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Chapitre 1
INTRODUCTION GENERALE

1.1 Introduction

Les améliorations faites dans la technologie dé@ateurs se sont appuyées sur la venue des
techniques numériques permettant la communicateas dordinateur par écriture manuscrite.
Parallelement, le développement rapide des systdmgsstion des entreprises a permis la mise
en ceuvre des systéemes de la gestion des documantsserits. La reconnaissance de I'écriture
manuscrite a attiré l'attention d’un grand nombeeathercheurs depuis plusieurs décennies et
reste un champ de recherche trés actif d0 a sebreases applications [A.Vinciarelli, 2002]
comme la lecture automatique des adresses posgtalas et al, 2002], [A.Brakensiek et al,
2003], des cheques bancaires [Q. Xu et al, 200lL]Gorski, 1999], la lecture des formulaires
[T. Hirano et al, 2001] et bien d’autres.

Les travaux de cette thése s’inscrivent dans leailoende la reconnaissance des formes, plus
particulierement : la résolution du probleme dedeonnaissance de caractéres manuscrits par
des méthodes natives du domaine de lintelligentleative.

L’intelligence collective est un axe de recherche g fait I'objet d’'investigation dans de
nombreuses disciplines. L'origine de la résolutiolective de problemes est liée au domaine de
I'intelligence artificielle distribuée IAD connueeguis longtemps et qui s'est engagée dans des
approches plus sophistiquées qui sont les systamkmgents.

La résolution collective de problemes est un domaile la recherche qui s’intéresse aux
interactions entre des entités autonomes et a tggnee au niveau supérieur de I'ensemble d’'un
systéme complexe. Cette technique porte sur lagredie diviser un probléme entre des entités
relativement simples mais capables de s’auto osgamifin d’accomplir d’une fagon collective
un but commun. Cette vision distribuée de probléraesuscité l'attention croissante des
chercheurs pour la qualité de ses applicationesaigantages tels que le parallélisme, la vitesse,
flexibilite, ...etc.

L’'intelligence collective s’appuie largement susdaéthodes dérivées de |'‘étude des sociétés de
groupes vivants ou des comportements animalieest @epuis I'apparition de la Vie Artificielle
comme domaine que des auteurs ont commencé arsgneers I'étude des capacités collectives
de la résolution de problémes de certaines esplagisnaux sociaux en abordant simultanément
les applications qui pouvaient en étre dérivéemimmatique comme en robotique [A.Drogoul,
1993]. Ces systemes se sont généralement ins@séstddes issues de la biologie, la sociologie,
la psychologie sociale, I'éthologie, les sciencegnitives et bien d’autres. Les insectes sociaux
représentent le meilleur modeéle naturel de coojpéraagents réactifs pour achever des taches
complexes. L'interaction de ces agents simples pefimergence de phénomenes complexes
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et ainsi I'émergence d’une intelligence collecti@est la capacité des groupes d'agents simples
a s'auto organiser pour produire un tout dont lenpmrtement pouvant étre qualifié
d’intelligence [J.Koh et al, 1995]. De plus, cessteynes possedent I'avantage d’avoir des
schémas d’interaction sophistiqués tels que : &pémtion (la résolution d’'un but commun par
plusieurs agents), la coordination (I'organisatéEnla résolution d’'un probleme pour éviter les
effets nuisibles et ainsi permettre un bon proceskurésolution) [E. Izquierdo-Torres, 2004].
L'intelligence en essaim constitue un domaine & patiere de l'intelligence collective ou
I'intelligence artificielle distribuée. L'intérétrgndissant de l'intelligence en essaim est liésa se
propriétés : robustesse aux pannes, fonctionnerdéoéntralisé, émergence des solutions
globales, ...etc.

Le comportement collectif des insectes sociaux cenhes abeilles, les fourmis, les guépes,
...est une source d'inspiration forte pour le domai@da reconnaissance de caractéeres telle que
nous le réaffirmons dans cette thése. Nous I'abwdelon une démarche de classification basée
sur les réseaux de neurones notamment le percaptitihcouche et les réseaux de neurones a
base radiale. Nous allons montrer que les algogthissus de ce domaine trés vaste peuvent étre
utiles dans nos applications plus particulierenientméthodes d’intelligence en essaim qui font
parties du domaine de l'intelligence artificiellestiibuée ; ces méthodes sont caractérisées par
une forte puissance d’exploration et d’exploitatitenl’espace des solutions.

1.2 La reconnaissance de caracteres :

La reconnaissance de caractéres manuscrits esariactiption des données manuscrites au
format numérique pour obtenir sa signification. sS€'ene tache difficle due a la grande
variabilité des styles d'écriture et elle est mliffcile au niveau de la reconnaissance du texite o
la reconnaissance passe par plusieurs processE®mui la segmentation du texte en phrases,
les phrases en mots et les mots en lettres pourdeannaissance. Dans tous ces processus, un
dictionnaire contextuel joue un rdle essentiel pmterpréter correctement les différentes
prétentions trouvées pendant la reconnaissance.

Un systéme de la reconnaissance de caractéresitédesis étapes principales notammelné :
prétraitementdont I'objectif est I'extraction des caractéresutbr sans bruit, ni texture en
procédant par des techniques de Binarisation, dédiaction de bruit, de la normalisation, et de
la squelettisationL’extraction de caractéristiquegst une étape cruciale dont I'objectif est
d’extraire les vecteurs d'attributs constituant l@$ormations pertinentes permettant la
distinction des caracterdsa classification est I'étape finale dont I'objectif est la déoisi Elle

se fait par des techniques de classification olppientissage [G. Vamvakas, 2009], [G.
Vamvakas, 2010].

Les systemes de la reconnaissance de caracténasnpétre distingués en deux catégories : les
systémes holistiques et les systemes analytiguesis Da premiére catégorie, l'unité a

reconnaitre est le mot, I'extracteur des attrilmatsctéristiques le plus employé est le calcul des
profils horizontaux et verticaux. Les méthodes dteccatégorie sont efficaces puisqu’elles ne
nécessitent pas la segmentation du mot et ainsiigmméent les erreurs de segmentation.
Néanmoins, la taille des données d’apprentissada Exique employés sont énormes. En effet,
elles nécessitent une plus longue durée d’appsags Dans l'approche analytique, 'unité a
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reconnaitre est le caractére, la segmentation d#s Bn caractéres est indispensable. Par
conséquent, le taux de reconnaissance diminue xliéraeurs de segmentation. Ces erreurs sont
généralement réduites par utilisation des méthadikss que les modéles de markov caché
(HMMs) [A.T. Nghiem et al, 2005].

Les méthodes de classification de caracteres peldtem structurelles ou statistiques. Dans
I'approche structurelle, le caractere est décntges primitifs structurels. La classification est
basée sur des graphes de grammaire ou des regtesng@raison de primitifs. L’avantage de
cette approche est qu’elle est rapide puisque redgige pas un grand nombre d’exemples
d’apprentissage mais la détermination de tels batisi caractéristiques est délicate. Dans
I'approche statistique, chaque caractere est ddmait des distributions probabilistes. Le
processus de la reconnaissance emploie des méttalldssque les réseaux de neurones, les
SVM et les HMMs, plus particulierement, les modedesMarkov caché (HMMs) qui ont recu
un grand intérét puisqu’ils modélisent les relasi@xistantes entre les caracteres de la méme
chaine (par exemple, un mot). En outre, ils s'atdpaux variations de la longueur du texte
manuscrit. Cependant, ils ne sont pas efficaces [goulassification des caracteres isolés en
comparaison aux réseaux de neurones et les SVMscdhaéquent, de nouvelles tendances
combinant les modeles de markov caché et les résdawneurones ont été proposées [A.T.
Nghiem et al, 2005].

1.3 Travaux associés
1.3.1 Lesréseaux de neurones

La majorité des systemes de la reconnaissance rdet@aes sont basés sur les réseaux de
neurones dus de leur capacité de généralisatio dcleur capacité a traiter de nouveaux
exemples différents des exemples d’apprentissags)réseaux de neurones ont été largement
répandus dans le domaine de la reconnaissancéuléananuscrite et des résultats prometteurs
ont été parvenus, particulierement pour les chiffreanuscrits en utilisant " le Perceptron
multicouche" (MLP). Les raisons derriere leur galiion consistent principalement en leur
capacité a explorer des espaces de rechercheseo@spluea la dynamique qu'elles suivent.
Néanmoins, les réseaux de neurones présententugsealifficultés : Un réseau de neurones est
une boite noire dans le sens qu’il n’est pas inéeable et ne pourrait pas étre expliqué a travers
les exemples d'entréd.Vesely, 2003], [A. Pinkus, 1999]. Un réseau de apas nécessite un
temps énorme et une mémoire significative pour aggprentissage, mais une fois entrainé, ses
poids sont enregistrés et le test devient trésleafitn outre, il est difficile de définir I'enserabl
des données d’apprentissage permettant la meiliguméralisation pour un probleme donné.

Les réseaux de neurones peuvent étre distinguéguaine classes basées sur l'architecture
adoptée [L.Jin et al, 1995], [J.Vesanto et al, 2000

* Les réseaux de neurones feed-forward (FFNNs ou MLPs

* Les Réseaux de neurones a Base Radiale (RBFs)

e Les Cartes auto-organisatrices (SOMs)

* Les Réseaux de neurones Récurrents (RNNSs)
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Les réseaux du type MLP sont basés sur le calcpkalduit scalaire entre les entrées de chaque
neurone et leurs poids synaptiques correspondanisiise de calculer la sortie de chaque
neurone a travers une fonction qui est généraletadanction sigmoide. En revanche, les RBFs
sont basés sur le calcul de la distance euclidiemie les entrées et les centres des fonctions
représentant les neurones cachés dits a baseeratled cartes auto-organisatrices (SOMSs)
possedent une structure complétement différentée®inceuds (neurones) sont uniformément
organisés sous la forme d’'une grille hexagonaleeatangulaire. Les SOMs sont basés sur le
principe de réduction de I'espace d’entrée a uneedsion inférieure représentant I'espace de la
carte auto-organisatrice. Les coordonnées d’'un rbedd carte disposant le vecteur de poids le
plus proche au vecteur d'entrée seront assignéescéeur d’entrée [J.Vesanto et al, 2000]. Les
réseaux de neurones récurrents (RNNs) sont génwateindiqués pour les problemes
dynamiques (temporels) grace a leur capacité deamsation a travers les cycles dans leurs
graphes d’interconnexions [L.Jin et al, 1995].

Des réseaux de neurones plus récents ont été égaleéveloppés parmi lesquels on distingue
les réseaux de neurones convolutionnels, les néséauneurones a délais temporels et les
réseaux de neurones a déplacement spatial (Spap@iment Neural Networks : SDNN).

1.3.2 L' apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage d'un réseau de neurones impligiestement de ses poids et biais basé sur un
processus itératif qui réduit au minimum la valelmne fonction particuliéreEn fait, les
algorithmes d’apprentissage peuvent étre distingmédeux classes : I'apprentissage supervisé
ou la sortie prévue doit étre fournie a l'avandel'apprentissage non supervisé ou la sortie
prévue n'est pas exigée a l'avance, elle résultesdfgtape d'apprentissage ; ce dernier est
généralement employé pour le clustering.

De nombreuses techniques ont été développées 'ppprdntissage des réseaux de neurones.
Les techniques que nous avons utilisées dans asdod sont basées sur I'optimisation par
intelligence en essaim. Nos travaux sont esseamtiglht inspirés des approches neuro-
évolutionnaires bien décrites dans un chapitre adelduxieme partie de ce document. Les
algorithmes évolutionnaires ont été justifies teffecaces pour la conception et I'apprentissage
des réseaux de neurones [J.Branke, 1995].

L’apprentissage des réseaux de neurones a bassgdeghmes évolutionnaires peut apporter
une grande amélioration par rapport aux réseauretdeones conventionnels qui aboutissent
souvent a des performances sous optimales. De né@snarchitectures des réseaux de neurones
peuvent profiter de leur mise en ceuvre par cesadéthde recherche globale en montrant une
amélioration des performances. De plus, la sélectie primitives par les algorithmes
évolutionnaires fournis des résultats promettenreames de vitesse et exactitude.

1.3.3 L'approche neur o-évolutionnaire

Le courant des approches évolutionnaires dans tilisation des réseaux de neurones en est un
exemple trés important, notamment en ce qui coeckxrstructure et poids optimaux pour un
probléeme donné. Particuliéerement, trois types ddtations des réseaux de neurones peuvent étre
investis dans le cadre des problemes de la recssaraie de formes a savoir I'adaptation des
poids, de la structure et des données d’appregéspar des algorithmes évolutionnaires, tels
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que, les algorithmes génétiques, les stratégiemlditon, la programmation génétique et bien
d’autres. Nous avons spécifié le chapitre 8 potailliér cet axe de recherche jugé intéressant.

1.3.4 Les algorithmes Co-évolutionnair es

Tres récemment, les algorithmes co-évolutionnateds,que, les algorithmes co-évolutionnaires
coopératifs ou les algorithmes co-évolutionnairesgétitifs ont gagné plus d’attention dans le
domaine d’optimisation des fonctions. Les raisonarridre leur utilisation consistent
principalement dans leur capacité a explorer dadgs et complexes espaces de recherche dues
a la dynamique qu'elles suivent et également la@iseance minimum qu’elles exigent au sujet
du probleme a résoudre.

Dans ce travail de thése, nous essayons surtdiairdeapparaitre certaines de leurs capacités a
travers des approches de la reconnaissance déérasague nous avons développées. De ce fait,
nous montrons la transition entre les algorithmesludionnaires et les algorithmes co-
évolutionnaires jugés plus efficaces.

Les algorithmes évolutionnaires traditionnels bama#ésla sélection naturelle sont des modéles
simplifiés inspirés de la nature, qui imitent I'uten biologique indépendante des especes dans
un environnement statique, ce qui est essentiefiediéférent de I'évolution réelle des espéeces
dans la nature [R.P. Wiegand, 2004], [L.Pagie e1997]. Les espéces réelles Co-évoluent et
vivent dans un environnement en cours d'évoluthiK[rley, 2002]. La Coévolution a l'inverse
d’'une évolution simple est le processus des infltasnréciproques entre deux, ou plusieurs
populations [R.P. Wiegand, 2004]].P.Cartlidge, 2004], souvent appelées des esp&m=s
espéeces évoluent simultanément par interactiore elies de telle sorte que I'évaluation d'une
espece résulte du processus évolutionnaire dessaegpeces vivantes. Le but de la coévolution
est de produire une dynamique ressemblante admlke course aux armements. Informellement,
dans la course aux armements : les meilleures rpeaifces sont obtenues par chacune des
especes tout en incrémentant les performancesuties &spéces. L'idée derriére cette nouvelle
notion est qu’un systeme pourra mieux évoluer paagge de performances. La Coévolution a
'inverse d'une évolution simple se fonde princgrakent sur la notion de la «fitness
subjective ». A linverse de la fithess objectivéilisée dans les algorithmes génétiques
traditionnels, la fithess subjective est une mesigpendante et sensible a I'état des autres
individus interagissant I'un avec l'autre.

Il existe deux formes principales de la Coévolutidua Coévolution compétitive ; ou les espéces
coadaptées sont guidées par des objectifs en ojpmogar exemple la fithness d'une espéce est
inversement proportionnelle a la fitness de l'auégpece) [J.Paredis et al, 1997], et la
Coévolution coopérative ou les especes évoluerdngnle afin de résoudre les divers éléments
du méme probléme a résoudre [R.P. Wiegand, 200&emple le plus connu de la coévolution
compétitive sont les réseaux de tri de Hillis [Hpdon et al, 2005] ; Dans ce modéle, les réseaux
de tri et les cas de tests co-évoluent I'un awedré pour trier des listes de nombres avec un
nombre minimal des échanges et de comparaisons gaproche de Hillis un réseau de tri
représente un héte et le cas de test représenparasite. Les hotes operent sur des listes des
nombres de longueurs fixes. La fitness d’un hétdeggourcentage des listes correctement triées
et la fitness d’'un parasite est le pourcentagecdssde test qui sont inexactement triés par un
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héte. Hillis a illustré que la Coévolution des dastests peut fournir de meilleures performances
en comparaison a d’'autres méthodes traditionnglieemploient des cas de tests statiques [W.
D. Hillis, 1990].

La coévolution coopérative est un outil efficacaupta résolution des problémes séparables
composes de sous-problemes distincts [R.P. Wied20@¥], La coévolution coopérative a été
principalement employée pour la tache d’optimisatites fonctions [M. A.Potter et al, 1994].
Dans les algorithmes co-évolutionnaires coopératiés individus collaborateurs sont choisis
d’autres populations, et puis combinés avec lindicourant pour former une solution complete
afin de permettre son évaluation, des gains ded#trsont alors affectés a l'individu courant en se
basant sur la stratégie choisie d’affectation dalitr La qualité des résultats dans les systemes
co-évolutionnaires coopératifs est principaleme@peshdante de la stratégie d’affectation de
crédit entre les individus des especes différenteseté montré dans [M. A.Potter et al, 1994]
que la stratégie optimiste est le meilleur choixrp@ptimisation des fonctions. Cependant, les
systémes co-évolutionnaires présentent quelquesnwéaients : les plus connus sont: le
désengagement, la sur-spécialisation et le cyfRng. Wiegand, 2004], [J.P.Cartlidge, 2004].

1.4 Problématique

Les énormes services offerts par les systemes ipasicdes systemes de tri postal, et les
systemes de gestion des formulaires ne sont paséasg400 % du fait de la tres grande
variabilité des styles d’écriture de différentesspanes. La difficulté de la reconnaissance de
caractéres manuscrits est due principalement atatieds des styles d’écriture. Dans cette
thése, nous avons traité une problématique majem@ntrée en reconnaissance de caracteres
qui est la proposition d’'un systéme de reconnacssale caracteres permettant de s’adapter aux
changements des styles d’écriture pour en augmiesteerformances.

Des solutions abondantes ont été proposées poaudres ce probleme en concevant des
systemes qui emploient souvent des techniques @ thes réseaux de neurones. De telles
solutions souffrent du probléme des optimums logausés par les algorithmes d’apprentissage
employés qui sont souvent des méthodes d’optirisgtar descente de gradient. Les recherches
conduites dans le domaine de la reconnaissancardetéres ont montré qu’'une amélioration
considérable de performances peut étre réaliséengployant des méthodes de recherche
globales telles que les algorithmes évolutionnagtekes algorithmes d’intelligence en essaim.
Les travaux de cette these sont fondés sur dewcisspnifiés qui sont l'intelligence en essaim et
les réseaux de neurones évolutionnaires.

La démarche suivie dans cette thése se situe daaslte d'étude des systemes émergents afin de
les adapter au probleme de la reconnaissance det@as. Nous nous intéressons a la
modélisation collective d’un systéme de la recossaice fondée a la fois sur des classificateurs
efficaces, tels que, les réseaux de neurones etesualgorithmes d’intelligence en essaim tels
que l'optimisation par les algorithmes d’abeillesl@ptimisation par essaim de particules. Cette
hybridationtente de combler les lacunes des anciennes méttaggsentissage.

Nous focalisons notre étude autour de deux fandéproblématiques typiques du domaine, qui
sont : l'optimisation de la performance des résealex neurones par des algorithmes
métaphoriques basés sur des principes de l'inggltig collective et l'optimisation de la
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reconnaissance de caracteres manuscrits par desgiees de combinaison de classificateurs et
d’extraction des attributs caractéristiques.

1.5 Objectifs

L’objectif de ce travail est d’établir un systeme teconnaissance de caractéres manuscrits
s’appuyant sur une vision d'intelligence distribadie d’améliorer le taux de reconnaissance sur
différents types de caracteres. |l s’agit d'apporties contributions au niveau de la
reconnaissance de caractéres manuscrits en tiliken techniques partant des phénoménes
naturels tels que les comportements collectifsséaux, des abeilles, des insectes sociaux en vue
de résoudre ce probleme de maniere efficace.

Plusieurs types de procédés peuvent étre emplogas B but d’améliorer la qualité de
reconnaissance. Cette thése est consacrée auxomti@lis apportées par des méthodes de
I'intelligence collective au perceptron multicouche les réseaux de fonctions a base radiale
quand ils se sont appligués au probleme de la neéssance de caractéres manuscrits. Notre
ambition était de réaliser un systéme de la redesaace de caracteres manuscrits permettant la
meilleure performance basée sur des méthodes éasaets d’intelligence collective.

Les approches développées s'inscrivent dans un ghalos large qui est la résolution de
problemes par émergence: elles proposent des résleaneurones adaptatifs évolués par des
modeles métaphoriques tels que le modele de faenmragt des abeilles ou le modéle des
groupes collectifs d’oiseaux.

1.6 Originalité et contributions principales

Les systémes de reconnaissance de caractéres mi@npistsentés dans cette thése portent sur
quatre types de contributions a savoir la clas#ifimn par des méthodes d’intelligence en essaim,
les dynamiques d’apprentissage des réseaux denssupmar coévolution, les techniques de
sélection d'attributs caractéristiques et les tepims de combinaison de classificateurs.
L'utilisation de la coévolution au sein d’'un sys&de reconnaissance de caractéres est I'une des
particularités de notre travail. D'autre part, nousntrons comment peuvent se construire et se
combiner les résultats de différents réseaux deones. De plus, nous disposons d'une
abondante littérature et d'outils puissants corasgrie sujet a développer.

Apres avoir mis en lumiere les concepts associéseehines limitations des approches
existantes, nous avons explicité les approcheslajgwees dans le contexte de la reconnaissance
de caracteres par lintelligence collective. Nowsrs commencé par simplifier les méthodes
d’optimisation les plus récentes afin de les adapt®s besoins de modélisation.

Les contributions principales de cette these autlumotre proposition d’'un systéme de la
reconnaissance de caracteres manuscrits baséssametigodes d’intelligence collective sont :
L’hybridation des réseaux de neurones avec des auésh assez récentes telles que les
algorithmes d’abeille et 'optimisation par essalm particules qui figure parmi les propositions
rares de la littérature et plus particulierememtsdi@ domaine de la reconnaissance de caracteres
manuscrits.
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Nous avons présenté deux approches principalgsretaiére est statistique et la seconde est a la
base des réseaux de neurones en employant dewsxdypéseaux de neurones qui sont le MLP
et le RBF respectivement. Les cadres d'applicatisost tout d'abord orientés vers la
reconnaissance des chiffres arabes manuscritstreébatesultats en employant des caracteres
latins (anglais) sont expliqués par I'exemple.

Nous avons examiné l'apport des algorithmes deereble globale dont leur propriété est
I'intelligence collective a savoir : PSO, BA et ABE décrire comment ces algorithmes peuvent
étre employés pour résoudre le probleme de la negssance de caracteres manuscrits. Ces
algorithmes de base ont été décrits en détail danshapitre spécifique, car ils constituent les
éléments de référence particulierement pour ricixil tout au long de cette thése. Nous avons
également introduit ces algorithmes comme méthdtgsprentissage de deux types de réseaux
de neurones qui sont le MLP et le RBF. Les perfoicea de ces deux réseaux avec différentes
méthodes d’adaptation et différents extracteursca@ctéristiques ont été examinées. Nous
avons procédeé aussi a une comparaison des perfoemde ces approches développées a base
des réseaux de neurones vis-a-vis des réseawud®rs MLP et RBF conventionnels.

Nous avons tenté de montrer que les résultatsésoauvrent la voie a de nouvelles approches et
interprétations sur la problématique de l'amélioratde la performance du systeme de la
reconnaissance de caractéres manuscrits.

Nous estimons que l'objectif de modélisation baséles comportement collectif est atteint et
peut- étre mieux que les méthodes d’optimisatianddrd. Car nos modeles apportent une vraie
exploitation et exploration de I'espace des carast@’apprentissage ; nous avons pu mettre en
évidence deux résultats importants qui découlentadeapproches basées sur le principe de la
combinaison de classificateurs et les résultatsmlst sont suffisants pour confirmer le potentiel
de nos approches.

1.7 Organisation de la these

Cette thése est organisée en trois grandes pattesremiere, porte sur la reconnaissance de
I'écriture manuscrite suivie des étapes du systéena reconnaissance de caracteres ; la seconde
partie s’'intéresse aux concepts lies au domairiégntielligence collective et de I'intelligence en
essaim et enfin la troisieme est dédiee a I'étugpementale des approches développées.

