mots est assurée par un réseau de 

neurones, mais le choix des attributs pour la classification n’est pas évident. Pour la  

sélection d’une combinaison d’attributs pertinents et générant un  taux de 

reconnaissance  élevé et satisfaisant,  nous avons utilisé les algorithmes génétiques qui 

sont réputés d'être des bons optimiseurs et bien appliqué dans ce genre de problèmes. 

mailto:gagaouameriem@yahoo.fr%20(1)
mailto:gagaouameriem@yahoo.fr%20(1)
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Dans la première section nous présentons l‟écriture manuscrite arabe, dans la 

deuxième les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques, dans la troisième nous 

présentons notre algorithme Neuro-Génétique et dans la dernière section nous 

présentons les résultats. 

2 Etat de l’art  

Contrairement au latin, la reconnaissance de l'écriture arabe imprimée ou manuscrite 

reste encore aujourd'hui un domaine non complètement exploré. A. nazif [6] fus le 

premier à travailler sur la reconnaissance de l‟écriture arabe dans sa thèse de master en 

1975. 

2.1   Caractéristiques de l’écriture arabe  

La langue arabe est une langue universelle, c'est la langue officielle de 25 payes. Les  

musulmans peuvent lire et écrire la langue arabe car c'est la langue du Coran, le saint 

livre des musulmans. 
Les caractéristiques de la langue arabe peuvent être résumées dans les points suivants 

[5] : 

 L'arabe s'écrit de droite à gauche. 

  Un mot peut être constitué  de  deux ou de plusieurs sous mots et suit une ligne 
imaginaire appelée ligne de base. 

  Quinze caractères ont des points qui peuvent être au dessous ou au dessus de la 
partie principale du mot. 

   L’arabe est toujours écrit cursivement et les mots sont séparés par des espaces 
sauf avec les caractères (ز،ا،ر،و،د،ذ). 

2.2    Le processus de reconnaissance de l’écriture arabe 

Le processus de reconnaissance de l’écriture arabe suit les phases suivantes :   

Prétraitement, segmentation, extraction de caractéristiques et  la classification ou la 

reconnaissance.  
Le tableau suivant présente  les performances et les caractéristiques de quelques 

systèmes de reconnaissance de l‟écriture arabe.     

Tableau 1. Performances et caractéristiques de quelques Systems de reconnaissance de l’écriture 

arabe 

Réf Classifieur Type d’écriture Caractéristiques Taux de 

reconnaissance 

[1] Réseaux de 

neurones 

Texte manuscrit 

hors ligne 

Transformation globale  (transformée 

en ondelette)  

95,8% 

[2] Réseaux de 

neurones   

Texte manuscrit 

hors ligne 

Structurelles (points finale / 

branchement/ croisement,  boucle,  

longueur,  largeur)   

73% 
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[4] Algorithmes 

génétique  

Texte manuscrit en 

ligne 

Chaîne  de code  97% 

[3] Chaine de 

Markov   

Texte manuscrit 

hors ligne 

Structurelles (Boucles, points 

diacritiques, points…)  

87% 

[5] Classifieur 

bayesien  

Texte  imprimé 

hors ligne 

Statistiques (Caractéristique Loci)  98% 

3 Les réseaux de neurones  et les algorithmes génétiques  

 Pendant les  derrières décennies l’inspiration des systèmes informatiques de la biologie 

a prouvé son succès dans la résolution des problèmes complexes, ce qui a donné 

naissance aux algorithmes bioinspirés tel que les réseaux de neurones, les systèmes 

immunitaires artificiels, les algorithmes génétiques, les essaimes de particules etc.  

3.1    Les réseaux de neurones  

 Parmi les algorithmes s'inspirant de la biologie, on trouve les Réseaux de neurones(RN) 

qui représente une tentative de  reproduire artificiellement le fonctionnement du cerveau 

humain. En 1943, Warren McCulloch et Walter Pitts en s’inspirant de leurs travaux sur 

le neurone biologique, ont proposé un des premiers modèles de neurone artificiel [8] qui 

deviendra la base des réseaux de neurones  artificiels.  Il existe plusieurs modèles de RN 

reflétant différentes topologies. Dans notre approche nous nous intéressons au 

perceptron multicouche.  

3.1.1 Le perceptron multicouche  

Le perceptron multicouche [9] (MLP multilayer perceptron) est un réseau orienté de 

neurones artificiels organisé en couches où l‟information circule dans un seul sens, de la 

couche d‟entrée vers la couche de sortie. Un perceptron multicouche contient 

généralement trois couches, une couche d'entrée, une couche de sortie et une couche 

intermédiaire appelée couche cachée. Les neurones de la couche d'entrée sont passifs, 

ils n'altèrent pas les informations, ils reçoivent les valeurs des attributs et les 

transmettent à la couche cachée. Cette dernière est la couche la plus importante dans le 