Partie | : cette partie présente le domaine d’investigatiomakee étude. Elle est constituée de
cing chapitres : le premier chapitre est dédié @rinxcipales étapes liées a la reconnaissance de
caractéres manuscrits ainsi qu’aux concepts clésluiusont indissociables a savoir les
techniques de prétraitement, le traitement, la cioln du lexique et le post-traitement. Le
deuxieme chapitre présente les techniques de lmesdgtion de I'écriture manuscrite. Le
troisieme chapitre décrit les méthodes d’extracties attributs caractéristiques. Le quatrieme
chapitre présente les méthodes de classificatisrcaectéres manuscrits les plus célebres et les
plus efficaces. Cette partie se termine par larg#gn des méthodes de la combinaison de
classificateurs dues a leur grand intérét dansteaihe de la reconnaissance de caractéres.

Partie Il : la seconde partie présente les notions fondamentkd'intelligence collective et
I'intelligence en essaim, ses définitions, ses aarsstiqgues, des exemples de méthodes
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nouvelles d’optimisation, des modeéles de réseauredgones récents. Les techniques de base
concernant les réseaux de neurones évolutionnsinetségalement présentées dans le dernier
chapitre de cette partie.

Partie 111 :

Cette partie est constituée de trois chapitres.ptemier chapitre expose le systéeme de
reconnaissance basé sur une approche statistidjganitles différents attributs caractéristiques
et les difféerents classificateurs d’intelligence essaim. Le deuxieme chapitre montre
I'application d’une approche co-évolutionnaire sl@ux types de réseaux de neurones soit le
MLP et le RBF dans le cadre de la reconnaissanchiffees manuscrits. Le dernier chapitre est
consacré a la conception d'un systéme de la recssaree de caractéres que nous avons
développés selon différentes sources d'inspiratiasées sur lintelligence en essaim et les
réseaux de neurones. Une approche basée sur lanaisob série du perceptron multi-couche et
une approche de classification inspirée du compuate collectif des abeilles suivie d’'une
approche basée sur la combinaison de plusieursifitaseurs ayant différents extracteurs
caractéristiques. Les résultats obtenus y soneggait bien explicités.

Une conclusion reprenant les points forts et dagdtions en essayant de mettre les approches
mises en ceuvre, ponctuées par des perspectivandarette these.
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Chapitre 2
RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE
MANUSCRITE

2.1 Introduction

La reconnaissance de I'écriture manuscrite estvoretraditionnelle qui a attiré I'attention des
chercheurs depuis plusieurs décennies et resteommaide de recherche tres ouvert di a son
grand nombre d’applications pratiques. Aujourd’Hag avancées réalisées dans ce domaine se
concrétisent par un certain nombre d’applicatioomme la lecture automatique de cheques
bancaires, d’adresses postales ou les adressesrmdaldires. C’'est un domaine tres actif,
d’autant plus que les interfaces homme-machineiesitant de plus en plus vers la
communication manuscrite comme les tablettes PCapelications orientées stylo ...etc.

La reconnaissance de I'écriture manuscrite estrdastription des données manuscrites au
format numérique et puis de retrouver sa significatCette tache requiert toujours une étape de
base dite la segmentation, c-a-d la séparation glephemes, des mots ou des chaines
numériques. Le probléme de la segmentation destéaea manuscrits constitue le défi principal
de la reconnaissance de I'écriture manuscrite ginsique la segmentation est correcte plus que
le systéme de reconnaissance est meilleur.

L’une des applications particuliere de la recomsaise est la reconnaissance du montant chiffre
sur cheques bancaires du fait de la présence ds,deuchevauchement de chiffres et méme la
fragmentation d’un chiffre en plusieurs partiedidilement identifiables.

Dans ce 9" chapitre nous allons présenter un état de I'ast méthodes principales de la
reconnaissance de I'écriture manuscrite, notamnangconnaissance de caracteres, de mots
manuscrits, de phrases et les différentes étapemefiant la reconnaissance des caractéeres
manuscrits. Ce chapitre présente également unbésgtes méthodes et techniques employées
dans le domaine de la reconnaissance de caracteres.

10
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2.2 La reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes est un domaine delliggnce artificielle qui vise a distinguer des
formes au niveau de la perception. C’est un domtngsevaste qui trouve ses applications dans
divers domaines tels que : la robotique, la médede lecture optique de documents et bien
d’'autres. Le but de la reconnaissance de formesleestlassifier des données basées sur des
informations a priori qui sont habituellement dessores statistiques ou des observations qui
définissent des points dans un espace donné. beedgoa reconnaitre sont souvent des formes
géométriques ou descriptibles par des formules énadtiques, telles que, les cercles, les
courbes, splines, ... Elles peuvent aussi étre deealus complexe comme les chiffres et les
lettres. Un systeme de la reconnaissance de faileeait mettre en ceuvre les étapes suivantes :
La segmentation de I'image d’entrée en objets ssdléxtraction des caractéristiques les plus
discriminantes possibles et un classificateur dudisée ou statistique tel que les réseaux de
neurones, le k-plus-proche voisin, les SVMs, ldawem de décision, les modéles de markov
cachés...etc. Les applications de ce domaine santvindées et nécessitent des connaissances
expertes du domaine d’application [G. Vamvakad,&Q09].

2.3 La reconnaissance de I’écriture manuscrite

Le but de la reconnaissance de I'écriture manesest d'interpréter le contenu des données
numerisées et de produire une description de caéprétation dans un format désiré. L'intérét
remarquable de ce domaine de la recherche a éténti&npar plusieurs applications réelles
telles que : les systemes de la reconnaissanceatidpe et traitement des adresses postales, la
reconnaissance des blocs d'adresse sur les feddesmpdts, identification du montant sur
chéques bancaires ou encore la lecture d’'un teateustrit.

La reconnaissance d'écriture en ligne et hors-ligne

La reconnaissance de I'écriture en ligne traiteflux de données qui provient d'un capteur
pendant que l'utilisateur écrit, tandis que la ne@issance de I'écriture hors-ligne traite des
données qui ont été obtenues a partir d'un docummamuscrit (scanne) [J. Park, 1999].
Autrement dit, dans la reconnaissance de I'écritor@nuscrite en-ligne, l'acquisition de
I'écriture se fait au cours du tracé, alors quesdi@nreconnaissance de I'écriture hors-ligne,
I'acquisition se fait a partir d’'un document papieimérisé [P.M. Lallican, 1999].

La reconnaissance de I'écriture hors-ligne est phmaplexe que celle qui est en-ligne due a
la présence du bruit dans le procédé d'acquisities images et la perte d'information
temporelle telle que I'ordre d'écriture et la vitegM.E. Morita, 2003]. L'écriture en-ligne
par contre comporte plus d’information sur le trapé |'écriture hors-ligne, notamment
I'ordre temporel des points. Les systemes de re@iesance de I'écriture en-ligne sont
généralement plus faciles et plus efficaces quesystémes de reconnaissance hors-ligne
[P.M. Lallican, 1999]. Les systemes de reconnaisedrors-ligne et en-ligne sont également
distingués par les applications pour lesquelles sarployées. La reconnaissance hors-ligne
est consacrée au traitement des cheques bandaitesges courriers postaux, la lecture des
formulaires commerciaux,... etc, alors que la recessance en-ligne est principalement
employée aux domaines de lI'informatique industeiet de sécurité tels que la certification
d'auteur et la vérification de signature [M.E. Mari2003].
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2.4 Formes du texte manuscrit

Reconnaissance de 1’écriture

/ \

texte Imprimé Ecriture manuscrite

l
[ 1

En ligne 1 Hors ligne ]

/\.

Caractéres continus Caractéres 1solés

/\

Bloc de caractéres Ecriture cursive

| |

/\

Text non contraint Text contraint

Figure 2.1 : Les différentes formes du texte manuscrit [J. Laaksonen, 1997].

Il existe plusieurs formes du texte manusccidractéres isolésu continus, texte cursibu non
cursif et texte contraintou non contraint que nous allons présentdra reconnaissance des
caractéressolésest simple ; elle procede par la classificatios daracteres ou chiffres isolés
sans avoir besoin d’une étape de segmentation @lerse texteeontinunécessite de segmenter
I'image d'entrée avant la phase de la classificatientrée du systeme de reconnaissance d’un
texte imprimé est toujours considéréisolée. Un cas particulier du texwontinu est la
reconnaissance de I'écriturarsive La segmentation dans ce cas est beaucoup pfigleliét

des méthodes comme le modele de Markov caché (Hbtv) souvent employées. L’écriture
Non cursiveest également connue en tant que caracteres jolémaksonen, 1997].

12
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T8 DL 45 A 5% 4_2,5 géfmmm'ssmca

a) caracteres isolés (b) texte continu (c) textasif
Figure 2.2: les différents types d’écritures.

Un texte imprimé ou manuscrit peut étre égalercontraintou non contraini Le texte contraint
inclut des positions ou l'utilisateur est conseillécrire en remplissant des emplacem
prédéfinis. Ainsi, le systeme a des informationsiari de ce qu'il vereconnaitr et ou se trouve
le texte. Dande cas du textinon contraint I'utilisateur a une page blanche qu'elle peu
complétée par n'importe quelle information et damaporte quelle direction. Dans la pratiq
un texte constitué de plus d'une ligne sans can&ral'entrée ni le nombde mots dans chaque
ligne est considéngdoncontraini (unconstrained) [J. Laaksonen, 1997].

Des exemples des textes contraints et non conairitmontrés dans la figure suive :

28091 3% Of B commaissome. <le
Ca/&ak /LG.S mamaicmkg

do}’m &jmm/nz

/gf&g&r,%@ /Lu dc—llj

(a) texte contraint (bXxte non contrail

Figure 2.3: Exemples de texte contraint et non contraint.

De plus,chaque langue possede ses propres caractéristillessque le nombre de lettres
I'écriture de ces lettres dans un rr

Prenant 'exemple de la langue Ar.: L'arabe est écrit de droite a gauche et elldagours
cursive. Elle a 29 lettres dese et huit diacritiques. Chaque lettre a plusiéomses selon s
position dans le mot. Par exemple, la lettre Aigquatre forme: Forme isolé (g), initiale,
médiale, et forme finalerespectivement de droite a gaL (z==). En plus, les lettres Ham:z
Teh, et Alef ont d'autres formes. Dans un mot, akdgttre peut étre reliée de la droite a la le
précédente. Cependant, il y a six lettres qui nens@asreliéesde la gauche a la prochai
lettre. Ces lettres ont dementles formes isolées et finaleQuand une de ces six lettres
présente dans un mot, le mot subdivisé en deurots secondaire$ar exemple, le mot ara
("2=) a deux motsecondaire: le premier mot secondaire se compose d'Ain iniialde
Reh final et le deuxieme mot secondaire se compose deritgdd,ide Yeh médial, et de Tt
final. Quelques séquences de lettres ont des ligmgpéciales quand ils viennent dans un
Par exemple, le Lam suivie de Alef est habituellethdessinéeY), et Meem suivi de Hah €
souvent dessine<4s«) [G.Abandah et al, 2008
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Les travaux sur la reconnaissance de I'écritureusenite peuvent étre distingués en quatre
catégories, selon si l'unité de reconnaissancarestaractere, un mot, une phrase, ou encore une
partie d'un texte [J. Park, 1999], comme nous allmontrer par la suite.

2.5 La Reconnaissance de caracteres

La reconnaissance de caractéres est le problemkskification des caractéres pré isolés dans
un ensemble d'alphabet. La plupart des cherchenrsadopté l|'approche classique de la

reconnaissance de forme dans laquelle I'étape dtrajtement est suivie de l'extraction de

caractéristiques et enfin la classification [J.kP&B99].

La reconnaissance de caractéres manuscrits

T~

La reconnaissance hors-ligne ] La reconnaissance en-ligne ]

O\

Caracteres manuscrits Caractéres imprimés

<\

Ecriture cursive l Ecriture non cursive l

Figure 2.4: Classification des systémes de la reconnaissancardetéres [M.E. Morita,
2003]

2.6 La Reconnaissance des mots

Les algorithmes de la reconnaissance hors-lignend#s manuscrits prennent habituellement
deux entrées : limage du mot isolé et un lexiggmésentant les hypothéses possibles pour ce
mot [J. Park, 1999]. Le lexique est la liste dasnprétations permises des données manuscrites.
Ce lexique est habituellement déterminé par I'appbn actuelle. Ceci vise a diminuer la
complexité du probléeme puisque I'ambiguité rendubeap des caractéres non reconnaissables
sans se rapporter au contexte [M.E. Morita, 20Q3. taille de lexique est limitée par
I'application (par exemple, en identifiant la somerelettres sur chéques bancaires, les seules
transcriptions permises sont des nombres écritstgas). Encore une autre réduction de lexique
peut étre réalisée en analysant les données mépasgites-mémes et en extrayant a partir du
lexique toutes les interprétations incompatibleis uis mot manuscrit ne présente pas des
ascendants ni des descendants, on accepte queamssriptions composées de lettres sans
ascendants ou descendants) [A.Vinciarelli, 2002].

Le but de la reconnaissance de mots est d’'affectescore d’appariement a chaque entrée du
lexique ou de choisir la meilleure entrée parmiad&mble de lexique. Les approches de la
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reconnaissance des mots manuscrits peuvent éggeela en deux catégories principales : les
approches analytiques et les approches holistigu&ark, 1999].

Les approches analytiques et les approches holist:

Dans une approche analytique, I'étape de la segti@mtdes mots en segments liés aux
caracteres est nécessaire. C’est une tache difficie aux problemes tels que la fragmentation
ou le chevauchement de caractéres. Cette opérasiopn faite la plus difficile en raison de
I'ambiguité produite des mots manuscrits. Par apres#t, la plupart des méthodes analytiques
réussies utilisent des stratégies segmentationr@asnnaissance [M.E. Morita, 2003].

Dans une approche holistique, la reconnaissaneealest effectuée en considérant le mot tout
entier. Dans ce cas, il n'y a pas besoin de fracép le mot en segments. A linverse des
méthodes analytiques, les méthodes holistiquescemitaintes aux applications ayant une petite
taille de lexiqgue comme dans les systemes de rraiie des cheques bancaires [M.E. Morita,
2003].

Les méthodes holistiques sont employées pour lenretssance des mots manuscrits dans les
applications ayant un lexique de petite taille.ralque les méthodes analytiques avoir besoin de
la segmentation d'un mot avant sa reconnaissalies,s& sont avantageuses par rapport aux
approches précédentes dans le sens ou il estiglhhs fle reconnaitre un ensemble de caracteres
que des mots entiers. En effet, la fréquence didppad’'un mot est bien inférieure a celle de
ses lettres, qui sont partagées par tous les noisxajue. En plus, les méthodes holistiques ne
satisfont pas le critére de portabilité, pour cleagauvelle application, on doit former I'ensemble
des mots du lexique [M.E. Morita, 2003].

La plupart des travaux de la reconnaissance des mahuscrits présupposent que le mot est
segmenté par un algorithme approprié au domaippliation avant d'étre traité par le systéme
de reconnaissance. Certains d'entre eux sontsléoritme suit [M.E. Morita, 2003] :

Scagliolaet al établit un systeme de la reconnaissance de mos#ssudans lequel la
reconnaissance est améliorée a travers plusieurseso d’informations telles que la relation
entre les primitifs d’'une hypothése (un mot), ¢sition de I'hypothese par rapport a la ligne de
base et la ligne supérieure (upper-line), le nomdbee primitifs des lettres appartenant a
différentes classes de mots, ... etc [C. Scaglio&, &2000].

Kim et al établit un systeme hybride HMM-MLP pour la recoissance des mots de
I'écriture cursive. lls ont congu une segmentatexplicite basée HMM et une approche
holistique basée MLP. Les contributions principalesce travail sont I'approche basée HMM et
une nouvelle méthode combinant deux classificateisgncts. Des expérimentations ont été
effectuées sur les mots cursifs de la base de ésr@ENPARMI [J. H. Kim et al, 2000a].

2.7 La reconnaissance de phrases

Quelques travaux sur la reconnaissance de carsa@eraots ont été étendus au texte manuscrit
pour des applications pratiqgues comme linterpmtaties adresses postales, le traitement
automatique des cheques bancaires, ... etc. Lestsefiés a la reconnaissance de phrases
manuscrites présupposent souvent que les motsssdé$ ou peuvent étre parfaitement isolés.
Généralement les systemes de la reconnaissancérdsep suivent les étapes de traitement
suivantes : segmentation en mots, reconnaissareendes et un post-traitement. Des images
segmentées en mots sont envoyées a un systemeamaessance de mots et des contraintes
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linguistiques et contextuelles sont ensuite emmeyédans |'étape du post-traitement pour
compléter le procédé du choix de la phrase [J.,PE9¥9]. En d’autres approches, pour
compenser les erreurs dues a la segmentation enumet plusieurs segments se sont envoyes au
systeme de la reconnaissance des mots et le ma&Hhemin trouvé constitue la phrase reconnue.
Quelques applications typiques de la reconnaissamgirases sont la lecture de texte, les noms
de rues et les adresses postales, reconnaissane®rdant littéral et dates sur les chéeques
bancaires.

Les méthodes de la reconnaissance de phrases peitvendistinguées en deux catégories
principales : les méthodes basées segmentaties atdthodes indépendantes de la segmentation
[M.E. Morita, 2003].

Dans la i catégorie, la méthode la plus utilisée segmente pirase en ses éléments
constituants basée sur I'espacement entre les ganfoadjacents. Cette méthode montre ses
limites si la phrase n'a pas d’espacement unifoemtee ses composants. En plus, les espaces
entre les composants ne peuvent pas étre estimiésnfant par une métrique a une seule
dimension [M.E. Morita, 2003].

Un exemple de cette catégorie est le travail ptéséans [J. T. Favata et al, 1998] qui adopte
une approche a deux étapes pour la reconnaissami@eases. Apres I'étape de la segmentation,
ils groupent les segments en fonction de leurdioela spatiales et de leur réponse au systeme de
reconnaissance. La sortie du systeme de reconnegss&st un graphe dirigé qui contient de
multiples interprétations de la phrase. La secastdpe est la recherche dans ce graphe en se
servant d’'un processeur linguistique qui calculpdals de chaque chemin selon des statistiques
liées a la langue et certaines caractéristiquegstif@aes mesurées a partir le systeme de
reconnaissance.

Dans la seconde catégorie, la phrase manuscrittaiige tout entiere comme unité séparée
[M.E. Morita, 2003].

Un exemple de cette catégorie est le travail deMerti et al, 2001] qui présente un systeme
pour la lecture non contrainte du texte manudceitcentre du systeme est un modele de markov
caché (HMM) pour la reconnaissance de I'écriture. IMM est amélioré par un modele
statistique linguistique incorporant des informasidinguistiques au niveau mot. Le HMM a une
structure hiérarchique avec des modeles de caeacéer niveau le plus bas. Ces modeles sont
enchainés en mots et en phrases entiéres. Daasaoghiitecture, la segmentation d'une ligne de
texte en mots n'est pas nécessaire, elle est @bmmdant le processus de la reconnaissance.

2.8 La reconnaissance des chaines de chiffres

La reconnaissance des chiffres numériques differealle des chiffres isolés en incluant la
classification des chaines de chiffres et la se¢mtien des chiffres chevauchés. Elle est
eégalement différente du probléme de la reconnaiesaes mots manuscrits dans le sens ou
presque aucune information contextuelle n'est difp® ¢ a d, nimporte quel chiffre peut
suivre n'importe quel autre. La segmentation de$nes numeériques est généralement une tache
difficile parce que les différents numéros dans cim&ne peuvent chevaucher ou se connecter,
ou encore un chiffre peut étre constitué de plusiagments.

Les stratégies de la reconnaissance des chainegigues manuscrites peuvent étre classées en
segmentation-puis-reconnaissance [S.Ouchtati &08l7] et segmentation-basée-reconnaissance
[R. Palacios et al, 2003]. Dans |&"®1catégorie, le module de la segmentation fourni un
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séquence d’hypothéses ou chaque sous-séquencedt dewtanir un caractére isolé soumis au

systéme de reconnaissance.

La stratégie segmentation-basée-reconnaissandéenelste sur une hypothese probabiliste ou la
décision finale doit exprimer la meilleure segméotareconnaissance de l'image d'entrée.
Généralement, le systéme rapporte une liste d’hgpes issue du module de segmentation,
chaque hypothese est ensuite évaluée par recommegssEn conclusion, la liste est posttraitée
en tenant compte linformation contextuelle. Bieme ccette approche donne une meilleure
fiabilité que la précédente, l'inconvénient majear situe dans l'effort requis pour comparer

toutes les hypothéses produites. D'ailleurs, le uleodle reconnaissance doit distinguer de
diverses configurations telles que les fragmentscaeacteres, les caracteres isolés, et les
caractéres connectés [M.E. Morita, 2003].

2.9 Les techniques de la reconnaissance d’écriture manuscrite

Partant des quatre approches générales de la messance de forme, de nombreuses techniques
de la reconnaissance de [I'écriture manuscrite peuétre trouvées: les techniques
d’appariement de modéles (template matching), éhriques statistiques, les techniques
structurelles, et les réseaux de neurones. Destelproches ne sont pas nécessairement
indépendantes [M.E. Morita, 2003].
Les techniques d’appariement de modele détermiretegré de similitude entre deux vecteurs
(groupes de Pixel, de formes, de courbures, ...etr)sd'espace de caractéristiqgues. Ces
techniques peuvent étre assemblées en trois groupes

* L’appariement direct

» L’appariement élastique et déformable

» L’appariement par relaxation

Les techniques statistiques utilisent des fonctidesdécision statistiques et un ensemble de
criteres qui déterminent la probabilité d’appartexeadu modele observé a une certaine classe.
Plusieurs approches populaires de la reconnaiss#iéceture appartiennent a cette catégorie
[M.E. Morita, 2003] :

* k- Plus-Proche-VoisinkiNN)

* Le classificateur bayésien

* Le classificateur discriminant polynomial
* Le Modéele de Markov Caché (HMM)

» Les Supports Vecteurs Machine (SVMs)

Les réseaux de neurones (RNs) sont définis commetste de calcul composée de processeurs
neuronaux adaptatifs qui sont interconnectés dearamassivement paralléle. Les RNs ont été
largement répandus dans le domaine de la recoanaissie I'écriture manuscrite et des résultats
prometteurs ont été parvenus, particulierement damss des chiffres manuscrits en utilisant

" le Perceptron multicouche" (MLP).
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2.10 Le fonctionnement d'un systeme de reconnaissance

Les systémes de reconnaissance de caractéres mi@sgmTt généralement basés sur cing
étapes principales [G. Vamvakas et al, 2010], [&nVakas et al, 2009] :

1- Le prétraitement

2- La segmentation

3- L’extraction de caractéristiques

4- La classification

5- Le Post-traitement

Texte a reconnaitre w

> Binarisation — Elimination de bruits

ligne des lignes

‘ Segmentation du texte er Correction de I’inclinaison}_‘
— —_—

+

Segmentation des lignes en Redressement Normalisation
—> | —
mots des mots
Segmentation des mots en Saucleneon Extraction des attributs
caracteres — a — caractéristiqgues
Reconnaissance de

caracteres

v

Reconnaissance de mot
Reconnaissance de phras%s

Textereconnu

Figure 2.5: Les différentes étapes pour la reconnaissance d’un texte manuscrit
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2.10.1 LePrétraitement

Les images originaledoivent étre prétraitées afin dfournir la forme adéquate a la
reconnaissance. Lgsincipauxobjectifs du prétraitement sont : Banarisatior, la réduction de
bruit, la normalisation de la largeur de graphémes, leection de la pente de l'inclinaison [G.
Vamvakas et al, 2010], [G. Vamvakas et al, 200%wuDes opérations sont souvent Issaires
afin d’extraire les champs manuscrits, la suppoesde la texture du fond, et la distinction el
I'imprimé et I'écriture manuscrite. D'une facon @éale, le résultat du prétraitement doit étre
image contenant le champ a reconnaitre simporte quel autre élémeatnuyeu.

La binarization (thresholding

Il existe deux catégories de binarisation (thresholding)les méthodes global basées sur un
seuil global de I'image éare qui est généralement b sur I'hnistogramme d'intensité de I'ime
etles méthodes localeadaptatives qui emploient différentes valeurs de seuil pourgcieaPixe!
selon l'information locale de swoisinage.

La réduction de bruitet la normalisation
La réduction de bruit : egénéralement basée sur d approches principal qui sont :
Les filtres (masques) et les opérations morpholasggqérosion, dilatatiol... etc.)

La normalisation :Dans un modéle idéal d'écriture, un mot est éaiizbntalemenavec des
ascendantes et des descendantes alignées le lolagdiection verticale. Dans les donni
réelles, de telles conditions sont rarement regpsctL’inclinaison (I'angle entre la directi
horizontale et la direction de la ligne implicitaer $aquelle e mot est aligné) et la pente (I'an
entre la direction verticale et la direction desnitives verticale$ sont souvent différentes de
et doivent étre corrigédigure 2.6). Les images normalisées sont invariables en w®iaepent
et inclinaison pour biegervii le processus de la reconnaissance. La normalisaéida pente ¢
I'inclinaison ce qu'on appelle redressement de endettres rend la forme des caracteres s
variables, et donc plus facil@ reconnaitre avec les techniques de la reconnasske forme
[A. Ricciarelli, 2002]. Cette étape précede la reconnaissancedafugmenter le taux de
reconnaissance.

_:C\_,&?C nNo—

s

Figure 2.6 : la pente et I'inclinaison d’'un mot avant et aprés le prétraitement.

//(;mcﬂ‘ma;sé??
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Redressement des mots :

Cette etape esmployée pour aligner I'écriture au méme rang duwuede balayage. Les
approches principales pour le redressement desont lacorrélation, projection de profils, et
transformée de HougIR[ Buse et al, 199.

wﬂ»
c”‘Ya Qq
e &
/a— fﬁw /ﬂ' a/‘ssaﬂﬂ -
R@CO l /l/)” =

a S F:
-!—/l/tec_kffmémqng jpa Q w

.{J& 30-:’- RZCO m’nm sSa/an-

Figure 2.7: redressement des mots inclinés

La plupart des techniques de redressement de massriées dans la littérature sont inspide

la méthode basée projection profils proposée dans [R.M. Bozinovic et al, 1989], [Ban,

1998]. celle-ciconsiste en une évaluation globale de la régioararent le corps’un mot, puis
emploie le tracé Ielus proche dela ligne horizontalesur laquelle le mot est alig pour

redresser cette ligne. Ainslinhagedoit étre tournée jusqu'a ce qugdle ligne soit horizontal

(figure 2.7). L'évaluation de la régicqui enferme le corps d’un mot d'gttape fondamenta qui

consiste atrouver les lignesayant la densité horizontale la plus élevéPour ce faire,
I'histogramme horizontal est analyen examinant ses caractéristiqtees qu les maximums
et les crétes de se§"Tdérivées [A. Vinciarelli, 2002

Redressement des caracteres
Des méthodes de correction la pente verticaleles caracteres manusciont été employées
pour normaliser les caracteres dans un format ate telles qudG. Vamvakas et al, 20b] :

» calcul de I'angle moyenne des éléments verti

» Méthode de Bozinovi— Shrihari (BSM).
La plupart des méthodes dedressement s lettressontbasées sur la technique proposée |
[R.M. Bozinovic et al, 1989], [S.A.Khai1998]. celle-ci est fondésur le choix du trac le plus
proche da ligne verticale dont la pente est assumée | pour un caractére dor. La valeur
globale est obtenue @alculan la moyenne de toutes les pertasales [A. Vinciarelli, 2002].

/ _ég\:a_?umo—
a Leza '

Figure 2.8: redressement des caractéres dans un mot
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Redressement des lettres par entrop{&lant Correction

La pente dominante d’'un mot manuscrit peut étrevitée a partir de la pente des caractéres
corrigés fournissant la valeur minimale de I'eneogfun histogramme de projection verticale.
L'histogramme de projection verticale est évaluérpm intervalle d'angle de £ R. Généralement
R=60, qui semble couvrir tous les modeles d'é@itluia penter,, du caractére est calculée
comme suit [B. Gatos et al, 2006] :

U = 4e%R H=-Y¥ . plogp; (2.1)

Avec N estle nombre de bins de I'histogramme de projectierticale qui sont égalesumne
valeur maximalexmax etpi la probabilité d’'un Pixel du fond de caractére apgaent dans le
bini.

Chaque caractére est ensuite corrigé en calcudamauvelles coordonnées €ty’) basé sur la
valeur dea,, [B. Gatos et al, 2006] :

!

x' = x —ytan(a,,) y' =y (2.2)

2.10.2 L a segmentation

Il existe plusieurs méthodes de la segmentatiol’ébeiture manuscrite, les plus répandues sont la
transformée de Hough et les profils de projectiamizontaux pour la détection des lignes du texte
manuscrit aussi bien que les profils de projectierticaux et l'analyse de composantes connexes pour
I'extraction des mots [G. Vamvakas et al, 2008].

La segmentation d'une image est effectuée en fdamnties ensembles de Pixels connectés et appatten
au méme environnement spatial [R.Palacios et &4RT’est le moyen d'isoler des fragments en mots
manuscrits constituant les unités d'informationrgesystéme de reconnaissance.

La segmentation peut étre explicite ou implicitoseque les éléments isolés soient des caraaterpas

[A. Vinciarelli, 2002].

Segmentation implicite et Segmentation explicite

La segmentation est dite explicite, si elle esebagur I'isolement d’'un mot en lettres simples agnles
reconnaitre séparément, c’est I'exemple des systé@tmereconnaissance basés sur la programmation
dynamique. Tandis que, la segmentation implicittuittle mot en sous-lettres secondaires et la seule
contrainte a respecter est la segmentation finkelanot doit étre divisé en ligatures (liens) réglentre

les caracteres manuscrits. En d'autres termes,uehagus-unité du mot doit appartenir a un seul
caractére, c'est I'exemple des systemes de recssaraie basés sur le modéle de Markov caché
[A.Vinciarelli, 2002].
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Segmentation implicii Segmentation explici

Figure 2.9: exemple : segmentation implicite et segmentation explicite

Les méthodes explicites doivent faire face aux abeliements de caractéeres par des algorithmes
heuristiques, qui sont lourds et difficiles a difil,es méthodes de la segmentation implicite
sont généralement employées pour éviter ce typprolelemes. Mais en raison de la nature
bidimensionnelle des images et le chevauchememadecteres, les méthodes implicites sont
moins efficaces dans le cas de la reconnaissaréwitdie en-ligne. En effet, la division
verticale du mot manuscrit perd l'aspect séquedtsl caracteres chevauchés, qui sont mieux
représentés par les méthodes explicites. Les me&shedplicites dans la plupart des cas
surmontent les méthodes implicites. Néanmoins, resthodes implicites completent les
méthodes explicites et se sont particulierementafés en faisant face au chevauchement de
caracteres, pour lequel il est difficile de trouleesegmentation explicite correcte [M.E. Morita,
2003].

La segmentation explicite est plus difficile : uteitre ne peut étre segmentée avant sa
reconnaissance et ne peut étre reconnue avanpd'éte segmentation. Par contre, la
segmentation implicite est plus facile puisquedals contrainte a respecter est la segmentation
finale. La segmentation explicite dans la plupart@mps est effectuée par les systemes fondés
sur la programmation dynamique, alors que la setatien implicite est employée dans les
systemes appliguant les modeles de Markov cacteeprableme réel est lorsqu’on applique la
programmation dynamique, les morceaux extraits ahot doivent étre des caracteres. Alors
que les HMMs peuvent travailler sur une ségquencenmgceaux ne correspondant pas
nécessairement aux lettres, ils peuvent aussi fad® aux variations de styles et de bruits [A.

Vinciarelli, 2002].
Explicite — i
L, c!_ — Segmentation

Implicite - > L ! {L

Figure 2.10: la segmentation : explicite et implicite [A. Vinciarelli, 2002]
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2.10.3 L extraction des attributs caractéristiques

Les attributs caractéristiques aussi appelés pviesitpeuvent étre groupés en trois classes selon
gu'ils soient extraits a partir du mot entier {attts de haut niveau), des lettres (attributs de
moyen niveau) ou des lettres secondaires (attriritsas niveau).

Les attributs de bas niveaont extraits a partir des morceaux de lettresirsldormes sont
élémentaires telles que de petites lignes, desbuoes, des barres..Etc. lls représentent, en
général, des caractéristiques géométriques sinipiess la plupart des cdss primitives de bas
niveau sont des déformations des éléments d'un ensenwldade de primitives ou la
déformation en elle-méme pourra étre employée corprmeitive. Alors que és attributs a
moyen niveausont les attributs représentant la moyenne desongglocales et qui sont
généralement préférables pour la segmentationagepliandis quées attributs de haut niveau
comprennent la détection des éléments structutituxe dépendent pas du style d'écriture et
sont donc stables par rapport a la variabilité icardls se sont généralement les boucles, les
ascendantes et les descendantes d’un caractévéni@arelli, 2002].

2.10.4 Lareconnaissance

Avant I'étape de la reconnaissance de caracterepracessus de la segmentation des données
manuscrites est employé suivi d'une étape d'extraade caractéristiques pour convertir les
caracteres isolés en vecteurs d’attributs. La negigsance consiste a trouver, parmi les lettres
disponibles, le plus similaire par des techniquelies que les réseaux de neurones, le
classificateur Bayesien, les SVMs (Machine a Vac8upport)... etc.

Dans un systeme de la reconnaissance des mots eriggjusn élément fondamental est le
lexique qui doit étre construit en réduisant sketaifin d’améliorer les performances du systeme.
La reconnaissance consiste a trouver, parmi les awtlexique, le plus similaire aux données
manuscrites. Les deux techniques principales de t&the sont la programmation dynamique et
le modéle de Markov caché. L’étape de la reconaass emploie généralement les primitives
d’'un mot isolé par segmentation pour évaluer l&€néhts du lexique. Le meilleur mot du
lexique est assumé comme interprétation des dormaesscrites [A. Vinciarelli, 2002].

Programmation
dynamique
Reconnaissance — Llovd
HMM
Figure 2.11: La reconnaissance d’'un mot par HMM ou Programmation dynamique [A.

Vinciarelli, 2002]
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2.10.5 La Réduction delataille du lexique

La taille du lexique est l'une des parametres l&ss gmportants dans un systeme de
reconnaissance de mots. Plus que le nombre d'mtetipns permises augmente, plus que la
probabilité d’'une fausse classification devientsphaute. Pour cette raison, plusieurs systemes
de réduction de lexique ont été développés. D'agerf générale, un systeme de réduction de
lexique prend comme entrée un lexique et un motus@ait et donne un sous-ensemble des
entrées du lexique. Les systémes de réduction ®Heuke sont toujours basés sur une
représentation approximative des données manusqrigemettant d’accepter des entrées de
lexique ou de rejeter ceux qui sont incompatiblescdes données a reconnaitre. Dans certains
cas, ils se sont basés sur d'autres informatioesl@mot a reconnaitre (par exemple dans les
applications postales ¢ a d la reconnaissance die qgmstal, on limite le nombre des
interprétations permises d'un nom de ville) [A. &farelli, 2002].

Yellow blue green

red orange brown Yellow blue green
gray white black Réduction de red orange brown
august September——» lexique — | gray white black
may January april

march February
june

Figure 2.12 : La réduction de lexique

2.10.6 Le post-traitement

L'introduction de l'information du contexte et derfie dans toutes les étapes d'un systeme de
reconnaissance de caractéeres est nécessaire poamddiorations significatives du taux de la
reconnaissance. Généralement un dictionnaire, xiquie bien développé et un ensemble de
regles orthographiques sont utilisés pendant owesapétape de reconnaissance pour la
vérification et I'amélioration du taux de reconsaisce.

La maniere la plus simple est l'utilisation d'uatdinnaire pour corriger les erreurs mineures [G.
Vamvakas et al, 2010].
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Conclusion

2.11 Conclusion

La reconnaissance de caractéres est le problermaskfication des caracteres pré isolés dans
un ensemble donné d'alphabet. Les systemes denagssance de caractéres manuscrits sont
généralement baseés sur cing étapes principales :

1- Le prétraitement dont I'objectif est la binatiea, la réduction de bruit et la normalisation, le
résultat du prétraitement est I'image des carast@meconnaitre sans bruit ni texture.

2- La segmentation dont l'objectif est la séparaties caracteres en commencant par des
méthodes comme les profils de projection horizonfzaur la détection des lignes du texte aussi
bien que les profils de projection verticaux emndlyse de composantes connexes pour
I'extraction des mots [G. Vamvakas et al, 2008]segmentation des mots peut étre explicite ou
implicite selon que les éléments isolés soientlees ou sous lettres. Les méthodes implicites
sont préférables dans le cas des caracteres clidgjfc Vinciarelli, 2002]. La segmentation de
I'écriture cursiveest plus difficile et des méthodes comme le modelélarkov caché (HMM)
sont souvent employées pour la reconnaissance alsssans leur segmentation.

3- L’extraction des attributs caractéristiquesest étape cruciale dont I'objectif est d’extraire
les vecteurs d’attributs permettant la distincebmha classification de caracteres.

4- La classification est I'étape finale dont I'otii¢ est la décision de la classe de chaque
caractere, elle se fait par des techniques d’afipsaige ou de classification statistique.

5- Le Post-traitement dont l'objectif est la ved#tion pour I'amélioration du taux de
reconnaissance, généralement un dictionnaire, wique ou un ensemble de regles
orthographiques sont utilisés.

La reconnaissance de mots est le choix de la mellentrée de I'ensemble des mots lexicaux
représentant les hypotheses possibles pour cegldn®&ark, 1999]. La taille du lexique est lI'une
des parametres les plus importants. Plus que Idreodinterprétations permises augmente, plus
gue la probabilité d’'une fausse classification dat/plus haute. Il existe deux types de méthodes
de la reconnaissance de mots : analytiqgues ettiqoks [J. Park, 1999]. Les méthodes
holistiques sont employées dans les applicatioastayn lexique de petite taille. Alors que les
méthodes analytiques nécessitent la segmentatiomtien segments, elles se sont avantageuses
que les approches précédentes dans le sens otiplussfiable de reconnaitre les caracteres
gu’un mot tout entier.

Les systemes de la reconnaissance de phrase @inénalsuivent les étapes de traitement
suivantes : segmentation en mots, reconnaissarscedis et une étape de post-traitement pour
compléter le procédé du choix de la phrase [J.,A&%9].
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Chapitre 3
SEGMENTATION DE CARACTERES
MANUSCRITS

3.1 Introduction

La segmentation de caracteres est I'une des prelsléiifficiles dans la réalisation d’'un systeme
de reconnaissance. Elle influe de maniére conditerta performance d'un systeme de
reconnaissance de |'écriture manuscrite. Les gfiegéde segmentation de caractéres peuvent
étre distinguées en quatre catégories principales.méthodes de segmentation par dissection,
qui divisent l'image d'entrée en sous-images alganpropriétés des caractéres de I'image. Les
méthodes de segmentation basées reconnaissandsHidd\et al, 1994], [O. Matan et al, 1991]
qui sont basées sur la reconnaissance pour valideejeter une segmentation, les approches
hybrides qui combinent la dissection avec des nu&haoe recherche et les approches holistiques
qui évitent la segmentation en reconnaissant letmgtentier [S.Marinai et al, 2005]. Dans la
pratique, la segmentation et la reconnaissanceadectéres ont de trés forte dépendance. La
meilleure décision de segmentation en caracteréscede qui satisfait les contraintes
contextuelles au niveau mot, ou méme les contmcuatextuelles au niveau phrase telles que le
nombre de caractéres constituant le mot et le ned@mots constituant la phrase. L'interaction
entre la segmentation de caracteres et la recam@is de caractere est I'aspect le plus
important a considérer en concevant une approdloaed de la segmentation de caractéres [N.
Arica, 1998]. Le présent chapitre donne un étatl'ae des méthodes principales de la
segmentation de caracteres, la séparation deg@ammchevauchés aussi bien que des méthodes
de segmentation de caracteres tirées de la liltéradt qui ont été appliquées sur I'écriture
manuscrite.
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3.2 Segmentation de caracteres

La segmentation de maniere générale est la sépaidds zones connexes appartenant au méme
environnement spatial. La segmentation de caracestle moyen d'isoler des fragments dans
un mot manuscrit pour étre des unités d'informadiefase pour la reconnaissance.

Difficultés dans la segmentation de caractéres :

La segmentation de caracteres manuscrits est ane téfficile due a la dégradation des images
acquises, l'écriture cursive, la grande variété stgkes d’écriture, le chevauchement ou la
fragmentation de caracteres, ou encore I'appartendas caracteres a un fond texturé [T. Saba
et al, 2010], [R. J. Rodrigues et al, 2000]. L'wsgrincipaux problemes qui rendent cette tache
pénible est sa forte dépendance avec la reconnaessie a la similarité visuelle de caractéres.
Il est souvent extrémement difficile de prendrebtmne décision en choisissant un caractére
candidat tout en rejetant le reste d'un ensembleypdithéses pour un caractére donné.
L'existence de beaucoup de caracteres visuelleseemtlables (h'et "b', "t'et "r', " o'd

', 7 1 et |) aussi bien que I'existence des carast@ui replient exactement les parties d'autres
caracteres (n"et m' "c'et d' " |"e") augmente ce probleme, [C. Fang, 1997]p&i,
exemple, la segmentation adoptée accepte plusmaupgures, certaines lettres peuvent étre
divisées en sous-lettres. La lettre " m" par exempburrait étre interprétée comme une paire de
lettres "nn". Ces deux interprétations ne peuveast gre considérées en méme temps, Ceci a
comme conséquence un certain nombre de contrantdes interprétations possibles des sous
lettres [T. Saba et al, 2010], [R. J. Rodriguesl €2000].

3.3 Les méthodes de la segmentation de caractéres

Les anciennes méthodes de la segmentation de @amctont principalement basées sur
'analyse du profil de projection et I'estimatiore ghitch (nombre de caractéres par unité de
distance horizontale), ces méthodes donnent de fésnftats sur les caracteres imprimés ayant
des espacements de méme taille. L'analyse de campssconnexes est ensuite employée pour
traiter les ligatures et la police italigue. LesokNions les plus récentes combinent la

segmentation avec la reconnaissance et emploigneésailtats de la reconnaissance aussi bien
qgue le contexte linguistique comme feedback poutlianer les décisions de segmentation [C.

Fang, 1997].

Les méthodes de la segmentation peuvent étre glist@s en quatre grandes catégories qui sont :
la segmentation par dissectiomui est lisolement de diverses unités d'écritavant la
reconnaissanceja segmentation par reconnaissancgui est lisolement de lettres,
particulierement, dans les mots cursifs en se seréla la reconnaissancks segmentation
hybride qui combine la dissection avec des méthodes derelte eta segmentation holistique
qui reconnait le mot tout entier sans faire lavs&gfation en caracteres.
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Segmentation de caracteres ]

\ 4

\ 4 l
La détection des points de coupre Holistique ]
A\ 4 l A\ 4 l
l v l Basée Basée
Par dissection 1 Par reconnaissance ] Hybrides ] programmation Markov
dynamique
[ l
Fenétrage ] Basée - attributs l
1
Basée H Markov 1 Non Markov ]

Figure 3.1: Classification des méthodes de segmentation de caracteres [M.E. Morita, 2003]
3.3.1 La segmentation par dissection

La segmentation par dissection est un processépa@mdiant de la reconnaissance qui s’effectue

avant la reconnaissance, son but est de trouvelrdig exact de séparation de caracteres. Elle

identifie les segments basée sur les propriétéadeteres. Ce processus de coupure de l'image
en composants significatifs est appelé "dissectiba"dissection est un processus qui analyse

une image sans employer des informations struégsrel

Les techniques de la segmentation par dissectabnent :
- L’analyse de composants connexes

- L’espace blanc et I'estimation de pitch

- Landmarks (points de repere)

- Analyse de profils

Nous décrivons par la suite quelques méthodesttieaasse.

3.3.1.1 L’analyse de composants connexes

Une composante connexe est la région maximale ®elsPconnexes (non séparés par un
contour), la définition de I'ensemble de composam@nnexes est la division de I'image en
segments [M. Cesar et al, 1990], [R.A. Wilkinso892].
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Il existe de différents algorithmes basés sur ubfiées structures pour déterminer les
composants connexes d'images binaires tels que :
» La diffusion récursivades composants connexes en balayant récursivemeanatrice
d'image.
* Les chainesle codageen tracant le contour autour d’'un composant dansdé&ice
d'image
* analyse de composants connexes basée(RuD-Length-Contour ).

Le principe de l'algorithme le plus simple poureadgtiner les composants connexes est
comme suit :

Trouver le prochain Pixel non étiqueté dans la itat'image

Diffuser récursivement aux voisins

Marquer les Pixels visités par I'étiquette courante

quand le composant est épuisé, sélectionner ldanoe étiquette et répéter

3.3.1.2 L’espace blanc et I'’estimation de pitch

La notion de I'espace blanc vertical entre lesataras successifs est un concept important pour
séparer les caracteres et principalement pour pgesications de police imprimée ou chaque
caractére occupe un bloc de largeur fixe. Le pitain,le nombre de caractéres par unité de
distance horizontale, fournit une base pour estie®ipoints de segmentation. La combinaison
de l'espace blanc et I'estimation de pitch peuyeatiuire des résultats de segmentation fiables
sur des caractéres bien espacés avec une largeuk '8stimation de pitch a permis également la
segmentation correcte en cas de caractéres fragmentchevauch¢€. Fang, 1997].

3.3.1.3 Détection des bornes limites (landmarks)

Les attributs caractéristiques de limage tels tpse ascendantes et les descendantes d'un
caractére peuvent servir comme bornes limites pil@r la segmentation des caractéres dans un
mot manuscrit. La segmentation de caractéeres baseéa détection des ascendantes et des
descendantes a été appliquée au texte imprimé laiessqu’a I'écriture cursive. Un exemple de
la détection des bornes limites pour la segmemtatecaracteres est montré dans [L.D.Harmon,
1972], [C. Fang, 1997], [L.D. Harmon, 1972].

Ascendante

P
Descendante Ligne de base

Figure 3.2: Ascendantes et descendantes d’un caractére
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3.3.1.4 Les profils de projection

Le profil de projection horizontal est généralemetilisé pour segmenter les lignes d’'un texte.
Les profils de projection sont caractérisés de dogmyformance quand ils sont appliqués a
I'écriture cursive, les caractéres chevauchésatiques [A.Zramdini et al, 1993].

Soit S(N, M) une image binaire d¢ lignes et M colonnes.
Le Profil horizontal : est lasomme de Pixels noirs perpendiculaires a I'axe>degeci est
représenté par le vecteuy detaille M définit par :

N
Plil= ) Slijl G

Les espaces entre mots ou méme les caracteresbarssjue les tracés verticales peuvent étre
détectées par le profil de projection horizontal IKawtrakul et al, 2004].

Le Profil vertical : est lasomme de Pixels noirs perpendiculaires a I'axe ydesceci est
représenté par le vectday detaille N définit par :

B[] = ZS[iJ] (3.2)
- graphique
= = lignex

Ligne de base

Figure 3.3: profils de projection horizontal et vertical [A.Zramdini et al, 1993]

Dans la figure 3.3, le profil de projection verticaontre deux crétes a la ligne des x et a la ligne
de base. Le profil de projection horizontal mortes zones sans hauteur qui correspondent aux
blancs séparant les caracteres d’'un mot. L'anallgse profils de projection horizontaux et
verticaux permet donc la séparation des mots ee$igiu texte imprimé basée sur les crétes et les
zones sans hauteur [S. J. Lu et al, 2007].

L’analyse des profils de projection a été appliqdées [U. Pal et al, 2003] pour la segmentation
des caracteres manuscrits en se servant de I'analgscomposants connexes. Dans cette
approche une ligne de texte est balayée horizon&dede gauche a droite. S’il existe moins de
deux Pixels dans une colonne verticale, le balayagmirne "0", sinon il retournera le nombre
de Pixels dans cette colonne. Un histogramme deybhgé horizontal est alors construit. S'il
existe dans I'histogramme une tranche de K "0" @mnsfs (la valeur de K est déterminée
expérimentalement) alors le point médian de cedigche est considéré comme la frontiére d'un

caractére. L'approche considérée combine le pdgfiprojection horizontal avec étiquetage de
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composants connexes pour séparer les caractenemuchés. Si la distance entre deux frontiéres
consécutives est grande (une fausse segmentatioéesxtée dans cette position) alors cet
étiquetage de composants connexes est employéupeusegmentation ultérieure. Au cours de
I'étiquetage le recouvrement vertical des compasast veérifie. Si deux composants ou plus
sont entierement recouverts verticalement, les osammts représentent donc différentes parties
du méme caractére. Par contre, si le recouvremerizamtal entre deux boites de deux

composants consécutifs est moins de 35% les dempasants, font partie de deux caractéres
différents.