MLP, ses neurones sont connectés aux neurones des autres couches, c'est la couche 

responsable de l'apprentissage du réseau. Ce modèle de réseau de neurones est très 

utilisé pour la classification de données. L'architecture du réseau dépend de la nature du 

problème traité, le nombre d'attributs de classification détermine le nombre de neurones 

de la couche d'entrée et la couche de sortie aura autant de neurones que de classes à 

attribuer aux individus. 
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3.2    Les algorithmes génétiques 

 Les  algorithmes   génétiques (AG)  sont   des  algorithmes  d’exploration   fondés   sur  

les   mécanismes  de  la reproduction naturelle  et  de  la  génétique. Ces algorithmes  

sont initialement introduits par John Holland [10]  qui a développé leurs principes 

fondamentaux, puis Goldberg [11] les a utilisés pour  résoudre des problèmes 

d’optimisation.  
Le principe générale de fonctionnent des AG est présenté dans la figure Fig.1  

 

Fig.1 Organigramme de l’algorithme génétique. 

 4     Contribution   

Notre contribution pour la reconnaissance de l’écriture manuscrite arabe se focalise sur 

l’algorithme  de classification  neuronale MLP  et l’algorithme génétique utilisé pour la 

sélection d’attributs de classification qui génèrent le meilleur taux de reconnaissance 

des mots. 

 Nous proposons d‟utiliser la  liste suivante de caractéristiques structurelles des mots 

comme attributs de classification : 

PJ  NbJ PH NbH PB NbBU NbBD PPD  

 

PPDD PPDT NbPDT NbPDU NbPDD NBSM NBC NbCV 
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PJ : Présence de  Jambes, PH : Présence de hampe, PB : Présence de boucle, 

NbJ :nombre de Jambes,  NbH : nombre de Hampes , PPD :présence de points 

diacritique, NbPDU : nombre de points diacritique unique, NbPDD : nombre de points 

diacritique doubles  PPDD : présence de points diacritique double, PPDT :présence de 

points diacritique triple, NbBU :nombre de boucle unique, NbBD : nombre de boucle 

double, NBSM :nombre de sous mots, NBC :nombre de caractères, PC : présence de 

concavités, NBCV : nombre de concavités. 

 

Le principe du fonctionnement général de notre algorithme Neuro-Génétique est 

présenté  dans la figure Fig.2. Initialement, l’AG  reçoit en entrée un ensemble de 

vecteurs d'attributs avec un codage binaire,  1 signifie la prise en compte de l'attribut 

correspondant et 0  pour le cas contraire. A chaque itération l'AG sélectionne un vecteur 

V de la population, puis l'algorithme de classification neuronale sera lancé avec les 

attributs correspondants au vecteur sélectionné précédemment, le taux de  

reconnaissance pour cet ensemble d'attributs sera la valeur de la fonction fitness  pour 

ce vecteur V dans l'AG. 

Ce procédé est réitéré jusqu'à ce que le  critère d'arrêt de l'AG soit atteint (fitness 

supérieur à un seuil donné).  A la fin de l'algorithme on aura en sortie le meilleur taux 

de reconnaissance qui correspond à la  combinaison d'attributs  optimale. 

 

 

                Fig.2 Organigramme de l’algorithme  Neuro-Génétique. 
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5    Résultats et discussion  

Pour le teste de notre algorithme, nous avons utilisé  l’environnement Windows, et le 

langage de programmation java.  L’algorithme  MLP de  l’API weka et le Framework 

JGAP (java genetic algorithm programming) ainsi que la base d’image IFN/ENIT. 

L’utilisation de la totalité des attributs de classification proposés  avec l’algorithme 

de classification MLP  a généré un taux de  reconnaissance  de 68,2%. En appliquant 

notre  algorithme hybride le taux de reconnaissance est amélioré, l’algorithme génétique 

a sélectionné le vecteur présenté ci-dessus qui donne le meilleur taux de reconnaissance 

de 70 ,84%. 

0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 

Les taux de reconnaissance générés sont satisfaisant par rapport à la forte cursivité et 

à la variabilité de l’écriture manuscrite arabe d’un scripteur à un autre tel que : la boucle 

peut être remplisse et ne va pas être détectée, mots avec caractères ligaturés qui seront  

pris pour un seul,  points diacritiques double ou triple fusionnés pris pour un seule 

…etc. 

 
6     Conclusion  

Dans cet article nous avons proposé un algorithme hybride bioinspiré, basé sur les 

réseaux de neurones  comme outil de classification pour la reconnaissance de l’écriture 

arabe manuscrite et les AG comme optimiseur appliqué sur l’ensemble des attributs 

caractérisant les mots à reconnaitre. Nous avons appliqué notre algorithme pour la 

reconnaissance des mots à savoir l’ensemble des villes tunisiennes. Cette application 

peut présenter beaucoup d’intérêts dans le tri automatique du courrier et la 

reconnaissance des montants des chèques. Pour généraliser notre contribution pour la 

reconnaissance d’un texte arabe manuscrit quelconque nous envisageons d’introduire 

l’aspect sémantique à travers un dictionnaire ou une ontologie.  
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