Un autre exemple de la segmentation par profil dgeption est le travail présenté dans
[S.Ouchtati et al, 2007]. Ce travail est la rédiad’'un systéme de la lecture automatique des
chaines numériques manuscrites (constituées dimtneovariable de chiffres) en employant le
profil de projection vertical pour segmenter la ideanumérique en chiffres isolés tout en
exploitant les transitions de pixel noir/blanc @@anc/noir) par balayage horizontal de I'image a
travers le profil de projection vertical. Chaquéffcd est présenté séparément a l'entrée du
systeme. Ce systeme est un réseau de neurones I'dpptentissage est réalisé par
rétropropagation de gradient et les vecteurs aanatijues sont extraits a partir d'images
binaires des chiffres segmentés par plusieurs rdétho séquences de distribution et les

moments centrés des différents profils et projestio

3.3.2 La segmentation par reconnaissance

La segmentation par reconnaissance est un proceaséseconnaissance, une lettre ne peut étre
segmentée sans étre reconnue et ne peut étre veceams étre segmentée, c-a-d la segmentation
et la reconnaissance sont faites en méme tempsedannaissance interprétant I'exactitude
syntaxigue ou sémantique des hypothéses de la s&mine est un processus qui sert
généralement pour valider ou rejeter une hypotfidsérica, 1998], [R.G. Casey et al, 1982],
[V.A. Kovalevsky, 1968]. Les méthodes de segmemtafiar reconnaissance peuvent étre, eux-
mémes distinguées en deux classes [T. Saba €4l].2

3.3.2.1 Les approches de Fenétrage

Dans cette catégorie, des hypothéses de segmensatisont générées en balayant I'image. La
détection des points de coupure est confirmée didéeapar reconnaissance [T. Saba et al,
2010]. Le principe de base est d’employer une fenglissante de largeur variable pour fournir
des séquences de segmentation expérimentalesigentétre confirmées par reconnaissance de
caractéres [N. Arica, 1998]. Des approches sémllesti et paralléles ont été employées.
L’approche séquentielle identifie des mots itéetient en glissant la fenétre de gauche a droite.
L’approche paralléle procede d'une maniere plubai Elle produit une grille d’attributs aux
combinaisons possibles de lettres. La décisiondiast trouvée en choisissant le chemin optimal
a travers le graphe des attributs possibles [Cg,FE907].

3.3.2.2 Les approches basées attributs caractérigties

Dans ce type dapproche, les attributs caractgustide limage sont extraits, les
correspondances possibles entre les attributsseleteres sont ensuite générées, et puis une
recherche de la meilleure combinaison parmi tole@gsorrespondances est effectuée [T. Saba et
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al, 2010]. Ce type d’approche réalise une segmientamplicite par classification des sous-
ensembles d’attributs spatiaux de l'image. Cettthoue peut étre divisée en deux catégories :
Les approches basées modéle de Markov cddhi) et les approcheson-Markov L'objectif

des modeles de Markov cachés est de modéliseraesations de I'écriture cursive comme
structure probabiliste qui n'est pas directemesenlable. L'idée fondamentale des modéles de
Markov cachés est de modéliser le texte manusortnee un processus de Markov. Ce
processus permet d’affecter des probabilités desitian aux diverses combinaisons de lettres.

Les modéles de Markov cachés peuvent étre empjmydrsla segmentation des caracteres parce
que les contraintes contextuelles telles que &gufEnces de mots et de lettres aussi bien que des
regles syntaxiques, peuvent étre formulées papoddsabilités de transition entre les différents
états d’'un caractere [M. Gilloux, 1994].

Des exemples d'utilisation des HMMs pour la segmeon et la reconnaissance du texte
manuscrit ont été rapportés dans [L.D.Harmon, 19[2] Fang, 1997]. Les HMMs ont été
employés dans [R. Nag et al, 1986] pour la recasaaice des chiffres littéraux et dans [M.
Gilloux et al, 1993] pour la reconnaissance du rmontles chéques bancaires.

Un exemple de la segmentation par reconnaissarsge [sar le modele de Markov caché est la
méthode de la reconnaissance des chaines numépopmssée dans [A.D.S.B. Jr et al, 2001].
Cette approche suit deux étapes : La premiére eepiee méthode de segmentation implicite et
d'une information contextuelle de la chaine numugrigour fournir les chemins de segmentation
possibles. Les hypothéses produites par cette étapeensuite reclassifiées dans une étape de
vérification, cette derniére est basée sur unifieeteur de chiffres manuscrits.

La 1°® étape de cette approche trouve les "N" meilletniamins de segmentation pour une
chaine numérique en utilisant la programmation oygae afin d’apparier les modéles de
Markov cachés (HMMs) contre une chaine numériqumée.

Dans ce processus, la segmentation d’'une chainérigua manuscrite est réalisée lorsque tous
ses composants sont identifiés par reconnaissamdang que chiffres isolés. L'information
contextuelle utilisée pendant I'apprentissage dud&® de Markov caché est la pente des
caracteres aussi bien que la variation de la talta chaine. La taille intra chaine est la taikée

la fenétre entourant une chaine numérique. Ceitle tast employée pour effectuer la
segmentation implicite. Ainsi, I'extraction degibtits de chaque chaine d’apprentissage est faite
en tenant compte la variation de la taille intraidle et la pente estimée de la chaine originale
afin de corriger les chiffres isolés.

Les approches NomMarkov telles que la relaxation probabiliste et le tehtypbthése ont été
employés dans la segmentation par reconnaissaragesHK.C.Hayes, 1980] a utilisé une
méthode de relaxation probabiliste pour lire destsmmanuscrits. Le modéle utilise une
description hiérarchique des mots dérivés par atilex d'une représentation squelettique. La
relaxation a été exécutée sur le graphe des prasitjsous lettres ) et des lettres ou toutes les
segmentations possibles sont représentées [C. E88g].
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3.3.3 La Segmentation hybride:

Les méthodes hybrides combinent des méthodes dectlizn et les méthodes de recherche des
points de coupure par reconnaissance de maniénmadbylJn algorithme de dissection est
appligué a l'image, mais l'intention est de coujiage suffisamment en plusieurs endroits de
telle sorte que les frontieres correctes de sedtientsont incluses dans les coupures réalisées.
Une fois que ceci est assuré, la segmentation afgimst cherchée par évaluation des sous-
ensembles des coupures faites. Chaque sous-ensemphtue une hypothése de segmentation,
et la classification est appliquée pour évaluer dé&rentes hypothéses et ainsi choisir la
segmentation la plus prometteuse [H.Fujisawa €et%82], [N. Arica, 1998].

Un exemple de ces méthodes est l'algorithme de exgigtion décrit dans [R.Palacios et al,
2003] qui produit une séquence de chiffres et debsjes, et puis recoit un feed-back avec le
module de reconnaissance pour réajuster les pagiti nécessaire. La segmentation est correcte
si tous les chiffres sont reconnus avec une cocdigmoportionnelle. Le systéme commence la
segmentation par séparations évidentes de carsctanesi les chiffres qui ne sont pas
correctement identifiés sont considérés comme étammnposés de caracteres connectés. Les
blocs rejetés sont encore divisés et reconnus daesboucle de feed-back jusqu'a ce que la
solution finale soit trouvée avec tous les segmestsnnus. Le systeme fusionne également les
fragments des chiffres avec les chiffres voisinsirporéer de nouveaux segments. Si ces
segments ne sont pas encore identifiés, alorsreliffés stratégies de fusion seront examinées.
Dans la pratique, plusieurs chiffres touchent lewisins, et constituent donc un composant
connexe. Dans ce cas, le systeme applique un thigride division de contour pour trouver les
chemins possibles permettant la séparation destéaga recouvrés, tels que l'analyse de
contour, l'algorithme hybride Drop Falling et Idarithme étendu de Drop Falling que nous
allons présenter par la suite.

Ce systeme évite les tentatives inutiles de redesaace autant que possibles, il emploie donc
une approche heuristique pour choisir un chempuet sert de la meilleure information venant
du module de reconnaissance dans une boucle deafdedes chemins sont choisis de maniere
heuristique en utilisant des attributs structurBlsisieurs caractéristiques ont été utilisées pour
choisir les meilleurs chemins de coupure telles:que

1. Nombre de coupures faites pour diviser le segment

2. Longueur de la coupure

3. Bordure de la coupure

La segmentation est correcte si les deux chiffi@s seconnus. Si aucun caractére n'a éte
correctement identifié (comme chiffre) avec un aivede confiance éleve, alors des chemins
alternatifs seront examinés. Si I'une des deuxigmrést identifiée, alors l'autre partie est

composée de caracteres connectés et le procédgmerstation sera répété récursivement pour
cette partie jusqu'a ce qu'une solution compléie tsauvée. Pendant la reconnaissance du
montant chiffre, le systeme fait de multiples téines de fusion et séparation. Lorsque de petits
morceaux de caractéres sont identifiés en tant uegments de caractere”, ils seront fusionnés
avec le segment voisin en tenant compte des @iteie que la proximité et le chevauchement
de caracteres.
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3.3.4 La segmentation holistique

Les approches holistiquessayent d'identifier les mots tout entiers, évitence fait la nécessiteé
de segmenter un mot en caractéres. La reconnagssesicbasée sur la comparaison d’un
ensemble d’attributs simples extraits a partir dat rantier contre un lexique des chaines
représentant la forme théorique des mots possibles. mots sont représentés par une liste
d’attributs tels que les ascendantes, les desctexjdes boucles, ...etc. Ces techniques sont
généralement fondées sur les chaines de Markowesdabu la programmation dynamique [S.

Madhvanath et al, 1993], [N. Arica, 1998].

Un exemple de segmentation holistique basée progedion dynamique est l'algorithme
présenté dans [G. R. Ball et al, 2006].

3.4 Les méthodes de détection des points de coupures

La plupart des méthodes de segmentation identifemtblocs isolés de Pixels en tant que
composants connexes. Dans |'écriture cursive, @lusicaracteres sont chevauchés avec leurs
voisins qui seront ainsi considérés en tant que posants connexes difficilement
reconnaissables par un systeme de reconnaissazce.cb cas, des algorithmes de segmentation
appliguent une division du contour des composamsexes pour trouver les chemins possibles
séparant les caractéres chevauchés tels que Hdedlgtt, I'analyse de contour, I'algorithme
hybride drop-and-falling, et I'algorithme étendwgyrand-falling, ...etc.

3.4.1 L algorithme Hit-and-deflect

Les algorithmes Hit-and-deflect essayent de trouwerchemin optimal de coupure d’'un
composant connexe en frappant et en guidant unt potnavers le composant connexe [M.
Shridhar et al, 1986]. Shridat al ont employé I'algorithme Hit-and-deflect afin degsnenter
des mots manuscrits. Leur systéeme commence parasépades caractéres a travers un
balayage vertical prés du milieu de 'image d’eeir®i le balayage avait comme résultat zéro ou
deux transitions de pixel noir a blanc (blanc arpalors les caracteres sont supposés non
connectés ou simplement connectés (connectésexsram seul point). Dans ce cas, le balayage
fournit le chemin approprié de segmentation. D&apart, si la ligne de balayage traverse plus de
deux transitions, les caractéres sont supposésagblegs. A ce moment, I'algorithme Hit-and-
deflect est employé. L’algorithme commence a padtime créte du contour inférieur du
composant connexe. Il essaye alors de se déplacedeshaut suivant une série de regles. Ces
regles sont congues pour réduire au minimum le merdé coupures qui doivent étre faites a un
composant connexe. L’algorithme termine une foidl qtteint le niveau supérieur de I'image
[S.Khan, 1998].

3.4.2 L’ algorithme Drop-and-Falling

L'algorithme Drop and Falling [S.Khan, 1998] ess®aur le concept d'une goutte d’eau placée
au niveau supérieur de I'image et glissant velmkele long d’'une coupure. Si la goutte d’eau est
emprisonnée dans un coin, une coupure est considgiéraverse cette partie de la figure de
haut en bas. Les décisions critiques qui doivaet @ises pendant le traitement sont le choix du
point de départ et les régles régissant le mouvedeta goutte. L'algorithme résulte en quatre
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variations suivant la position initiale et la ditiea de la goutte d’eau (ascendante, descendante,
a gauche ou a droite) et les coupures produitegepe@tre meilleures ou mauvaises selon les
situations considérées pour séparer les caractkessuches.

3.4.3 L algorithme des points de coupure critique

Cet algorithme est basé sur I'observation que danslupart des cas ou les caracteres sont
chevauchés, la jonction entre ces caracteres famaeou plusieurs régions concaves le long de
la coupure. Par conséquent, si les points d’'un coitave sont identifiés, ceux-ci peuvent étre
utilisés pour trouver les points corrects de coapuet algorithme commence au centre
horizontal du caractere connecté et cherche de dradttas les points critiques de coupure. I
recherche, a partir du centre horizontal, toutegplres de points de coupure jusqu'a ce qu'une
paire appropriée soit trouvée. La décision de ldleuee paire est prise basée sur des critéres tels
que leur distance, leur distance par rapport adreest I'angle de la coupure. Les coupures
traversant un espace blanc sont interdites [S.D&99].

3.4.4 Minima des profils horizontaux et verticaux

Lorsque les caracteres voisins sont chevauchézdmbalement, le profil de projection vertical
ne donne pas les points de segmentation correetisd BH.S.Baird, 1987] a proposé une
méthode dans laquelle le rapport de la dérivéenskcdu profil de projection par rapport a sa
hauteur est employé comme critére de choix degpdamsegmentation :

Les minima du profil inférieur sont les lieux deupore les plus naturels pour les ligatures
“naturelles” [S.W. Lee et al, 1996], [K. Koo et aD09].

Les minima du profil supérieur sont bien adaptégr geparer les lettres en contact au niveau
supérieur de I'image [S.W. Lee et al, 1996], [K.cKet al, 2009].

Les minima du profil médian sont utilisés pour treules points de coupure cachés par des
ascendantes et descendantes de lettres [S.W. b&el896], [K. Koo et al, 2009].

L’analyse des ligatures longues permet de placerpdénts de coupure la ou il n’y a pas des
minima de profils [S.W. Lee et al, 1996], [K. Kobat, 2009].

3.5 Exemples de méthodes de la segmentation de caracteres

3.5.1 La segmentation par réseau de neurones

Dans le travail de [K. Bhattacharya et al, 2009 application des réseaux de neurones pour la
segmentation des caracteres manuscrits de la laksgmmese a été proposée. L’apprentissage
du réseau de neurones est effectué par differemtsctéres manuscrits, ensuite, le texte est
segmenté en lignes par une méthode statique. [fiésedits caracteres séparés, a travers une
segmentation préliminaire, sont fournis au réseaunelrones pour confirmer la segmentation

par reconnaissance.
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Les étapes de la segmentation basée réseau deneyseuvent étre résumées comme Ci-
dessous :

» le réseau de neurones est entrainé par tous bé@s Assamese disponibles.

* Segmentation du texte en phrases par la méthoiigueta

* Segmentation préliminaire des phrases obtenuearanteres par intervalles de 2 : 5% de

la longueur de chaque phrase.
* Chaque segment obtenu est fourni au réseau dengsuypour sa reconnaissance.
» Sile réseau ne reconnait pas le segment couegmtpthain segment est considéré.

Ce processus est répété jusqu’a trouver les frestigorrectes de la segmentation.

3.5.2 La méthode du réservoir d'eau

Dans le travail de [N.Tripathy et al, 2004], unetinogle de segmentation du texte Oriya
manuscrit en lignes, mots et puis en caracterése groposée. Les projections dhistogramme
horizontales ont été employées pour segmenter X ten ligne. Les lignes sont ensuite
segmentées en mots basée sur le profil de praojesotical et des attributs structurels des
caracteres Oriya, les caracteres isolés et cloheausont ensuite détectés et segmentés par la
méthode du réservoir d’eau en employant des attritaucturels et topologiques.

Principe de la méthode du réservoir d’eau.

Le principe est comme suit : Si I'eau est versérideau supérieur (ou le fond) d'un composant,
les régions concaves du composant ou l'eau estimmpée sont considérées en tant que
réservoirs supérieurs (ou inférieurs).

Les concepts de base employés dans cette métha@sdripathy et al, 2004] :

Réservoir supérieur : legservoir obtenu quand l'eau est versé du coiéreyr du composant.

Réservoir inférieur : l@éservoir obtenu quand I'eau est rempli a pantifiothd de composant. Un
réservoir inférieur est visualisé comme un résergapérieur quand l'eau est versée du coin
supérieur apres rotation du composant par 180.

Réservoir (droit) gauche : $eau est versée du coin (droit) gauche d'un ceamty les régions
concaves du composant ou I'eau est emprisonnéeausitiérées les réservoirs (droits) gauches.
Un réservoir (droit) gauche d'un composant estalis@ comme réservoir supérieur quand l'eau
est versée a partir du coin supérieur apres rotgiar 90 dans le sens horaire (dans le sens
antihoraire).

Région du réservoir d'eau : elst région concave ou l'eau peut étre stockée ai l&st versée
d'un coin spécifique du composant. Le nombre del®i l'intérieur du réservoir est calculé, ce
nombre est considéré comme étant la région duvdser

Niveau d'écoulement de I'eau : beveau, a partir lequel, I'eau déborde le résers/appelle le
niveau d'écoulement de I'eau.

Ligne de base du réservoir : estligne qui passe par le point le plus profond d'éservoir
parallelement a son niveau d'écoulement d'eau.
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La hauteur du réservoir : lprofondeur de I'eau dans le réservoir. En d'auéneses, la hauteur
d'un réservoir est la distance normale entre leelide base et le niveau d'écoulement de I'eau du
réservoir.

Largeur du réservoir : ladistance normale entre deux frontiéres extrémepémdiculaires a la
ligne de base) du réservoir.

Pour chaque réservoir, sa région est calculéepbigs de la région sont les points de frontiére
du réservoir ayant une hauteur moins quéRR & partir de la ligne de base du réservoir.

La valeur deRL estcalculée comme suit: Le composant est balayéztmtalement et
verticalement, si pour un composant, on obtientldnmjueurs différentes d’écoulement d’eau :
rl, r2, ..., rn avec des fréquendesf,,... f, respectivement, alors la valeur de RL = rifoe
max (j), j=1...n.

L’algorithme commence par détection des composaorigexes et isolés selon les observations
suivantes deux caractéres sont connectés si 'une desisiisaguivantes est verifiée :
(a) Deux caracteres consécutifs créent un grand rasemi&rieur.
(b) le nombre de réservoirs et de boucles dans un ceanpoonnexe est plus grand que celui
d’'un composant isolé.
(c) deux caracteres consécutifs créent un petit réseswpérieur prés de la ligne moyenne.
(d) la forme du caractere chevauché est plus complexeejle des caracteres isolés.

Les caracteres isolés et chevauchés seront, pauite, identifies basés sur des fonctions
booléennes appliquées sur les difféerents attribbtenus par les observations ci-dessus et des
caractéristiques des caractéres Oriya, telles@uermbre de boucles, la hauteur, la largeur et le
nombre de réservoirs dans un composant connexe.

Pour segmenter un composant connexe, l'algorithomaneence par localiser la position du
chevauchement (au niveau supérieur, inférieur odiang Le composant est ensuite segmenté
basé sur la position du chevauchement, les pomta dégion de base d’'un réservoir, et des
attributs topologiques et structurels du composanhexe.

Par exemple, la segmentation d’'un chevauchemerdrisup se fait en connectant peint du
fond le plus bas du réservoir supérieur et le peiplus bas d’'un réservoir inférieur.
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Conclusion

3.6 Conclusion

La segmentation de caracteres est une tache peahiblé la similarité visuelle de caracteres
aussi bien que sa forte dépendance avec la ressanae ; on ne peut pas reconnaitre les
caractéres chevauchés sans faire leur segmengatssinleur segmentation est difficile sans faire
leur reconnaissance.

Les anciennes méthodes de la segmentation based@rmlyse du profil de projection et
I'estimation de pitch assurent de bons résultat$esucaracteres ayant des espacements de méme
taille. L'analyse de composants connexes a étedunte pour traiter les ligatures et la police
italique. Les évolutions récentes combinent la ssgation avec la reconnaissance comme
feedback pour améliorer les décisions de segmentdties modeéles de Markov cachés faisant
partie des méthodes basées reconnaissance s’dadajgar aux variations de I'écriture cursive.

Dans le cas des caractéres chevauchés, des aigesittels que Hit-and-deflect, I'analyse
de contour, l'algorithme hybride drop falling, Galrithme étendu drop falling. Minima des
profils horizontaux et verticaux.. Sont employésupdliviser le contour des composants
connexes afin de trouver les meilleurs chemins radpides caracteres chevauchés

Les méthodes de segmentation hybrides combinembétsodes de recherche des points de
coupure avec la reconnaissance de maniere hybuigter@ajuster les partitions si nécessaire.

Les approches holistiguessayent d'identifier les mots tout entiers, évithnce fait les erreurs
de la segmentation. Ces techniques sont généraldrasées sur les chaines de Markov cachées
ou la programmation dynamique.
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Chapitre 4
EXTRACTION DES ATTRIBUTS

CARACTERISTIQUES

4.1. Introduction :

L'extraction des attributs caractéristiques esel'des étapes les plus importantes pour la réussite
d'un systeme de reconnaissance d'écriture mareusCrist a partir les caractéristiqgues extraites
du mot a reconnaitre qu'il est possible d'amélilareobustesse d'un systéme de reconnaissance.
La segmentation de caracteres est le processusgue un segment particulier et de l'isoler du
reste de I'image. Cet objet doit étre identifié go@s caracteristiques significatives mises dans son
vecteur d'attributs, apres la détermination deveeseurs d'attributs pour tous les caracteres, il
est possible de les faire séparer en les affeat@hiisieurs classes pré connues qui représentent
tous les types possibles de caracteres attendes.vdcteurs d’attributs doivent étre invariables
pour les objets de la méme classe, c.-a-d. ilsedieétre indépendants aux : translation, la
rotation et le facteur d’échelle (scalling).

Dans la pratique, le choix des attributs caradigties pour une certaine application est une
tache difficile ou plusieurs méthodes ont été ps@es comme solutions au probleme du choix
des meilleurs attributs caractéristiques, telles s méthodes de sélection du meilleur sous-
ensemble des attributs caractéristiques [A. Jaal, 4997], [K. Kira et al, 1992], les méthodes

qui automatisent la génération des attributs caratiques [P.D. Gader et al, 1996] ou encore
les méthodes basées clustering pour grouper leibudst caractéristiques. Récemment, les
systemes de reconnaissance emploient des attdardstéristiques extraits par multi-résolution

qui se sont averés trés avantageux dans la ctaggifi que d’autres méthodes utilisant des
attributs simples. Un des systémes de la recoraraisshasé multi-résolution est le systeme
décrit dans [J. T. Favata et al, 1996].

Ce chapitre est consacré a la présentation desehts extracteurs d’attributs caractéristiques de
la littérature. Les avantages et les inconvénidatquelques méthodes sont également présentes.
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4.2 L’extraction des attributs caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est I'opératiomxdfaction des attributs les plus appropriés pour
classifier un caractere afin d’augmenter le tauadeconnaissance dans un OCR. Ces attributs
constituent les informations pertinentes permetfantdistinction des objets appartenant a
différentes classes. Dans cette étape chaque earasst représenté comme étant un vecteur
d'attributs, qui devient son identité. Le but pijrat est d'extraire un ensemble d'attributs, qui
maximisent le taux de reconnaissance avec la mmigdantité d'information. L'obtention des
attributs est une tache difficile en raison dedsure trés variable de I'écriture [G. Vamvakas et
al, 2010], [G. Vamvakas et al, 2009]. Les attribo#sactéristiques sont supposés invariables
pour les objets d'une méme classe, c'est-a-direlaigent étre indépendants en translation,
rotation et le facteur d’échelle en fonction depphcation [L.A.Torres-Méndez et al, 2000].
Généralement cette pertinence est réalisée a darta corrélation de plusieurs types d’attributs
caractéristiques [Asif Igbal et al, 2008].

Pour certaines méthodes d'extraction des attribatactéristiques, les caractéres peuvent étre
reconstruits a partir les vecteurs extraits dbiti$ caractéristiques [F.P.Kuhl et al, 1982],
[A.Khotanzad et al, 1990]. Cette propriété de rataction est utile pour vérifier si
I'implémentation est correcte ou pas [@.D. Trieaktl996].

Avant de choisir une méthode speécifique d'extraciites attributs caractéristiques, on doit

considérer le systeme de reconnaissance tout eatiex lequel cette méthode va étre employée
et pour quel type de caracteres le systeme esnilc? Caracteres imprimeés, caractéres multi
police, caractéres manuscrits ou non contrain®.D.[Trier et al, 1996].

Une méthode d'extraction de caractéristiques teatde n'est pas suffisante pour aboutir a la
meilleure puissance de discrimination. Une soluéerdente est de combiner des attributs de
différentes méthodes d'extraction de caractérisiq®i un grand ensemble d’apprentissage est
disponible, l'analyse discriminante peut étre eiygxo pour choisir les attributs ayant la
puissance distinctive la plus élevée. Une autrercmhye est d'employer de multiples
classificateurs [J.Cao et al, 1994], [L.Xu et aB92]. Dans ce cas, on peut combiner des
classificateurs statistiques, structurels et desa@x de neurones pour bénéficier de leurs
différences inhérentes [@.D. Trier et al, 1996].

4.3 Les techniques d’extraction des attributs caractéristiques

Les techniques d’extraction de caractéristiguesemairselon la nature d'image analysée et la
nature du classificateur utilisé (structurel, staque ou arbre de décision) [G. Vamvakas et al,
2009].

Les méthodes d'extraction de caractéristiques Isasdes sur trois grands types d'attributs [G.
Vamvakas et al, 2010], [G. Vamvakas et al, 2009] :

1 statistique
2 structurel
3 - Transformations globales et moments
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Les attributs statistiquesont basés sur une distribution statistique pepirésenter un caractere.
Les plus utilisés sont :

v le zonage : le caractere est subdivisé en zorles attributs caractéristiques sont extraits
par calcul de la densité de chaque zone [L.S. @divet al, 2001] ou par mesure de la
direction du contour de chaque zone en utilisamhistogrammes des chaines de codage
[K. M. Mohiuddin et al, 1994].

v' Les profils de projection [A.L. Koerich et al, 2003

v' les croisements et les distances [J.H. Kim etGD0B)].

Les attributs structurelsont basés sur des propriétés topologiques et géques du caractere,
telles que, les lignes de référence, les ascerslanhies descendantes, les points de croisement,
les primitives et leurs directions, inflexion entteux points, les courbes horizontales, etc... [N.
Arica et al, 2001].

Une description détaillée des méthodes d'extraali®rcaractéristiques peut étre trouvé dans
[O.D. Trier et al, 1996].

4.3.1 Les attributs statistiques

Les principaux attributs statistiques comme déjatinanés sont [G. Vamvakas et al, 2010], [G.
Vamvakas et al, 2009] :

1 Le zonage

2 Les projections et les profils

3 Les croisements et les distances

4.3.1.1 Le Zonage

Cette technique est basée sur le principe d'impaser grille N*M au caractere et donc de
diviser I'image du caractere en un nombre de zanesles caractéristiques sont extraites de
chaque zone pour former le vecteur d'attribut. Liedu zonage est d'obtenir des caractéristiques
locales au lieu des caractéristiques globales [QlSeira et al, 2001].

En fait, le Zonage n'est pas toujours employé comréthode d'extraction de caractéristiques
mais comme procédure auxiliaire utilisée en comiboraavec d'autres extracteurs d’attributs
caractéristiques. Dans la méthode de zonage, Erda&gtrée est subdivisée en zones comme une
grille rectangulaire. Puis une certaine méthodeatidietion de caractéristiques est appliquée
séparément a chacune de ces zones. Le vecteuibdiatifinal est formé par concaténation des
attributs de ces zones [J. Laaksonen, 1997].
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Exemples d'attributs extraits par Zonage:
1. Le calcul de la moyenne du niveau de grsdu niveau binaire de chaque zone

Caractére original Caracter@mierau de gris

Figure 4.1: exemple de zonage

2. Calcul de la densité en pixels de chaque zone deémsité représente le rapport du
nombre de pixels noirs formant le caractere surilée totale de la zone [J.R. Parker,
1993].

3. Calcul des attributs directionnels, de chaque zbas¢ sur I'extraction du contour suivie
d'une étape de calcul d'un histogramme directioenebnalysant les Pixels adjacents
dans un voisinage de 3x3 [K.M. Mohiuddin et al, 4P9Pour chacune des huit
directions, le vecteur qui porte l'indice de cetlieection est utilisé pour compter le
nombre de pixels noirs formant le contour du car&ctA chaque fois qu’un pixel noir
est rencontré dans une direction, I'élément dueweagui porte I'indice de cette direction
est incréementé comme indiqué ci-dessous [J.R. Rdr83], [S. Njah et al, 1998] :

L’histogramme des directions du chiffre 1 est repréé par la figure suivante :

==

Figure 4.2: Histogramme des directions du chiffre 1 [S. Njah et al, 1998]
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Caractere original Extraction de contour Zonage ridut directionnel
dans un voisinage
3*3

Figure 4.3 : calcul des attributs directionnels du caractere « a »

4. Calcul des attributs directionnels en utilisanttelage de Freeman. Cette technique est
basée sur la détection de contour par I'algorithleeanny, le calcul du gradient dans les
directions X et Y, le calcul des grandeurs de phabe gradient et enfin calcul des
valeurs de direction quantifiée selon la direc@BsRreeman. Cette technique est variante
en taille et rotation et peut donner de faux corg@gd. Shubair, 2007].

5. Calcul des attributs directionnels,de chaque zbas¢ sur la squelettisation suivie d'une
étape d'étiquetage selon la position du segmerstldazone : (vertical (2), horizontal (4),
diagonal droit(3), diagonal gauche (5) ) ensuitairpohaque zone et pour chaque
direction le nombre de traits et leurs longueunst alculés comme montré ci-dessous
[M. Blumenstein et al, 2003].
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Figure 4.4: Attributs directionnels du caractere « A » par étiquetage
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4.3.1.2 Les histogrammes de projection

Les histogrammes de projection sont généralemempiosds pour segmenter des lignes, des
mots, et des caractéres dans un document manudlyit.transforment une image
bidimensionnelle en deux histogrammes unidimengtsnnhorizontal et vertical [J. Laaksonen,
1997], [A.L. Koerich, 2003]. Ces attributs sont bimdépendants au bruit et déformation. En
raison de leur sensibilité aux petites rotatioas,dttributs caractéristiques de ce type ne sant pa
efficaces tous seuls. lls se sont généralement ic@slavec d'autres types d’attributs pour offrir
des informations utiles [J. Laaksonen, 1997].

Le principe de cette méthode est de calculer lelmerde Pixels placés en lignes et colonnes en
se servant respectivement de I'histogramme de girofjevertical et I'histogramme de projection
horizontal. Les caractéristiguetraites sont la position et I'endroit des créfpsaks). Les
histogrammes de projection peuvent séparer destéaga tels que "m" et "n" mais exigent
souvent l'utilisation des histogrammes horizontatiwerticaux en méme temps pour aboutir a
des meilleurs résultats [A.L. Koerich, 2003].

/

i

e

—_—

Figure 4.5: Les histogrammes de projection horizontal et vertical du caractere " 2 "[G. Vamvakas et
al, 2007a]

Histogramme du codage de Freeman

C’est une méthode de projection basée contouraquneence par localiser les points du contour
d’'un objet d'une image binaire a travers I'utilisat d’'une fenétre 3x 3. Un point est considéré
point de contour s'il est connecté a quatre voisjussont des points de fond comme montré
dans la Figure 4.6

Figure 4.6 : Détection d’un point de contour

Le suivi du contour par la méthode Freeman pradhugt représentation appelée " chaine de
codage" comme montré dans la Figure 4.7 [S. Arbeh, 009].

pour chaque Pixel du contour est assigné un codeguant la direction (sens horaire ou
antihoraire) du prochain Pixel appartenant au méoméour.
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3
3 a 1
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]
(a) b (c)

Figure 4.7: chaines de codage, (a) direction de la connectivité (b), 4-connectivité (c) 8-connectivité.

S’il existe plusieurs connexions dans le méme taracil peut y avoir plusieurs codages pour
représenter le contour. Il est donc préférableutbelisiser 'image en zones de tailles égales d’ou
un histogramme de chaines de codage est calcuté&pacune des zones [S. Arora et al, 2009].

4. 3.1.3 Les profils de projections

Le profil estime le nombre de Pixels (distanceyesitd boite qui entoure I'image du caractere et
les bords du caractere. Les profils décrivent ldeforme externe du caractere et permettent la
distinction d'un grand nombre de lettres, telles tpl' et "q". Comme ils peuvent étre employés
au contour du caractére [G. Vamvakas et al, 20074].

A

Figure 4.8: Les profils du caractére " a " [G. Vamvakas et al, 2007a].

Mais on peut s’attendre a des cas d’ambiguitésuelle cas suivant :

Figure 4.9: Profils de projection : cas d’ambiguité

o 'lu_J
|
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4.3.1.4 Croisements et distances

Les croisementsstiment le nombre de transitions verticales eizbatales entre les pixels du
fond de limage et les pixels du caractdres distancegar contre estiment les distances
verticales et horizontales entre les frontiereseégepres et inférieures, gauches et droites du
caractére [J. H. Kim et al, 2000b].

Croisements Distances

Figure 4.10: Croisements et distances du chiffre 8

4.3.2 Lesattributs structurels

Les caracteres peuvent étre représentés par digsitatistructurels ayant une tolérance élevee
aux déformations et aux variations de style déwitCe type de représentation peut coder des
connaissances qui concernent la structure de f'anjela structure de ses composants. Les
attributs structurels sont basés sur des propri@igslogiques et géomeétriques du caractere,
telles que, les points d'intersections, les bouddssprimitifs et leurs directions, l'inflexion tea
deux points, les courbes horizontales en haut obasndu caractere... [G. Vamvakas et al,
2007b].

D’autres méthodes d’extraction d’attributs struetsir sont basées sur des représentations
graphiques ; le caractere est d'abord divisé eensemble d’attributs topologiques, tels que, les
boucles, les points, ... etc. Ces attributs sont iemsaprésentés par des graphes relationnels
attribués [N. Arica et al, 2001]. Il existe dewpég de représentation graphiques. La premiere
emploie les coordonnées de la forme du caractéreCfigng et al, 1993]. La seconde est une
représentation abstraite avec des noeuds corresgoada attributs et des lignes reliant ces

attributs [W. Lu et al, 1991], [G. Vamvakas et2007b].

4.3.2.1 Les intersections

Le principe est de vérifier 2,3 ou 4 connectividasn Pixel. Les caractéristiques extraites
sont la position et le nombre d’intersections. €&tchnique exige la squelettisation et elle
est variable aux rotations et translations [E. Yif&ar2006].
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Les modéles de matrices a placer sur un pixel:sont

0|01 0] 0] O 1 0 0 D 0 O 0O [1 |0 010
0| X
1/0|0 1] 0] 1 a o 1 D 1 P O 0 |0 0|10

=
o
x
o
=
X
o
o
X
=
o
x
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o
x
[EEY

Figure 4.11: exemples des cas d’un pixel d’intersection

0 pixel blanc
1 pixel noir
X le pixel d'intersection

4.3.2.2 Les Pixels de fin de ligne

Un pixel de fin de ligne est connecté a un sewtlpibe ses 8 voisins. Le principe est de placer un
masque de taille 3x3 sur les Pixels noirs afin éefier leurs connexions avec leurs 8 voisins.
Les caractéristiques extraites sont la positioneehombre de pixels de fin de ligne. Cette
technique nécessite 'amincissement du caractareute, elle est variable au modele de police
choisi, la rotation et la translation [E. Yfant206].

000 0l 0 O a g o D 0 O
0| X |1 0| X|0 0| X|0 0| X|0
0/({0]O0 0 0] 1 a 13 0 I 0 O
000 1/ 0] O a1 0 D 0 [
1/ X|0 0| X|0 0| X|0 0| X|0
0[{0]0 0] 0] O a o 0 D 0 O

Figure 4.12: Les différents cas d’un point de fin de ligne

0 pixel blanc
1 pixel noir
X le pixel de fin de ligne

4.3.3 Lestransfor mations globales et les moments

Cette classe comporte plusieurs types d'attributsee :
Les moments de Zenrike

Les wavelets

Descripteur de Fourier [F. Kuhl et al, 1982]

La transformé de Hough [G. Louloudis et al, 2007]
La transformé de Gabor.

Walsh Hadamard, ... etc.
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4.3.3.1 Les Wavelets

Les caractéristiques extraites par wavelet sonosation et I'endroit des contours aussi bien que
la moyenne et I'écart type des Pixels de chaques dmande ou encore les coefficients

approximatifs de l'image normalisée au deuxiemeanivde la décomposition [B.V. Kumar et al,

2004].

Le principe est de diviser 'imadé, y) en différents niveaux de fréquencekd LH,
HcL,, HH: (avec c : colonne, r : ligne) en appliquant delike lowpass(L) et highpass (H).

Pour calculer la transformée de wavelet d'une iniggey), les filtres H et L sont d’abord
appligués sur les lignes de l'image pour donnex deages résultats (f(x,y) (image détaillée)

et L f(x,y) (image approximative). Les filtres H et kont ensuite appliqués sur les colonnes
de H f(x,y) et dekf(x,y) ce quiproduit comme résultat quatre imagés H, f (x,y), LcL,
f(x,y), Ho L f (X,y) et Lc H; f (X,y). Ces images seront par la suite échantilleargn deux et
puisque l'image approximative contient la majeusstip d’énergie, la décomposition est
continuée sur I'imagedL,f (x,y) [B.V. Kumar et al, 2004].

4.3.3.2 Descripteurs de Fourier

Cette technique est basée sur la représentatiarudrégielle de l'image du caractére. Les
caractéristiques extraites sé@$ coefficients de Fourier puisque ces coeffiggmrmettent de
reconstruire le contour d’'un caractere. Les detauiis de Fourier peuvent étre employés pour
caractériser le contour externe d'un caracterersLpremiers coefficients décrivent la forme la
plus proche du caractere et plus que le nombreodffidents considérés est grand, plus la
quantité d’information pour représenter un caractst augmentée [J. Laaksonen, 1997], [F.
Kuhl et al, 1982].

Les descripteurs de Fourier sont basés contoualetilés dans un espace bi-dimensionnel en
utilisant la méthode de Fourier [G. G. Rajput eR8l10a] :

Le contour est d'abord échantillonné en K-pointsagtir d’'un point arbitraire (x0, y0), leurs
coordonnées correspondanteg %), (X1, Y1), (X2, ¥2)...(%-1, Yk-1 ) Sont ensuite déterminées en
traversant le contour dans un sens anti-horaire.d8erdonnées peuvent étre exprimées sous la
forme suivante : x(k) =et y(k) = \; ainsi, le contour pourra étre noté comme suit :

S(k) = [ x(k), y(k) ], pour k=0, 1, 2..... K-1.

Chaque paire de coordonnées pourra étre représmntdgre suit :

S(k) = x(k) + jy(k), pour k=0, 1, 2..... K-1 ; Géence de nombres complexes

C'est-a-dire, I'axe des abscisses est considérthe@re des réels et 'axe des ordonnées comme
axe imaginaire. La transformée discrete de FoyD&iT) de s(k) est calculée comme suit [G.G.
Rajput et al, 2010b] :

a(u) = —Zs(k)e—. X ,au=01,...,K—-1 (4.1)

Les coefficients complexes : a(u) sont les desanyst de Fourier du contour.

48



Chapitre 4 L'extraction des attributs caractéristiquesm

L’inverse des descripteurs de Fourier reconstiiogbe (s(k)) . C'est-a-dire [G.G. Rajput et al,
2010b]

= j2muk
s(k) = Z a(ue ¥ ,k=01,...,K—1 (4.2)
u=0

En résumé, le processus d'extraction des attricartactéristiques de Fourier commence par
tracer le contour d'un objet dans le sens antinerait puis de considérer un échantillonnage
uniforme de ce contour. Ensuite, le contour échantié est représenté dans un plan complexe.
Les descripteurs de Fourier sont invariables evg@eatuétre calculés en annulant le descripteur de
Fourier 0 (c-a-d : invariance a la translation (o)), et en divisant tous les descripteurs de
Fourier par la grandeur du ler descripteur de Eoymvariance aux tailles) et en considérant
seulement la grandeur des descripteurs de Foumariance a la rotation) [G. G. Rajput et al,
2010a], [G.G. Rajput et al, 2010b].

Les descripteurs de Fourier ne peuvent pas étrekgqapp aux caracteres fragmentés puisque
cette méthode permet I'extraction des attribute dentour fermé. De plus, les méthodes basées
contour externe n'emploient pas les informationsahtour interne tel que le cas des trous dans
les chiffres: 8 et 0, ainsi quelques caractéregvaat étre confondus. Une des solutions
possibles a ce probleme est l'utilisation des diaaseurs multi-échelle (multi-stage)[J.Cao et
al, 1994], [@.D. Trier et al, 1996].

Les invariants de moment, les moments de Zernika teinsformé de Karhunen Loeve peuvent
étre des solutions alternatives, puisqu'ils ne pastsensibles aux dégradations (fragmentations)
en méme degré que celui des descripteurs de F@rier Trier et al, 1996].

4.3.3.3 Filtres de Gabor

Le filtre de Gabor est un compromis espace-fréquefiicace pour la représentation du contenu
de l'image (Weldon, 1998). Les attributs de Galoot ;nvariables a la translation, la rotation, et
le facteur d’échelle [K.C. Chung et al, 1999].

Une fonction 2D de Gabor est définie comme unetfoncgaussienne modulée par un signal
sinusoidal [X. Wang et al, 2005], [P. Hu et al, 2P0

g(x,y) = alx,y) * c(x,y) (4.3)

ou :

a(x,y) : est la composante gaussienne
c(x,y) : est la composante sinusoidale
X, ysont les coordonnées spatiales

c(x,y) = cos(2m (K. x + E, y)) (4.4)
1 -0.5 %+ y_i
a(x,y) =———<=x e 9% 9 (4.5)
(27‘[ Oy ay)
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ox,ay Détermine la variance gaussienne dans les aatiagp et spectraux
F.,E, : représente la fréquence de la composante sifalsoi

4.3.3.4 Les Moments de Hu et de Zernike

Les moments sont basés sur le calcul du centre chuactére tout entier aussi bien que les
centres des sous-images et de calculer ensuitstEnde entre les centres locaux et le centre
global [P.Hu, 1962].

Les moments de Hu

Hu a introduit 7 moments non-linéaires qui sontaiables a la translation, la rotation et le
facteur d’échelle. Les moments de Hu sont constituéquement de 7 valeurs ce qui permet de
réduire le temps de calcul par rapport a d'autrethodes d'extraction de caractéristiques.

Ci-dessous est une breve description des momevdsiantsde Hu [J. Villegas-Cortez et al,
2005], [R. S. Kunte et al, 2007] :

Binarization de I'image ]—> Moments réguliers 1—> Les centres d'image l_

Hu

Moments centrés F Moments centrés norméT Les moments invariants de
—>

Figue 4.13 :Evaluation des moments invariants de Hu

Pour calculer ces attributs ; Iimage est premiemrbinarisée.

* lesmoments réguliersont évalués sous le format :

+o0
Myq = ff xPyPf(x,y)dxdy,p,q =012, ..... (4.6)

Ou m,, estle momentdordre (p+q) de I'imdge y).
* Lesmoments centrédef(x, y)sont définis comme suit :

o = [0 =% (y— ¥ f(x,y)dxdy, pq=012,.. (47)

Avecx, = = et y, = =9 gont les centres de I'image.
¢ Moo ¢ Moo
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Pour des images numériques, les intégrales pewdtanttransformées en sommes et donnent
ainsi lesmoments normés et centr&spectivement :

mpq = szpypf(x’}’) ,p,q = 011'2' (48)
x ¥

fpg = ) Y (=% PG = 3T fC6Y), PG =012, (49)
x Yy

* les momentsentrés normépeuvent étre définis comme suit :

_ Hpq _(pt+q+2)

Mg =—3, ¥ TP+ =23 (4.10)
Hoo

* Les 7 moments de Hu sont définis par les équatoivantes :

D1 = M0+ Mo2 (4.11)
@2 = (20 = M02)* + 401 (4.12)
B3 = (N30 — 3M12)* + (3121 — Mo3)? (4.13)
Ba= (30 + N12)* + (M21 +1M03)° (4.14)

Bs = (N30 — 3112) M30 + M12) [(M30 + N12)% — 3(M21 + M03)? ]

+ (3n21 — NM03) (21 +M03)[B3(M30 + 112)% — (21 + N03)* ]
(4.15)

Bs = (M20 — Mo2) [(M30 + 7]12)2 — (21 + 7]03)2 ]
+ 4111(M30 + M12) (21 + No3) (4.16)

B; = (3n21 — M03) M30 + N12) [(M30 + N12)* — 3(M21 + M03)? ]

+ (3n21 — M30) (21 +M03)[3(M30 + 112)% — (21 + N03)* ]
(4.17)

Les moments de Hu sont invariables a la rotatibiguelques invariants de moment sont aussi
invariables a l'inclinaison. Les invariants de mame’ont pas la capacité de reconstruction,
d’autres attributs caractéristiques sont nécessam@xquels la reconstruction est possible
[T.H.Reiss, 1993], [@.D. Trier et al, 1996].

Les Moments de Zernike
Les moments de Zernike sont issus des polyndm&=eke présentés par Zernike (1934), qui
constituent un ensemble de polyndmes complexesafutrom ensemble orthogonal a l'intérieur
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d'un cercle d'unité. Les moments de Zernike somst glejections de l'image d'entrée dans
I'espace traverseé par les fonctions orthogondl¢R. S. Kunte et al, 2007]:

Vim (%, ¥) = Vo (r,0) = Ry (). exp(jmb) (4.18)

Ou, n=0,|m| =n, r est le vecteur d'origine au Pix@{, y)représentant le centre de I'image.
et @ estl'angle entre le vecteuetrI'axe dex dans la direction d'horloge.
Le polynéme radial orthogonaR,,,,,(r) est défini comme suit [R. S. Kunte et al, 2007]:

(n—|ml)/2 ) (n—s)! .
Ry (7) = ZO 19— o _ns> !S(n—2|m|_s)g( 2 (4.19)

Le moment de Zernike d'ordreet de répétition nde la fonction continue d'imagiéx, y) est
donné par [R. S. Kunte et al, 2007]:

1
Zum = " 0 D FG) W) (420)

Pour calculer les moments de Zernike d'une certamage, le centre de l'image est considéré
comme coordonnées d'origine et l'image doit épedsentée dans le cerafey” < 1.

Les Pixels qui se trouvent a l'intérieur de ce leesont considérés pour calculer les moments de
Zernike.

Si on tourne l'image par un angle la fonction permettant de transformer les momelgs
Zernike Zm est donnée ci-dessous [R. S. Kunte et al, 2007] :

Z o = Zp. eI (4.21)

Les moments de Zernike sont invariables a la matiobuste en face du bruit et les variations
mineurs, aussi, ils se sont moins redondants emeted'informations [R. S. Kunte et al, 2007].

Les moments de Zernike semblent étre trés pronmsti@our la reconnaissance de caractéeres
puisqu’ils possédent la capacité de reconstrucemimages originales [@.D. Trier et al, 1996].

4.3.3.5 La transformée de Karhunen-Loéve:

La transformée discréte de Karhunen-Lo@EeT) est la transformée la plus utilisée dans les

applications de la reconnaissance de caractéeres, cktte méthode les masques noyau sont
d'abord calculés a travers les valeurs propressetécteurs propres de la matrice de covariance
des données d’apprentissage. Les premiers vegheopses dans l'ordre décroissant de leurs

valeurs propres sont employés en tant que masayeasl fiJ. Laaksonen, 1997].

Considérant un ensemble de P caractérasuscrits disponibles sous forme binaif@ et de
tailles N*N de Pixels. Le P™caractére est donc une matrié@tels que ses éléments sont [P.J.
Grother, 1992] :
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@ _ _(+1, si pixel noir
iy = (x)_{—l, si pixel blanc (4.22)

Une imageu peut étre considérée comme un vecteur de londweconstituée d’'une séquence
de colonnes :

f= (P11 U1y oo s BND H12) oo N2y e oo ) Uyz)

On soustrait de: la moyenne de toutes les images et on met leta¢sn colonnes dans la
matrice U. La matrice de covariance, R, donne lganoe de toutes les images de I'ensemble, et
ainsi, décrit la variation statistique des images cdracteres manuscrits. La matrice R est
symétrique et calculée comme suit [P.J. Grothe32]L9

R=UUT (4.23)

La matrice de covariance RNa? vecteurs propres représentant les colonneg définie dans
I'équation suivante [P.J. Grother, 1992] :

Ry = YA (4.24)

Les éléments d&A qui sont différents de zéro et qui se trouventssudiagonale sont les valeurs
propres. Les vecteurs propres sont les directiensadvariance maximale dans I'espaée
N’importe quel vecteur constituant une colonne alenktriceU peut étre exprimé comme une
combinaison linéaire des vecteurs de hagP.J. Grother, 1992] :

U= 9V (4.25)

Ou l'inversion de cette formule définit la transi@e de Karhunen Loéve . V. et les vecteurs
constituant les colonnes de V représentent leseuexttransformés de Karhunen Loeve qui
seront employés comme I'entrée d’'un classificafeut. Grother, 1992].

V=1yTU (4.26)

L'utilisation de KLT dans la reconnaissance dectaras manuscrits a été suggerée par Andrews
gu’il I'a conjecturée pour étre supérieur par rappod'autres transformés comprenant Fourier,
Walsh-Hadamard, et Haar. L'inconvénient majeur @d€ecméthode est que les vecteurs
d’apprentissage de toutes les classes doivent@usgdérés avant que les vecteurs propres soient
résolus. Par conséquent, les propriétés de distribde classes peuvent se chevaucher dans le
processus d'extraction des attributs caractérissift Laaksonen, 1997].

La transformé de Karhunen-Loeve a la meilleure awitg d'information en termes de la somme
des erreurs quadratique en employant un claggificanon paramétrique comme le
classificateur du K- plus proche voisin. En oupeisque les attributs de Karhunen-Loeve sont
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attachés aux positions des Pixels d’'un caractBreye sont pas appropriés aux classificateurs
parameétriques [@.D. Trier et al, 1996].

4.4 L'analyse par composante principale (PCA)

PCA est une technique célébre utilisée pour lagtiolu de la dimension des données sans perte
d'informations ; Si un grand nombre d’attributs piieentissage est disponible, I'analyse par
composante principale peut étre employée pour ichtds attributs ayant la plus grande
puissance distinctive.

PCA est basée sur I'analyse de la matrice de w@itanvariance de I'ensemble des données.
Partant de l'idée, s'il existe des variables quiyamnt étre exprimées en fonction d'autres, nous
n’avons besoin que de variables' qui tiennent compte de la variabilité du systeme.

Cette technique est basée sur les étapes suijyaritesmith, 2002]:
Etape 1. préparer les données en vecteurs
Etape2: soustraire la moyenne de chaque dimension desnéds (pour chaque
dimension, on soustrait la moyenne de toutes laga&ks).
Etape 4: Calcule de la matrice de covariance
Etape 5: Calcule des vecteurs et valeurs propres de tegaale covariance
(Permettent d’obtenir des informatisns les modéles de 'ensemble des
données).
Etape 6: Choisir les composantes principales pour formeecteur d’attributs :
d’abord, les vecteurs propres so@s iselon leurs valeurs propres, ensuite, les
Premiers vecteurs propres sont ¢heis tant que composantes principales.
Le vecteur_d’attribut = (vecteur-proprel, vectetogee?2....., vecteur-propreP).
Etape 7: Obtenir de nouvelles données : vecteur_d’attribudonnée_adjustée
ou : le vecteur_d'attribliest la transposée du vecteur d'attribut et
Donnée_adjustéest la transposée des données aprés soustractimmdgenne de
chaque dimension.

4.5 Exemples des extracteurs d’attributs caractéristiques

Extraction des attributs de caracteres

La méthode proposée dans [V .N.Manjunath et al5RQfermet de haute exactitude dans un
temps réduit. Elle est aussi invariable a la rotgtle facteur d'échelle et les transformations de
translation. Cette méthode obtient le contour daractere par une technique de détection de
contour, le résultat est ensuite utilisé pour tesules attributs invariables pour différents
caractéres de différentes langues. Elle permetrdetion des attributs caractéristiques par
calcule de la distance entre le centre d’'un cara@tles Pixels de son contour.

Cette méthode suit trois étapes :

Dans la premiére étapeain masque est employé pour détecter le contowacdactéreDans la
seconde étapdes attributs caractéristiques sont extraits pobaque point du contour en
calculant la distance entre le centre du cara@ttes pixels du contour. Le nombre de Pixels
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noirs du contour divisé par la somme de toutedisnces donne un attribut invariable pour
chaque point du contour.

Etape 1
* Pour chaque Pixel du caractéere, utiliser la regieasite :

0] O 0 0 0] O
Si 01 O 0 Alors 0 1| O
0] O 0 0 0| O

* Répéter ce procéde jusqu'a ce qu'aucun autre anang@e soit permis.
Etape 2 :
La méthode calcule le centre du caractére en estitea coordonnées Xmin, Xmax, Ymin et
Ymax du contour. Elle estime ensuite la distangee(dre le centre (c) et les Pixels du contour et
puis trouve la somme de toutes les distancesrairtére des Pixel noirs (n). Le rapport carré de
(n) sur la somme de toutes les distances est ubuhtinvariable aux transformations, telles que,
la rotation, le facteur d'échelle et la translafidnN. Manjunath et al, 2005].

Extraction des attributs de mots :

Dans le travail de [S. Madhvanath et al, 1998] approche pour la reconnaissance des mots
manuscrits sans segmentation explicite est présenté

L'approche proposée utilise des caractéristiqueédsasur la représentation des régions concaves
et convexes qui existent dans le corps d’'un mot.cBiée maniere, un ensemble d‘attributs
perceptuels comme les ascendantes, les descendafgssboucles dans une des trois zones du
mot sont extraits. Les attributs choisis contieiraks informations sur le type d'attribut, sa ¢aill

et sa position.
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Conclusion

4.6 Conclusion

L’extraction de caractéristiques est une étapeiaaiciont I'objectif est de représenter chaque
caractére par un vecteur d'attributs qui devientidentité. Les attributs caractéristiques doivent
étre indépendants aux transformations telles qurautelation, la rotation et le facteur d’échelle.
Une seule méthode d'extraction de caractéristiquest pas suffisante. La combinaison de
plusieurs extracteurs caractéristique permet ldlene¢ distinction de caracteres et surtout en
utilisant de multiples classificateurs. Si un gragmsemble de données d’apprentissage est
disponible, lI'analyse par composant principal (P@&ymet de choisir les attributs les plus
significatifs.

Les techniques d’extraction de caractéristiquesemarselon le type du classificateur utilisé.
Elles peuvent étre classifiées en 3 types :
» statistique: basée sur une distribution statistique pourésgmter un caractere tels que le
zonage, les profils de projection, les croisementss distances.
» structurel: basés sur des propriétés topologiques et géigmesrdu caractére telles que
les intersections, les Pixels de fin de ligne,... etc
e Transformations globales et momentomporte plusieurs types d'attributs comme : les
moments de Zenrike, les wavelets, les descript@esSourier, la transformée de Hough,
la transformée de Gabor, Walsh Hadamard....

Le Zonage etles histogrammes de projectiorsont souvent employés en combinaison avec
d’autres extracteurs caractéristiques pour abaudes meilleurs résultats.

Les intersections et les Pixels de fin de ligrexigent la squelettisation et se sont variables
aux rotations et translations

Les descripteurs de Fouriempermettent la reconstruction des caractéres, mas n
s'appliquent pas aux caractéres fragmentés. Lesantsrde Hu, les moments de Zernike et
la transformée de Karhunen Loeve peuvent étre diesi@ns alternatives, puisqu'ils ne sont
pas sensibles aux fragmentationses moments de Zernike constituent une solution
prometteuse pour la reconnaissance de caracterisgjufils possedent la capacité de
reconstruction des caracteres.

Les attributs de Gabor sont invariables a la translation, la rotationedacteur d’échelle

La transformée de Karhunen-Loeve semble étremeilleure pour les classificateurs
employant la somme des erreurs quadratiques, telslg K- plus proche voisin et K-means.
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Chapitre 5
LA CLASSIFICATION DE CARACTERES

5.1 Introduction

Aprés la segmentation de caractéres et I'extradlies attributs caractéristiques, une étape de
reconnaissance basée classification de caracteaessmployée. La classification est un
algorithme qui consiste a prédire la classe la glusche, la plus probable ou la plus
vraisemblable d’une certaine donnée non apprisdepelassificateur. Dans le cas du probleme
de la reconnaissance de caractéres, l'entrée dgorithme est I'ensemble des attributs
caractéristiques d’'un caractére, la sortie esldsse de ce caractere ou la référence d’'une classe
pré connue. Si I'entrée est constituée de plusidarmées, la sortie de l'algorithme est la liste
des classes correspondantes. Les techniques daskification reposent sur une stratégie de
décision qui permet de catégoriser un objet le mi@ossible selon certains criteres
d’optimisation. En fait, les algorithmes de claissifion peuvent étre distingués en deux
catégories : supervisés ou la sortie correcte @todt fournie a lI'avance et non supervisés ou la
sortie correcte n'est pas exigée a l'avance, @lelte apres une étape d’apprentissage ; ce type
d’algorithme est généralement employé pour le ehirgg. La littérature se réfere généralement a
quatre types d’approches de la classification hrigpies d’appariement de modéles (template
matching), les réseaux de neurones, les techngjaistiques et les techniques structurelles. Ces
approches ne sont pas nécessairement indépendihiEsMorita, 2003]. Dans ce chapitre,
nous allons présenter quelgues méthodes de laficlatisn les plus célebres et les plus efficaces
dans le domaine de la reconnaissance de I'écritaraiscrite.
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5.2 Les techniques de classification

La reconnaissance de formes est le domaine datfil@ctdes classes les plus appropriées aux
objets inconnus. Ces objets sont décrits par erisemd® mesures appelées les attributs
caractéristiques. Les techniques de classificatmnme mentionné précédemment peuvent étre
distinguées en quatre catégories: les techniquappariement de modeles basées sur
I'estimation d’'un degré de similitude entre deuxteers (groupes de Pixel, formes ou courbes)
dans l'espace des attributs. Ces techniques peldtemt classifiées en trois approches:
I'appariement direct [V. Lepetit et al, 2004], appaent élastique et déformable et appariement
par relaxation [S. Uchida et al, 2003]. Les techeg statistiques [N. Sharma et al, 2006] et
structurelles [U. Bhattacharya et al, 2005] sors#ées sur des fonctions de décision statistiques
qui déterminent la probabilité d'un modéle obsémeédeéle statistique, structurel ou autres) pour
étre un élément d’'une classe prédéfinie. Plusiapmoches bien connues font partie de cette
catégorie telles que: le classificateur du K-pghusehe-Voisin (K-NN), le classificateur
bayésien, le modele de Markov caché (HMM) et leshimes a vecteur support (SVMs) [M.E.
Morita, 2003], [L.S. Oliveira et al, 2004]. Les e@six de neurones artificiels (ANNs) [M.Fu.
Zhang et al, 1998] sont des modeles informatignggiiés du fonctionnement des neurones d’un
cerveau humain. Les neurones sont des fonctiorisématiques groupées dans un réseau utilisé
pour I'apprentissage et la classification des desrientrée. Les réseaux de neurones sont tres
utilisés dans le domaine de la reconnaissanceust garticulierement la reconnaissance de
I'écriture manuscrite, dus a leur capacité de gadisation et le temps de réponse trés réduit en
comparaison a d’autres méthodes.

Généralement, pour évaluer la performance d'unsifleateur, on poursuit deux étapes
principales qui sont I'apprentissage et le tests dennées d’apprentissage sont les données
utilisées pour construire un classificateur capaidereconnaitre des formes inconnues, les
données de test sont les données inconnues emplppér examiner la performance d'un
classificateur. Si toutes les données sont empoyp&eirr I'apprentissage et le test en méme
temps, il est possible que le classificateur sotapable de reconnaitre d’autres formes
inconnues. C'est pourquoi il est important d'ataiis ensembles de données pour améliorer la
généralisation d’un classificateur : le premieresnble est spécifié pour I'apprentissage, 18°2
pour la validation, et le dernier pour le test. ldmnnées de validation sont utilisées pour
continuer le processus d’apprentissage jusqu'a uee lgs performances sur l'ensemble de
validation ne s’améliorent plus. En ce moment,pigmtissage devrait étre arrété afin d'éviter le
sur-apprentissage (overtraining) du classificataursa capacité de généralisation commence a
diminuer.

5.3 Le classificateur du K plus proches voisins

C’est un classificateur simple basé sur le caleutlidtance entre les exemples d’apprentissage et
les exemples de tests, généralement la norme el est souvent employée comme mesure
de distance, dans chaque étape de l'apprentis$atggrithme meémorise les k meilleurs
exemples de I'ensemble d’apprentissage (kppv(x))squt proches a I'exemple de test x. Cet
algorithme est souvent performant s’il y a suffisaemt d’exemples d’apprentissage, mais
demande un temps de prédiction tres long pour passe les exemples afin de trouver les K
meilleures solutions
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L’algorithme [X. Wu et al, 2008][B.V.Dasarathy, 1991]

Soit L = {(X, ¢)[x' € R% c € C} est un ensemble d’apprentissage.
(X' est un exemple d’apprentissage et ¢ sa clasdaiaqst associée.
Soitx 'exemple de test dont on souhaite déterminer assel
Début

Pour chaque(exemplgXx’, ¢) € L) faire

Calculer la distancB(x, x)

Fin

Pour chaque{x’ € kpp\x)} faire

Compter le nombre d’occurrences de chaque classe

Fin

Attribuer ax la classe la plus fréquente
fin

5.4 Le classificateur Bayesien

Le classificateur de Bayes est un algorithme d'apjissage probabiliste basé sur la théorie de
Bayes qui donne des résultats performants mémg &’peu de données [D.Weissenbacher et al,
2007].

Le théoreme de Bayes indique comment prévoir ldleneg classe pour un exemple non résolu
« e » de la base des exemples d’apprentissageh@sit pour « e » la clas§€gqui maximise la
probabilité suivante [D.Weissenbacher et al, 2007]

P Ci * P Ci
P(cije) = L& P)(e) (G) (5.1)

ou C; € {ensemble des classes possibles}
P(e|G) est estimée a partiu corpus d’apprentissage.

5.4.1 Leclassificateur Bayesien naif

Si les attributs " v" de I'exemple « e » sont indépendant I'un detrkaue classificateur est
appelé “"classificateur de Bayes naif " et la prdhéhP(e | ¢) est exprimée par le produit

PW|G) * ... * P(vilC).

On choisit pour «e » la classe; Gui maximise la probabilité reformulée comme suit
[D.Weissenbacher et al, 2007] :

P(C) T
P(C;/e) = P((e; np(uj/ci) (5.2)
j=1

Etant donné uensemble d’'apprentissage X =,(X, - - -, X) ol % = (Vi, Vip, = - - , ). Pour
classifier un nouvel élément x =;(v - -, ) : Le classificateur de Bayes estime les probi&sili
P(c) et P (x|c) a partir le corpus d’apprentissdgd puis emploie une regle de décision connue
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sous :maximum a posteriorMAP) qui sélectionne I'hypothése la plus probable .clesse
correspondante est la fonctiog s définie comme suit [I. Pop, 2006], [H.Zhang, 2P04

: P(2)- P

X
Cyap = argmaxc P (;) = argmax, 0] = argmax; P (E) P(0)

(5.3)

5.5 Les Arbres de décision

Les Arbres de décision sont des regles de clagBdit basées sur des tests associés aux attributs
organisés de maniéere arborescente. C’est une neethiapgprentissage supervisé trés répandu et
rapide dont le principe est le suivant :

5.5.1 Principe

Un arbre de décision est constitué de nceuds piedes branches descendantes du nceud racine
jusqu’aux nceuds feuilles. Chaque nceud est étignaetén attribut, les branches sont étiquetées
par les valeurs correspondant a ces attributssdelélles par des classes. Chaque nceud interne
ou feuille est repéré (les numéros des arcs qungient d'y accéder) par sa position depuis la
racine. Une instance est testée par son chemianpaie la racine jusqu’a la feuille. Chaque
chemin est une régle de décision. Les conditioag@ sont : le pourcentage des cas appartenant
a la classe majoritaire > a un seuil, ou le nondee cas dans une feuille < a un seuil, ou la
combinaison des 2, ... [I.S.I. Abuhaiba, 2005R [Quinlan, 1986].

Un arbre de décision se compose de tests ou ndattlibdt liés a deux ou plusieurs sous-arbres
et des feuilles ou noeuds de décision marqués agcldsses qui signifient des décisions. Un
nceud de test calcule des conclusions basées sumléags d'attribut d'une instance, ou chaque
conclusion possible est associée a un des soussgior Podgorelec et al, 2002], [J.R.Quinlan,
1993].

Une instance est classifiee en commencant par el mexine de l'arbre, les conclusions pour
I'instance sont ensuite déterminées et le processntnue d'employer le sous-arbre approprié
[V. Podgorelec et al, 2002]. Autrement dit, pouriatier un cas non résolu, on commence par le
nceud racine de l'arbre et puis on se déplace kg d@s noeuds d'attribut en choisissant les
branches ayant les valeurs d’attributs les plusap@es dans l'arbre de décision jusqu’a ce
gu’'un nceud feuille soit atteint, ce dernier repnésda classe du cas traité [Y. Yohannes et al,
1999].

5.5.2 La construction d'un arbre de décision

La premiere étape consiste a construire un «ptiea consistant avec la plupart des données et
puis de diviser récursivement l'échantillon d'appssage par des tests définis a l'aide des
attributs jusqu'a obtenir des sous-groupes homageeeontenant (presque) que des exemples
appartenant a une méme classe. Pour choisir lablarie coupure en sous- groupes qui peuvent
étre purs, I'algorithme teste toutes les varialoles attributs existants et puis choisit celles qui
maximisent un critere donné (ou un gain en purdtégxiste un grand nombre de critéres
informationnels, tels que, I'entropie et le coa#fit de Gini [Y. Yohannes et al, 1999].
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Ci-dessous est la méthode pour construire un adaredécision expliqué par Quinlan
[J.R.Quinlan, 1993], [G. Stempfel, 2008]

Algorithme de construction d’'un arbre de décision
Procédure : construire-arbre(X)
Si tous les points de X appartiennent a la ménsselalors
Créer une feuille portant le nom de cette classe
Sinon
Choisir le meilleur attribut pour créer un nceud
Le test associé a ce nceud sépare X en deux paxijes Xy
construire-arbre (
construire-arbre (g
Finsi
Répéter cette procédure pour chacun des sous-arbres

5.5.3 Algorithmes d'apprentissage d’un arbre de décision

L'inférence inductive est le processus de passeexiemples concrets aux modeles généraux. Le
but est d'apprendre comment classifier des objetanalysant un ensemble d’instances dont
leurs classes sont déja connues. Les entrées diggzage se composent d'un ensemble de
vecteurs attribut-valeur, chacun appartient a agse connue, et la sortie est un assortissement
des valeurs d'attribut aux classes. Cet assortemsedevrait exactement classifier les exemples
donnés et les exemples inconnus [V. Podgorelel; 20@2].

L’inférence inductive est I'une des méthodes les piilisées pour I'apprentissage d’'un arbre de
décision. La plupart des algorithmes d’apprentissgig ont été développés sont des variations
d’'un algorithme de recherche générique de hautasndans I'espace des arbres des décisions
possibles [I. S. I. Abuhaiba, 2005], [J. R. Quinla®86]. L'algorithme d’apprentissage est un
algorithme de classification supervisé qui déteemun modele de classification. Ce modele est
un arbre de décision qui servira a classer de raavexemples.

L’idée générale d’'un algorithme d’apprentissagdastiivante :

Un nceud est terminal lorsque (presque) tous lesipbes correspondant a ce noeud sont dans la
méme classe, ou encore, s'il n'y a plus d'attribatsutilisés dans la branche correspondante. On
attribue a un nceud terminal la classe majorithioesque plusieurs classes sont en concurrence,
on choisit la classe la plus représentée danshelle d’apprentissage. On sélectionne le test qui
a progresseé de plus la classification des donnéeprentissage c-a-d. qui maximise le gain en
information. Les principaux algorithmes d'appresdige par arbres de décision sont : ID3, CART
et C4.5.

CART utilise I'indice de Gini et I'algorithme C4&ilise la notion d'entropie pour mesurer le
gain en information lors de la progression de bailipme d’apprentissage [G. Stempfel, 2008] ,
[J. R. Quinlan, 1986].
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Algorithme d’apprentissage génériqugV. Podgorelec et al, 2002]

Soient k classes dénotées {C..., G}, et un ensemble d’apprentissage " S "
* Si" S " contient un ou plusieurs objets qui agipanent tous a la méme classe Cj, alors l'arbre
de décision est une feuille identifiant la clasge C

* Si "S" ne contient aucun objet, I'arbre de siéci est une feuille déterminée a partir d’'une
information autre que " S ".

* Si " S " contient des objets qui appartienneptusieurs classes, alors un test est choisi, basé
sur un attribut simple, qui a un ou plusieurs cosicns (sorties) mutuellement exclusif {O
0,..., O}. " S " est divisé en sous-ensemblgs $..., S, ou S contient tous les objets de " S "
gui ont les conclusions;@u test choisi.

La méme méthode est appliquée récursivement a ersmus-ensemble d'objets d’apprentissage.

L'aspect le plus important de la stratégie d'indncties arbres de décision est la maniere dont un
ensemble est subdivisé, c-a-d. comment choisiresh d'attribut qui détermine la meilleure
subdivision en sous-arbres. L'algorithme d'inductio3 emploie la théorie de l'information de
Shannon pour évaluer la subdivision. L'algorithme5Cest une amélioration d’ID3 du point de
vue de la simplicité.

Exemple : I'algorithme ID3choisit I'attribut de coupure qui conduit & unetp@n en sous-
arbres dont le Gain d’information (Ggircorrespondant est maximum. C’est-a-dire I'attrdpui
permettra de classer les exemples a un certaimui{lranche) de I'arbre. On appelle ce calcul
I'entropie de Shannon dont voici la formule utdig&. Stempfel, 2008], [J. R. Quinlan, 1986]:
Soit S un ensemble et 1,S., & la partition de S en C classes cibles

Soitp une position, I'entropie de p est définie par :

c
Entropie(p) = — Z P(k/p) x log(P(k/p)) (5.4)
k=1

P(k/p) est la probabilité priori de la classe k a la positign

Le gain en information :

Le gain est maximal lorsque le choix d'un attripetrmet de classer correctement toutes les
données ; il est nul lorsque les données sont lasdées apres le teSbit p la position courante
de l'arbre en construction et T un test, si legbatis descriptifs sont N-aires alors le gain en
information Gaipest définit comme suit [G. Stempfel, 2008] :

N
Gaing(p,T) = £(S,) - Z P+ f(Sp,) (5.5)
=1

ou:
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f = Entropie
- § est I'échantillon associée ¢
- Spjest I'ensemble dedéments de, qui satisfont la iéme branche de
- Pj est la proportion des éléments ¢, satisfont la§™branche de -

La représentation de la connaissance par arbreslédision est facilement comprise
comparaison avec les réseaux de neu ; les arbres de décision apprennent plus vite gs
réseaux de neurones qui sont relativenlents; les arbres de décisiomnt des difficultés en
traitant les données bruitées ce qui n’est paadeour les réseaux de neurc ... etc.

Par consequent, différentes approches hybiqui combinent les avantagdes deux méthodes
ont été proposéed[Zorman et al, 199.

5.6 Les Modeéles de Markov Cachés (MMC()

Les modeles de Markov sont des modéles mathématigeeprocessus stochastiques
produisent des séquencds résultatsaléatoires selon certaines probabilités. Un modi
Markov caché est un model dans lequel on ob une séquence des émissions sans sav
séquence des états qui a produit ces émissionsRaBiner, 1989], [B. H. Juang et al, 19¢

5.6.1 Lesélémentsd’un MMC

Un MMC est défini par un quintupl/1={Z,Q,lN,A,B} ou [L.R. Rabiner, 198¢
L'alphabet = = {s,,...,5+ décrit les états de la chaine de Mar

L’alphabetQ = {0y,..., OB sont des symboles émis par s pour un MMC discre
Les probabilités initiales des étln={ =P )}

La matrice des probabilités de transitions ensetats / = {a;= P (5|s)}

Les probabilités d’émission B {b; (0)=P (0s)}

IT

4/\/\/\
b5()

Figure 5.1: Une chaine de Markov a 3 états avec les processus associés [B. H. Juang et al, 1991]

Les MMCspermettent de répondaux trois questions suivantgs H. Juang et al, 1991]L. R.
Rabiner, 1989] :
« On peut calculer la probabilité d'une séqued’observationa l'aide de l'algorithm
Forward-Backward
- Partant d’'un ensemble d’observatiO, on peutrouver la séquence la p probable des
états qui ontonduit a la génération de cette séquence a lted&algorithme Vitert
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« Partant d’'un ensemble d’observatiOnon peut régler les paramétres d’'un model MMC
afin de maximiser la vraisemblance B€O|N) (c-a-d I'apprentissage d’'un MMC) en
utilisant l'algorithme de Baum-Welch ou I'algoritlende Viterbi.

5.6.2 Apprentissaged’un MMC

Les méthodes d’apprentissage d’'un MMC les plussatis sont : I'algorithme de Viterbi, et
I'algorithme Baum-Welch [L. R. Rabiner, 1989].

5.6.2.1 L’algorithme de Viterbi

Idée générale :

L'algorithme de Viterbi est un algorithme de la gmammation dynamique basé treillis qui
exécute un MMC pour trouver la ségquence la plusentible des états cachés, appelé le chemin
de Viterbi [A. Churbanov et al, 2008]. On détermipeur chaque sommet du treillis, le meilleur
chemin (le chemin le plus probabje) R. Rabiner, 1989] menant & une séquence péétieu

Une présentation détaillée des MMCs peut étre eulans [L.R. Rabiner, 1989]
L'algorithme [L.R. Rabiner, 1989]

1. Initialisation :

Initialisation des probabilités d’état qui sonpl®duit des probabilités d'états cachées initiales
avec les probabilités d'observation associees.

Pour t=1 et 1<i < nombre d’états m,

a; (i) = m; * b; (01) (5.6)
P, () =0 (5.7)
2. Récurrence :
Détermination du chemin le plus probable au proclésat en enregistrant, comment y arriver.
Ceci est réalisé a travers le calcul des prodeissptobabilités de transition avec les probabilités
maximales dérivées dans I'étape précédente.
Pourt=2,...,n, et I<i £ m,
appq (D) = maszl_.m[at(j) * aji] * b; (Or41) (5.8)
Y () = argmax; =1.my (1) * aj;) (5.9)

3. Terminaison :
Ceci détermine I'état le plus probable du syst&m€)(

s(n) = argmax; ar(i) (5.10)

4. Retour en arriere :
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Retour en arriere par le treillis en suivant lerohele plus probable.

La séquencs (1) ... s (Test la séquence la plus probable des états caochéfapséquence des
observations traitée.

Pourt=n-1,...,1,

S0 = P (st + 1)) (5.11)

5.7 Les Machines a Vecteur Support (SVMs)

Les SVMs sont un ensemble de techniques d'appsagtssupervisé destinées a résoudre des
problemes de la classification binaire et de laeggjon. Les SVMs reposent sur deux idées
principales : la notion déa marge maximaleet la notion dela fonction noyaula marge
maximale est employée pour les problemes de la classificalinéaire. Elle représente la
distance entre la frontiere de séparation et |lbarédlons d’apprentissages les plus proches. Ces
derniers sont lesrecteurs supporisLes fonctions noyawsont employées dans le cas des
problemes de la classification non-linéaire pouwmsformer l'espace de représentation des
données d'entrées en un espace de plus grandestbmeians lequel il est probable qu'il existe
de séparateurs linéaires [A.Borji et al, 2007].

Le classificateur SVM est un algorithme qui maxienia marge entre les classes du probleme a
résoudre et réduit au minimum l'erreur de clas#ifon. L'objectif de la marge maximale est de
faire séparer deux classes par un hyperplan de gelte la distance par rapport aux vecteurs
supports soit maximale [S. B. Kotsiantis, 2007].

Dans la tache de classification, un SVM constthitderplan optimal de séparation des attributs

caractéristiques dans un espace de haute dimehsiaralcul de cet hyperplan est fondé sur la

maximisation de la marge entre les exemples d’ayissages les plus proches qui appartiennent
a différentes classes.

5.7.1 Lecaslinéairement séparable

L'hyperplan optimal de séparation est un classdizade marge dont la sortie est donnée par [F.
Lauer et al, 2007], [S. B. Kotsiantis, 2007]:

f(x) = sign (x"w + b) (5.13)

Avec x un modéle d'entrée, le vecteur des poidg W leiais b sont ajustés par apprentissage en
maximisant la marge 1 / || w|| sous la contrairgelad bonne classification des N modeles
d’apprentissage a I'extérieur de la marge [F. Latat, 2007]:

; 2
min - ||jw
= lwl

Sous la contrainte  y;(xfw+b) =1, i=1,....,N (5.14)

Avec y; € {—1,1} représente I'étiquette d’'un modéle d’apprentissady; =1 pour la classe 1,
et -1 pour la classe 2).
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La solution de ce probleme correspond au poinéextrdu lagrangien primal [F. Lauer et al,
2007]:

N
1
Lo = 5 W2 = > a; G w +b) — 1] (5.15)

i=1

ou ai sont les multiplicateurs de Lagrange.

Ce probleme mene a la maximisation du lagrangieh plr rapport aux; [F. Lauer et al, 2007]:
N N

1
max Ly = Z =3 z a;a; y;y;(x] x;) (5.16)
Lj

=1
Sous les contraintes :«a; >0, i =1,..N et YN, ,a;y;, =0

La regle de séparation est donc [F. Lauer et &7RJA.Boriji et al, 2007]:

f(x) = sign (Z yiai(xI x) + b) (5.17)
vecteurs Supports

Ou "x " sont les vecteurs supports (SVs) lorsque lestiptichteurs de Lagrangewj sont
différent de zéro. Les SVs sont les modéles d’'apm®age qui se trouvent sur les frontieres de
la marge [F. Lauer et al, 2007j. et b sont déterminés en résolvant un problemermtigue [G.

G. Rajput et al, 2009].

Figure 5.2: Discrimination linéaire

5.7.2 Le cas non-linéairement séparable

Dans le cas d’'un espace non-linéaire. Chaque pairitde I'espace d'entrée est transformé a un
point z =® (x) dans un espace de plus grande dimension, @msglace des attributs. La
propriété principale de la fonction de transformatid (.) est que le produit scalaire de deux
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points dans l'espace dattribufs (x). @ (x) peut-étre réécrit par une fonction noyau : Kk
[A.Borji et al, 2007].

Ainsi, le classificateur SVM linéaire peut étre rete au cas non-linéaire en remplacant le
produit scalaire entre les vecteurs d’entrée "xlestvecteurs supports "xi" par une fonction
noyau K(xi ,x) [G. G. Rajput et al, 2010b].

La regle de séparation devient donc sous la founaste [A.Boriji et al, 2007]:

N
fx) = sign( a;y; K(x;, x) + b) (5.18)
2

Les coefficientsui et b sont les solutions d'un probleme de progratiom quadratique [G. G.
Rajput et al, 2009].

Les fonctions noyau les plus utilisées sont [M.Antlkak, 2006]:

Polynomial:
K(x,x) = (x,x")¢ (5.19)
Gaussienne:
K(x,x") =exp| — M (5.20)
’ P 20? '
Sigmoide :
K(x,x") = tanh(k(x,x"y + 9) (5.21)

Ou k>et 9 <0 sontdes parameétres

5.7.3 Classification M ulti-classes

Bien que la méthode SVM soit adaptée aux probleteedeux classes, elle peut étre facilement
transformée en un outil trés efficace pour la dasgion N-classes. Il existe deux méthodes
pour résoudre un probleme multi-classe avec dssifitzateurs SVMs [F.Lauer et al, 2007] :

1. Stratégie un contre tout: Dans cette stratégie, un classificateur est caihghour
chaque classe et chargé de la séparation de e cles autres classes restantes. L'idée
consiste tout simplement a transformer le probl@&uek classes en k classificateurs
binaires. La classification finale est donnée parléssificateur qui répond le mieux.

2. Stratégie un contre un :Dans cette stratégie, un classificateur est coihgtour chaque
paire des classes pour séparer les classes deamxal@ probléme est remplacé par
N*(N-1)/2 taches de classification entre deux @aséa classification finale est donnée
par le vote majoritaire ou un graphe acyclique éasion.

Une autre stratégie,pour la reconnaissance deffneshiest d'employer n-classe SVM au lieu des
classificateurs binaires avec la stratégie un eombut résolvant de ce fait un probleme
d'optimisation contraint [F. Lauer et al, 2007]. iMaette méthode n'est pas tres populaire dans
les applications de la reconnaissance de chiffraspporte pas de meilleures performances que
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les autres classificateurs [E. J. Bredensteined,€1999]. Une description détaillée des SVMs
peut étre trouvée dans .[Burges, 1998].

5.8 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un algorithme d’appsegesbasé sur des concepts inspirés du
fonctionnement d’'un cerveau humain. Un réseau deones peut étre considéré comme un
graphe dirigé reliant un certain nombre de neurgaesdes liens pondérés, le fonctionnement
des neurones est simulé par des fonctions d’aiiivat

Les réseaux de neurones peuvent étre classésendtégories basees sur 'architecture adoptée
[R.P.W. Duin, 2000] : les réseaux feed forward (F&$ Perceptrons multicouche (MLP), les
réseaux de foncions a base radiale (RBFs) et tesscauto-organisatrices (SOMs).

Dans les réseaux MLP, une combinaison linéaire etdsces est calculée en utilisant une
fonction qui renvoie le produit scalaire entre éegrées et les poids synaptiques correspondants
par contre les RBFs emploient des fonctions de coadon qui renvoient les distances
euclidiennes entre les entrées et les centres deulehe cachée. Les cartes auto-organisatrices
(SOMs) possedent une structure difféerente ou dasladmeurones) sont régulierement placés
dans une grille hexagonale ou rectangulaire. LelI$S8&bnt basés sur le principe de transformer
les données d'entrée de grande dimension a dese®de dimensions inférieures. La donnée de
la carte est le nceud ayant le vecteur du poidsus proche au vecteur d'entrée que nous
assignons les coordonnées de ce nceud [J. Vesait@00].

L’apprentissage d'un réseau de neurones implicajastement de ses poids basé sur un
processus itératif qui optimise une fonction d’arrparticuliere.

Les méthodes de la descente de gradient sont désadesd d’apprentissage supervisées qui ont
prété une grande attention due a leurs résultestsmaables dans un temps minimal. Cependant,
elles peuvent converger vers des solutions lockas la plupart des cas et plus particulierement
pour les taches difficiles, telles que, la recossance de caractéres manuscrits.

Les réseaux de neurones, avec leur capacité deafjgéaton, peuvent reconnaitre et détecter des
formes imprévues qui sont difficiles a détectergiautres methodes de classification. Un réseau
de neurones entrainé peut étre considérée commexpert” capable de fournir des réponses a
des nouvelles circonstances.
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5.9 Réseaux de neurones vs SVMs

Les parametres des classificateurs neuronaux soérgement ajustés par descente de gradient.
Leur temps d’apprentissage est ainsi linéaire dgenombre des exemples d’apprentissage.
Alors que l'apprentissage des SVMs se fait par gnognation quadratique, leur temps est
généralement proportionnel au carré du nombre desges d'apprentissage. La performance
de généralisation des classificateurs neuronaugesstible a la taille et structure du réseau, en
outre, la sélection de leur structure la plus appée est difficile a déterminer. Aussi, la
convergence d'un réseau de neurones souffre desaxiocaux. Alors que, I'apprentissage des
SVMs par programmation dynamique garantit de trolleptimum global. La performance des
SVMs dépend du type de noyau et de leurs parametias cette dépendance est moins
influente. Les SVMs ne peuvent pas étre utilisas pm apprentissage en modes holistiques tel
que le cas de la reconnaissance des mots. Les 8uiM®nt souvent des résultats supérieurs par
rapport aux réseaux de neurones en termes du w®urocdnnaissance [C.L.Liu et al, 2008].
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Conclusion

5.10 Conclusion

La classification est I'affectation des classes ges appropriées aux objets inconnus. Les
méthodes de classification peuvent étre distinguéas quatre types: les techniques
d’appariement de modéles basées sur I'estimation dégré de similitude entre deux vecteurs,
les réseaux de neurones, les techniques statistajues techniques structurelles. Ces méthodes
peuvent compléter les unes des autres.

Les techniques statistiques basées sur des fomsctiendécision statistiques, telles que, le
classificateur du K-plus-Proche-Voisin (K - NN), tHassificateur bayésien, le modele de
Markov caché (HMM) et les machines a vecteur sup(®vYMs) présentent I'avantage de la
simplicité de modélisation de tous types des oljétatrées aussi bien que leur efficacité de
classification.

Le K plus proches voisins est souvent performant quand il y a suffisamneéakemples
d’apprentissage, mais demande beaucoup du temppasser tous les exemples afin de trouver
la meilleure solution.

Le classificateur de Baye®st un algorithme d’apprentissage probabilisté lsas la théorie de
Bayes qui donne des résultats performants mémg a&’peu d’exemples d’apprentissage.

Les arbres de décision le comportement d’'un arbre de décision est dandnt interprété en
comparaison avec les réseaux de neurones, en isitse, sont plus rapides que les réseaux de
neurones ; mais présentent des difficultés de gésation.

Les MMCs permettent de modéliser les variations de I'émgitmanuscrite et ainsi permettent de
résoudre la segmentation et la reconnaissance e &nps ; il est possible de reconnaitre les
mots sans leur pré segmentation.

Les SVMssont efficaces pour les problemes non linéairgaeers la notion de fonction noyau,
ilIs permettent aussi un apprentissage rapide avemmnbre limité des exemples d’apprentissage
et évitent le surapprentissage souvent provoquéepaéseaux de neurones.

Les réseaux de neuronepossedent la capacité de généralisation a paesSr akemples
simples d’apprentissage, les réseaux de neuronégergx un temps e€norme pour
I'apprentissage, mais une fois terminé le testragsitde.
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Chapitre 6
LA COMBINAISON DE
CLASSIFICATEURS

6.1 Introduction

L'objectif de la construction d’'un systeme de l@zaenaissance de formes est d’aboutir aux
meilleures performances en termes d’exactitude. abgtctif a mené au développement de
plusieurs types de classificateurs qui peuventyiredies résultats dissimilaires. Partant de cette
idée, La combinaison de plusieurs classificateyestades informations complémentaires peut
offrir des résultats supérieurs. Ainsi, les sortoks différents classificateurs peuvent étre
combinées pour fournir de meilleurs résultats [SorA et al, 2010]. La combinaison de
classificateurs est un ensemble de méthodes bsiselscoopération de plusieurs classificateurs
en combinant leurs décisions pour résoudre le n@nol@eme. Ces méthodes doivent produire
des résultats plus fiables que ceux d'un classéigaindividuel [W. Wang et al, 2002]. Dans la
littérature, un grand nombre de travaux montre lgqueombinaison de classificateurs est plus
performante qu’un classificateur individuel dit lolese [K. Chen et al, 1997], [Rafael M. O et al,
2010]. La combinaison de classificateurs prend detxes : la combinaison des classificateurs
similaires entrainés par différents types des desmnd’entrées et la combinaison de
classificateurs dissimilaires ayant des structud&$érentes [S. Arora et al, 2010]. La
construction de ce type d’algorithmes est devenuelamaine de recherche trés important [J.
Kittler et al, 2000], [R.P.W. Duin, 2002].

Ce chapitre est prévu pour exposer certaines méshad algorithmes importants de la
combinaison. La majorité de ces méthodes sontdmanues dans le domaine de I'apprentissage
et la reconnaissance de formes [L.I. Kuncheva, RG6Hes que le vote majoritaire, le vote par
majorité pondére, le borda Count, BKS, les résadanneurones, combinaison des valeurs de
confiance .... [T. Ho et al, 1994], [Y. Huang et H95], [J. Kittler et al, 1998]. Les méthodes de
combinaison présentées dans ce chapitre sont largenspirées de [K. H. Zouari, 2004].
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6.2 Combinaison de classificateurs

Un classificateur est un outil de reconnaissandeegoit un vecteur des attributs d’entrées et
produit un vecteur des classes de ces entt@esombinaison de plusieurs classificateurs permet
le plus souvent d’améliorer la qualité de la clisaiion en termes d’exactitude. Cette
combinaison est d'autant plus importante lorsque diassificateurs sont complémentaires.
Lorsque les classificateurs sont identiques, il alya aucune amélioration de I'exactitude ; il
faut, donc créer des experts différents.

Le probleme de la combinaison de classificateurst gdre considéré comme probleme
d’optimisation d’'une fonction (de combinaison) qaccepte de vecteurhl-dimensionnels
représentant les classes issuediddassificateurs et produd points d’'une classification finale
en réduisant par exemple au minimum le colt d’'dassdication incorrecte [S.Tulyakov et al,
2008].

6.3 Types de sorties d’un classificateur

On peut distinguer trois types de sorties d'ungifecmteur [I. Gasmi et al, 2005]
Soit un classificateur (e) qui recoit une entréeetxfournit une sortie (Ci) tel que (i=1..m), (m)
est le nombre de classes.

* Sortie de type classe
C’est le type le plus simple qui apporte le moiriafdrmations. Le classificateur donne une

etiquette (Ci) indiquant la classe de I'entréetdei
ej(x) = Ci (ie {1..m}).

* Sortie de type rang
Le classificateur donne un ensemble de classeseis@ant leurs faveurs par un rang.

ejx)=[rf 1,12, ...,rym]ourjiest le rangcaordé a la classe (i) par le classificateur (gs L
rangs fournis par chaque classificateur peuveet @&nsidérés comme des votes pondérés pour
chaque classe.

* Sortie de type mesure
Cette sortie est la plus riche en information. De@scas, pour chaque classe est associée une

mesure qui indique sa préférence par une probghilite vraisemblance, une distance, un score
ou une confiance, ....
ej(x)=[Mj 1, Mj 2,....,Mj m] ou Mj i est la mesure tonie a la classe (i) par le classificateur (j).

6.4 Les mesures de performances d’un classificateur

Pour une certaine entrée, un classificateur peutypre I'une des réponses suivantes :
*Un rejet : si le classificateur n’a pas pu classifier 'entrée

*Une reconnaissance si le classificateur accorde la classe exacterdrée traitée.
eUne substitution :si le classificateur associe une classe incori@tantrée.
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nombre de formes rejetées

taux de rejet =
J nombre total de formes

nombre de formes reconnues

taux de reconnaissance =
nombre total de formes

nombre de formes males reconnues

taux de substitution =
nombre total de formes

6.5 Les méthodes de combinaison des classificateurs
Il existe trois architectures de la combinaisortidssificateurs que sont [H. Zouari et al, 2002] :

e Séquentielle ou série
» Parallele
* Hybride (mixte séquentielle et parallele)

6.5.1 Combinaison Séquentielle (ou Série)

Dans cette architecture, la décision se fait ssbeesient tout en réduisant de maniere

progressive le nombre de classes possibles. Etresaigrmes, les classificateurs sont utilisés les
uns a la suite des autres, chacun réduisant I'drsedes classes possibles pour un exemple
donné [H. Zouari et al, 2002].

6.5.2 Combinaison Paralléle

Les classificateurs sont entrainés parallelemenhaleiére indépendante puis les résultats sont
fusionnés en utilisant des fonctions de fusion sigges. Les méthodes paralléles sont les plus
répandues dues a leur simplicité mais aussi |dizaeité en termes d’exactitude [H. Zouari et al,
2002].

6.5.3 Combinaison Hybride

Cette classe est une mixture des deux approchegdmétes : séquentielle et parallele. Elle
consiste a réduire de maniere successive le nodébdasses possibles toute en permettant un
apprentissage paralléle des classificateurs [Hadai al, 2002].

6.6 Catégorisation des méthodes de combinaison paralléle

De nombreux travaux ont démontré que la combinaides classificateurs (séquentiels,
paralleles ou hybrides) améliore nettement lesopednces du systeme de reconnaissance par
rapport & chacun des classificateurs pris isolén@pendant, parmi les différentes architectures
permettant la combinaison d’'un ensemble de class#furs, I'architecture paralléle est celle qui a
donné lieu aux travaux les plus importants. Sa kit de mise en ceuvre, sa capacité a
exploiter les réponses des classificateurs a cambiEn prenant compte (ou non) le
comportement de chacun des classificateurs et deefficacité prouvée dans de nombreux
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hY

problémes de classification expliquent son succegamment, par rapport a l'approche
séquentielle ou la connaissance du comportemechalgue classificateur est nécessaire a priori
pour pouvoir obtenir un schéma de coopération aféc Ci-dessous, une présentation détaillée
des méthodes de combinaison paralléle.

Les méthodes de combinaison parallele peuvencktssées en deux famillekes méthodes de
fusionou tous les classificateurs participent a la piiselécision elies méthodes de sélection
'ensemble des classificateurs a combiner est @@ée® en fonction des exemples
d’apprentissage [L.I. Kuncheva, 2004]. Il existssideux natures des classificateurs paralléles :
les Classificateurs différents (hétérogenes) teéslg cas d’'un MLP et un classificateur de Bayes
ou les classificateurs homogénes ayant la mémetgteu mais entrainés sur des données
différentes ou initialisés de maniere différente [Rin et al, 2000].

On peut aussi distinguer les méthodes de combimgiswalleleavec apprentissaget sans
apprentissage. Dans le premier cas, les parantBtneslassificateur sont optimisés en fonction
des exemples d’apprentissage ; I'exemple le plusweaun MLP entrainé par les sorties des
classificateurs a combiner, ces sorties sont ptésan tant que entrées de ce dernier. Dans le
second cas, c-a-d les méthodes de combinaisorighesalans apprentissageu fixes qui sont
basés sur des régles fixes comme par exemple cidal somme ou le produit des probabilités
associees a chacune des classes.

La figure ci-dessous présente un panorama structoud forme de graphe des différentes
méthodes de combinaison paralléle qui constitieniriéthodes les plus répandues.
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Combinaison parallele l

/\

Combinaison par sélection l Combinaison par fusion ]
B l l \ 4 l
Baggl_ng Classe ; Rang ; Mésure %
Bousting ,

Random sub-spaces

/

Les méthodes de vote Meilleur rang Les regles fixes (somme,
BKS Borda Count produit, moyenne,
Théorie de Bayes Intersection et union maximum, minimum,
Dempster Shafer Régression logistique mediane)

Les modéles de Les réseaux de neurones
décision L’intégral flou

Figure 6.1: Classification des méthodes de combinaison paralleles [H. Zouari et al, 2002]

6.7 Fusion et sélection de classificateurs

Il existe deux stratégies principales de la conmborade classificateurs : fusion et sélection. La
fusion de classificateurs est basée sur un nonmeelé classificateurs généralement moins que
10 par contre la sélection aussi appelée méthadesvblistes est basée sur un grand nombre de
classificateurs (potentiellement infinis) a pardie lesquels on sélectionne ou on génere de
nouveaux classificateurs [S.Tulyakov et al, 2008].

Il existe également des méthodes hybrides de aes steatégies. De telles méthodes prennent
par exemple la moyenne des sorties avec les ceetficcorrespondant a une certaine entrée.
Ainsi, les compétences locales d'un classificai@our une certaine entrée) sont mesurées par
des poids, ensuite, plusieurs classificateurs magonsables de la méme entrée et les sorties de
tous les classificateurs responsables sont fusemiiel. Kuncheva, 2004].

6.7.1 Combinaison par fusion

Dans cette catégorie, les classificateurs opéerardifférents types d’attributs caractéristiques ou
différentes entrées. Par conséquent, elle poss&adniage d’avoir une diversité des modeles
d'entrée et chaque classificateur pourrait étrexpert sur un certain type de modeles d’entrée
[S.Tulyakov et al, 2008]. Dans cette classe, desbtoateurs comme les méthodes de vote, le
vote pondére, les regles pondérées, la moyenneagesBBKS et les méthodes de rang, telles
que, la somme, le produit et la moyenne peuveatigiisés.
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6.7.1.1 Combinaison de Type Classe

Cette catégorie opére sur les étiquettes de cldssesntrées traitées.

6.7.1.1.1 Méthodes de vote
Dans cette méthode, la sortie de chaque classificaest considérée comme un vote

(acceptation/rejet). La plupart des méthodes de wtlisent un seuil qui représente la proportion
des classificateurs devant voter la méme classeqgelle soit la décision finale. La classe qui
a recu un nombre de vote (acceptation) supériearsieuil est considérée la décision finale sinon
rejet. Par exemple, dans la méthode de vote legphugle (e vote a la pluralit§ la classe qui a
recu le plus grand nombre de vote est considérétatse finale sinon rejet [L.I. Kuncheva,
2004].

Si on suppose que les sorties de L classificamanmsdes vecteurs ¢ - dimensionnels d’étiquettes
de classes (le nombre de classes =c) :

[€i1,....... ad'€{0,1} ¢

i=1,..., L ou g = 1 si le classificateur «ei» classifie I'entréex » dans sa clas€g et 0
autrement.

e, estla ™ sortie du classificateur i pour I'entrée x (j=1,c).

Les méthodes de vote peuvent étre dérivées dgllaaeec seuil, suivante [K. H. Zouari, 2004]:

e (x) = C; si Z§=1 e;j = maxil, Zle er; = AL 6.)
sinon rejet .

L est le nombre de classificateuks e nombre de classes)etin seuil de décision.

Majorité unanime :

Si\ = 1, tous les classificateurs doivent voter la métasse pour qu’elle soit la décision finale
sinon la décision finale est le rejet. Cette méthedt appeléenajorité unanimeprésente
I'inconvénient majeur de produire un taux de re@ssance assez faible [L.I. Kuncheva, 2004],
[K. H. Zouari, 2004].

Majorité simple :

SiL > 0,5, plus de la moitié des classificateurs doiwerer la méme classe pour qu’elle soit la
décision finale. Il s’agit de la méthode de vote paajorité. Dans un cas de conflit, des
informations supplémentaires comme les performameéwiduelles des classificateurs sont
utilisées [L.l. Kuncheva, 2004], [K. H. Zouari, 4]0

Vote a la pluralité :
Si A =0, la classe qui a recu le plus grand nombreate &st considérée la classe finale sinon
rejet. Cette régle s'appelle le vote a la plurglite Kuncheva, 2004], [K. H. Zouari, 2004].
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Majorité unanime

tous Iesvgltae?iificateurs @ @ @ @ @ @ @ @ @ @

Majorité simple

plus de la moitié des @ @ @@@ @ @ @ @ @
Q0O

classificateurs votent

Vote a la pluralité

le plus grand nombre @ @ @ @

de classificateurs

(

Figure 6.2 : Les méthodes de vote : unanime, majorité simple et vote a la pluralité, la décision
finale est celle du groupe noir [L.I. Kuncheva, 2004]

Le vote pondéré

Cette technique associe des poigsux classificateurs de base @es poids varient au fur et a
mesure que les classificateurs s’entrainent suieamtperformance de prédiction [K. H. Zouari,
2004].

. YL _ L
e () = C; si Yiywje,; = max{L ¥ wieq 6.2)
sinon rejet '

Par exemple, dans la regle de combinaison, lesifitageurs ayant les taux les plus élevés de la
reconnaissance sont beaucoup plus importants guauties classificateurs ayant une faible
performance, méme si un certain exemple est solientclassifié par ces derniers [N. Azizi et
al, 2010].

6.7.1.1.2 Méthode du comportement d’espace des c@issances (Behavior Knowledge
Space (BKYS))

La plupart des méthodes de fusion supposent I'emttignce des décisions prises par différents
classificateurs. La méthode (BKS) est une méthaee apprentissage qui ne respecte pas cette
condition et garde les traces de la décision fiealdournissant un espace de connaissance qui
rassemble pour chaque exemple d’apprentissageifféeedts enregistrements de décisions de
tous les classificateurs. Si un probleme de fusmmbine les sorties de K classificateurs.. €1

eK produisantthacun Mclasses cl..., cM La méthode (BKS) crée un espace K—dimensionnel
ou chaque dimension correspond a la décision diassificateur. Une unité de BKS est une
intersection des décisions de chaque classificdteutam et al, 1994], [R.A. Dara, 2007].
Chaque unité BKS contient trois types d’informasione nombre total d’exemple de l'unité
Te1... ek la meilleure classe représentative de I'unité; R ket le nombre de tous les exemples
d’une class@e: .. ex(M).
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Dans la premiére étape de la méthode BKS, les @snd&pprentissage sont intensivement
exploitées pour construire le BKS [N. Azizi et 2010]. La décision finale &(x) »pour un
exemple d'entrée x» est dérivée de l'unité focale en utilisant Igleedécrite ci-dessous. Cette
regle donne le résultat d’appartenance a une ctasseest-a-dire, la classe dont la probabilité
est maximale [C. Meurie et al, 2003].

Ne(1).....e(K) (Re(1) e(K))
R si T >0et ——F/——— > 4
e(x) = 4 e e(1).....e(K) Te().....e() (63)

sinon M+1

OuA est un seuil qui contrdle la fiabilité de la déarsfinale (0< A< 1)

6.7.1.1.2 Les modeles de decision (Decision temisit
Les modéles de décision constituent une méthodiesttn dont le principe est comme suit :

Soit {Dy, ...... , DL} un ensemble de L classificateurs utilisés pawelassification des exemples
en C classes. Les sorties de ces classificateurd’patrée "x" est une matrice L*C appelée le
profile de décision.

La structure de cette matrice est comme suit [Raliimpour et al, 2009] :

DI1(X) ... DIj () ... DICQ
DP(X)= | ...

DIl () ... Dij(x) ... DIC (%)

DLL(X) ... DLj () ... DLC (

Le modele de décision (DT) d'une certaine classela décision moyenne des profiles de
décision des exemples d’apprentissage de cetteecldsélément (k,s) de la matrice DT pour la
classe i est calculé par I'équation suivante [BraBimpour et al, 2009]:

Z?Ll Ind(Zj,wi) dg.s (Zj)

Dti (k,S) (2) = Z?Llln 4 (Z;0) (6.4)
K=1, ....... L
S=1,..... ,C

Ou, Z; estlejeéeme élément des données d’apprenti,si;axge(zj,wi) est une fonction
indicatrice, sa valeur est a 1%iappartient a la classe i et 0 sinon.

Dans la phase du test, les modéles de décisionarempa matrice profile de décision DP d’'un

exemple d’entrée avec tous les DTs et proposent pbaque classe une sortie égale a la
similarité entre DT et DP. Il existe plusieurs nresude similarité tels que [R. Ebrahimpour et
al, 2009]:
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L C
1 .
s= (DT,DP () =1- — ZZ \/ IDT,(k, s) — dys(%)] (6.5)

k=1s=1

6.7.1.2 Les combinaisons de type rang

Un vote pondéreé est le rang associé a une classenpelassificateur. Pour un probleme a N
classes, chaque classificateur fournit un ranga18° classe de la liste des classes possibles, un
poids N-1 a la 2eme, ..., un poids 1 a la derniéreZidtiari et al, 2002].

Ces étapes sont exécutées pour chacun des L iclatssifs, ensuite, on additionne les votes
obtenus pour tous les classificateurs par lesréift€s classes. On obtient a la fin un tableau qui
donne le nombre total de votes obtenus pour chadeselasses par les différents classificateurs
[K. H. Zouari, 2004]. La décision finale est eff@éé par les techniques de Borda count comme
la somme, la moyenne, la médiane... [H. Zouari 2@G02]

La somme :
La décision (Ci) = somme de tous les rangs proppaesous les classificateurs pour la classe Ci
puis tri décroissant selon le rang obtenu.

La moyenne :
La décision (Ci) = (somme des rangs proposés odakse Ci) / (le nombre de classificateurs),
cette technique n’a pas d’intérét si les listesratmner ont la méme taille.

La médiane :
La décision (Ci) = rang du milieu de la liste dasgs proposés pour la classe Ci.

Borda count itératif:
Pour chaque itération, la classe ayant le bordatdeiplus faible est éliminée.

Meilleur rang :

Cette technique ne considére que le meilleur renga6ig le plus élevé) pour chaque classe, puis
tri par ordre décroissant de la liste des rangeral#. Cette technique est préférable pour les
problemes ayant un grand nombre de classes etepelaskificateurs [H. Zouari et al, 2002].

Vote par somme pondéréeDans cette technique, les rangsassociés aux classes sbnt
pondérés par des coefficientsimdiquant la vraisemblance associée a chaqueifctassur ej de
la fagon suivante [I. Gasmi et al, 2005], [K. H.uéoi, 2004]:

L
La décision (C;) = E Wi j L est le nb de classificateurs (6.6)
j=1

6.7.1.3 Les combinaisons de type mesure

Ces méthodes permettent de combiner des probabditgosteriori. La qualité de ce type de
méthodes dépend de la facon dont sont estiméesdeabilités a posteriori.
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Une fois un ensemble de probabilitgs {x), i = 1...L ; j = 1...c} pour L classificateurs et ¢

classes est calculé pour une entxg¢ees probabilités doivent étre combinés dans wveewu
ensemblagj(x) qui peut étre le maximum de tout les classi@oas.

Il existe deux types de regles : les régles fixele® regles avec apprentissage [R. Duin et al,
2000], [H. Zouari et al, 2002].

6.7.1.3.1Les Regles de combinaison fixes
La nouvelle confiance;(x) pour la classegstcalculée par :

q} ™) — régle; (Pl-j(x)) (6.7)

q;'(x)

q;j(x) = m (6.8)

Les combinateurs suivant peuvent étre utilisés cemggle dans I'expression (6.7ylaximum,
Médiane, Moyenne, Minimum et Produit [R. Duin et al, 2000], [H. Zouari et al, 2002]. La
reglemaximum par exemple, choisit le classificateur produidantonfiance la plus élevée. En
revanche, la régle minimum choisit le classificatayant la moindre valeur de confiance. La
moyenne et médiane calculent la moyenne de la pildBapostérieure réduisant de ce fait les
erreurs d'évaluation.

La décision finale se fait de la maniere suivaReljuin et al, 2000]:
Ci(x) = max;(g;(x)) sinon rejet

La moyenne de Bayes :

Si B(Ci/x) est la probabilité a posteriori d’'une entréeagsociée a la classe; @ar un
classificateur j¢ la probabilité a posteriori moyenne de tous lessificateurs est calculée par
[K. H. Zouari, 2004]:

L
1
Proy (C/) = T ) By (Gi/) (69)
j=1

la forme x est classée dans la classsi €n0,(Ci/x) est maximale.

La probabilité,a posterioriji/x), est directement fournie par un classificateayesien. Pour

les autres types de classificateurs, cette prab@apiut étre estimée de différentes manieres. Par
exemple, pour un classificateyde type k-ppv, la transformation est de la formeasue [K. H.
Zouari, 2004]:

k:
Pi(xe C;/x) = — (6.10)
J leTl

Ou k est le nombre d'exemples de la class&iG0) et k, le nombre total d'exemples les plus
proches reconnus par le classificatguavec [K. H. Zouari, 2004]:
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N
Ky = E ki (6.11)
j=1

Les régles pondérées :

Dans ce type de regles, les mesunes associées aux class€ sont pondérées par des
coefficientsw; indiquant la vraisemblance associée a chaqueifatassureg. Chaque probabilité
a posterioriP; d'une class€; peut étre obtenue par lI'une des régles suivante$i[KZouari,
2004]:

L
Zj=1

L .
p=|1 m) (6.13)
j=1

Si\ =1, la 1 ére régle est nommée la somme pondér@e=%/L, cette regle est nommée la
moyenne pondérée. Ld"Zrégle est nommeée le produit pondérée.

6.7.1.3.2 Les réseaux de neurones

Dans cette technique, chaque exemple de la basteslieest classé par I'ensemble des
classificateurs et puis les sorties sont combirggsle réseau de neurones pour fournir la
décision finale. Les sorties des classificateuresfe test sont donc considérées pour le réseau
de neurones comme un nouvel ensemble d’attribuésEaistiques.

Il a été montré dans [G.Giacinto, 1998], que, loestps classificateurs de base sont dépendants,
la fusion par réseau de neurones est plus effigaeecelle par le vote majoritaire et la moyenne
de Bayes [K. H. Zouari, 2004].

Les méthodes de fusion de classificateurs se distint par le type d'information en sortie. La
sortie de type classe est une étiquette. La sietigpe rang est une liste triée de propositioas. L
sortie de type mesure est une mesure de confiagseci@e aux classes reflétant leurs
préférences les unes par rapport aux autres.t# aéntré dans [J. Parker, 2001] que la fusion
des sorties de type rang est peut étre plus effiqae celle des sorties de type classe et mesure.
La méthode BKS n’est pas souhaitable si la basdodeées est de petite taille [K. H. Zouari,
2004].

6.7.2 Combinaison par sélection de classificateurs

Cette classe est basée sur un grand nombre ddickdesrs généralement obtenus par sélection
des sous-ensembles des données d’apprentissageiradjpsn grand ensemble des données
d’entrées, ou par sélection des sous-ensembletriloliéé caractéristiques a partir de tout

I'ensemble des attributs disponibles, ces class#fics sont ensuite entrainés sur les sous-
ensembles sélectionnés [S.Tulyakov et al, 2008], [kt et al, 2002]. Dans I'approche de

sélection, un classificateur est généralement s@fe® pour classer une certaine entrée [L.I.

Kuncheva, 2004].
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Ce type de méthodes est basé sur un grand nomlolas$#ficateurs générés par des méthodes
spécifiques tels que : Le Bootstrapping, le bogstia bagging et le stacking. D’autres méthodes
appliguent différentes conditions d’apprentissakesd que le choix aléatoire des poids initiaux
pour I'entrainement d’'un réseau de neurones ohdéxaes dimensions des arbres de décision
[T.K. Ho, 1998], d’'autres méthodes générent dessiiaateurs basées sur la séparation de
I'espace des attributs caractéristiques en difféseslasses [S.Tulyakov et al, 2008]. [E.M.
Kleinberg, 2000].

Les méthodes les plus simples utilisées pour labawaison sont des régles fixes appliquées aux
sorties de tous les classificateurs générés telegquete majoritaire. Il existe d’autres méthodes

plus complexes basées seulement sur la sélect®claksificateurs contribuant a la combinaison

telles que le boosting et le stacking [S.Tulyakbalg2008].

6.7.2.1 Génération des ensembles d’apprentissage

Afin d’aboutir a divers ensembles d’apprentissage seront utilisés pour construire les
classificateurs de base, plusieurs techniques peudtee appliquées, parmi lesquelles nous
présentons les techniques de : Bootstrappéigagging et ldoosting

Le Bootstrapping

Le Bootstrappingest une procédure de division de I'ensemble despbes d’apprentissage afin
d'obtenir une multitude des sous-ensembles powaiaet chaque classificateur sur chacun de
ces sous-ensembles [M. Last et al, 2002].

Le boosting :

L'idée générale de boosting est de développer daiénea progressive I'ensembldes
classificateurs, en ajoutant un seul classificatauta fois. Chaque nouveau classificateur
s'occupe des cas «mal classés» (c'est-a-dire tedliffeciles) par les autres classificateurs. La
sélection des exemples d’apprentissage commené@&mément, et progresse en incrémentant
la probabilité des exemples difficiles [L.I. Kunciag 2004].

Le Boosting associe un poids a chaque exempledgeinble d’apprentissage [Y. Freund et al,
1999]. Apres chaque cycle d’apprentissage, lesspieéd exemples sont mis a jour en fonction de
la performance du classificateur sur I'exemple espondant. Dans l&'iétape de I'algorithme,
tous les poids sont identiques, ensuite et pounudhecycle, les poids des exemples bien
classifiés seront décrémentés et les poids despesnimexactement classifiés seront augmentés
en obligeant le systeme de se concentrer aux ersnajpirs de I'ensemble d’apprentissage [Y.
Freund et al, 1999], [S.Tulyakov et al, 2008].

Un type trés populaire du Boosting est I’AdaBooke (Boosting adaptatif), I'algorithme
AdaBoost généere un ensemble de classificateursi®egécute un vote pondéré. La pondération
de chaque classificateur est déterminée selon darmp@nce de prédiction. Les poids des
exemples d’apprentissage sont mis a jour baséesuclassificateurs de I'étape précédente. Le
but du Boosting est de forcer les classificateimauix de réduire au minimum l'erreur sur les
différentes distributions des entrées. La clas#ifin finale est obtenue par le vote pondéré. Le
Boosting a été appliqué avec succes a un grand necadpplications [S.Tulyakov et al, 2008].
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Le Bagging :

Le Bagging est une méthode simple permettant detrgerde multiples classificateurs et

d’exécuter plusieurs sessions d’apprentissage kvetséme classificateur sur différents sous-
ensembles de l'ensemble d’apprentissage, ou aveclassificateur ayant des parameétres
legerement modifiés. Chaque session d’apprentissgégeun nouveau classificateur. L'approche
basée sur cette idée a été proposée dans [L. BreitB86] et puis devenue populaire sous le
nom "bagging". Cette méthode engendre des ensemilalpprentissage avec remplacement de
I'ensemble d’apprentissage original, et chaquerebseayant comme résultat un classificateur
légerement différent aprés I'étape d’apprentissagetechnique utilisée pour la génération des
sous ensembles d’apprentissage est connue soamléoootstraping”. Le Bagging a montré de

grandes capacités d’apprentissage sauf dans ldesaslassificateurs faibles homogenes ou |l
peut donner de Iégéres améliorations. Dans cde@&@nosting est préférable [S.Tulyakov et al,

2008].

L’algorithme Bagging[L.I. Kuncheva, 2004]:

Z est 'ensemble des exemples d’apprentissage.
L'étape d’apprentissage

1. Initialisation des paramétres
D = g, 'ensemble vide des classificateurs
L, le nombre de classificateurs a entrainer
2. Pourk=1,...,L
Prendre un bootstrap d’exemplgs&partir de Z
Construire un classificateurcDpour & comme ensemble d’apprentissage
Ajouter ce classificateur a I'ensemble courant D3
3. Renvoyer D

L’étape de classification
Exécuter B,...., Dy sur I'entrée x
La classe ayant le nombre maximum de vote esasse finale de x

6.7.2.2 Le clustering

Le clustering est une méthode de sélection de ifitadsurs qui a été proposée dans [L.I.

Kuncheva, 2000], [L. I. Kuncheva, 2002]. Cette noéiln commence par une étape
d’apprentissage, et puis procede par une étapéadsification comme montré ci-dessous. Des
régions R. . ., Rk peuvent étre estimés a priori pour I'apprentissdgéous les classificateurs.

Un classificateur peut étre entrainé sur les doene certaine région;jRour devenir un
expert Oy. Les performances de cette méthode dépendent femtetie la maniere d’affectation
des régions aux classificateurs [L.I. Kuncheva, 200
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L’algorithme du Clustering[L.l. Kuncheva, 2004]

L’apprentissage

1. Créer un ensemble de classificateugs .D. ., O en utilisant les données de I'ensemble
d’apprentissage Z.

Sélectionner le nombre de régions K :

2. grouper Z en K groupes, C. . ., G en utilisant, par exemple, la méthode K-means.
Trouver les centres de ces groupges.v . ; \k

3. Pour chaque groupg definir sa région Rj), et estimer I'exactitude dassification par les
classificateurs B, . . . ,0 : Sélectionner le classificateur le plus performaoir la région Ret
dénoter celui-ci par ).

4. Renvoyery, ... ket Dy, ...,D«.

La classification

Pour une certaine entrée « x », trouver le cenirgrdupe le plus proche parmi j,\., Vk. soit

Vi
Utiliser le classificateur fg) pour classifier x

6.8 Quelques applications de la combinaison de classificateurs :

Dans cette section, nous présentons quel ques exemples multi classificateurstirés de la
littérature pour la reconnaissance de caracteres manuscrits.

« Combinaison de classificateurs pour la reconnaissance de chiffres manuscrits:
Dans |’ approche décrite dans [S. Arora et al, 2009] deux classificateurs a base de
réseaux de neurones ont été employés, ces réseaux sont entrainés sur des attributs
caractéristiques différents. Les sorties de ces deux réseaux de neurones sont les
confiances associées a chacune des classes possibles. Une fonction d'agrégation
basée sur le vote majoritaire pondéré a été employée pour combiner les sorties de ces
deux classificateurs, cette combinaison a permis de meilleurs résultats en
comparaison a des classificateurs simples.

 Combinaison de classificateurs pour la reconnaissar des caractéres tamil .La
méthode proposée dans [R. J. Kannan et al, 20@%asse sur la fusion de deux
algorithmes pour la reconnaissance de caracteresustiats Tamil. Ces deux
algorithmes sont un SVM et un modéle de markov €4etMM). Lorsque la sortie des
deux algorithmes est dissimilaire pour un caractiwané, un combinateur final est
employé afin de prévoir le caractére correct. Galmoateur est un réseau de neurones a
base radial (RBF) qui a comme entrées : les poédsdeux algorithmes et le caractére
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actuel. L'utilisation de ce dernier a permis undli@mere exactitude en termes du taux de
reconnaissance [R. J. Kannan et al, 2009].

» Trois réseaux MLPs entrainés par différents extracurs caractéristiques :Dans le
travail présenté de [K. M. Kim et al, 2004] trorssembles d’attributs caractéristiques ont
éte utilisés pour représenter les chiffres mantssctie résultat de la reconnaissance
montre que les attributs proposeés représentemmaetfiment les variations d’'un caractere
telles que la pente, la taille et I'épaisseur, c. €tois perceptrons multicouches (MLPSs)
ont été proposés en tant que classificateurs simptd'intégrale floue a été utilisé pour
combiner les sorties des trois réseaux MLPs.

» Six MLPs entrainés par six types différents d’attrbuts caractéristiques: Ce systeme
[Rafael M. O et al201Q comprend six MLPs ayant la méme architecture raatsainés
par six types différents d’'attributs caractériséiget un module de combinaison. Chaque
réseau MLP calcule la probabilité a posteriori daquie chiffre et les envoient au module
de combinaison. Deux types de combinateurs orgraf@oyés : des regles fixes comme :
la somme, le produit, le maximum, la médiane atd&. Le deuxieme combinateur est
un réseau de neurones MLP avec une couche cachémnibinateur a été entrainé en
choisissant (5000 images d’apprentissage par ehifft (1000 images de validation par
chiffre). Pour chaque image, la probabilité a posteest estimée par chaque méthode
d'extraction d’attributs caractéristiques et puispyée comme attributs du réseau de
neurones. Il a été montré que toutes les réglesodwinaison donnent de grandes
améliorations par rapport a un classificateur diaits caractéristiques tout seul. Le
systéme utilisant un réseau MLP comme combinatelamaé un taux d'erreur de 0.32%
comme meilleur résultat. Il a été montré que leseaéx de neurones permettent
d’effectuer la meilleure combinaison. La regle nmaxim a également donné de bon
résultat.

« Combinaison de classificateurs pour la reconnaissae des caracteres arabeDans
l'article [N. Azizi et al, 2010], deux approchesypda reconnaissance des caracteres
arabes manuscrits en utilisant un systéme mubisdiaateurs ont été présentées. La
premiere investit suta coopération de plusieurs attributs caractériss tout en
proposant une méthode de choix des attributs lesdiscriminants qui seront par la suite
I'entrée du systéme. La seconde propmsealgorithme de sélection deaskificateurs.
Trois méthodes de combinaison ont été examinéesldamleux approches proposées qui
sont : le vote, le vote pondéré, et le comportendentespace de connaissance (BKS) :
Behavior Knowledge Space [N. Azizi et al, 2010].

L’approche de coopération des attributs caractégsies [N. Azizi et al, 2010].
Dans cette approche, trois types d’attributs carestiques ont été employes.

- chaque ensemble des attributs caractéristiquesl'ezgrée d'un classificateur
neuronal ; ce qui nous meéne a un systéme de tessificateurs.

- les mémes ensembles des attributs caractéristiopieété appliqués a un systéme
constitué de trois modeles de Markov cachés HMMsJeopremier est un HMM
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discret utilisant des attributs structurels comnbseovations discrétes et les deux
autres sont des HMMs continus.

- les classificateurs sont entrainés avec différedthantillons de la base
d’apprentissage.

- un autre systeme remplacant les deux modeles HplsiMles RNs (réseaux

de neurones) a été examiné.

L’'approche de sélection des classificateyid. Azizi et al, 2010} Cette approche
choisit un nombre « m » de L classificateurs deebas

1) elle commence par un ensemble contenant urckadgificateur qui est le meilleur
classificateur en termes d'exactitude pendantdaselk’apprentissage.

2) pour chaque itération, elle choisit parmi toes tlassificateurs possibles celui qui
a mieux contribué a I'amélioration de la performamtobale du systeme une fois
ajouté a l'ensemble courant. Une fois l'ensembletodis les classificateurs est
sélectionné, des méthodes de combinaison commeptie le vote pondéré, et
BKS sont appliqguées pour obtenir la décision finale
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Conclusion

6.9 Conclusion

La combinaison de classificateurs complémentaieesipt de meilleures performances.
La combinaison de classificateurs prend trois farpréncipales qui sont :
» Seéquentielle : ou les classificateurs sont empldgésuns a la suite des autres pour
réduire I'ensemble des classes possibles d'unifitageur a un autre.
» Parallele : Les classificateurs sont entrainéspaddamment et puis les résultats trouveés
sont fusionneés.
» Hybride : cette classe est une mixture des deuroahps précédentes

Les méthodes de combinaison paralléles sont lesrplandues dues a leur efficacité et a leur
simplicité inhérente.

Les méthodes paralléles peuvent étre distinguéds@enclasses :

» Les méthodes de fusiomu tous les classificateurs participent a la pdiselécision, ces
méthodes se distinguent par le type d'informatiors@rtie. La sortie de type classe est
une étiquette. La sortie de type rang est une tiiste de propositions. La sortie de type
mesure est une mesure de confiance. La fusionatiessde type rang est plus efficace
gue celle des sorties de type classe et mesumaétlzode BKS n’est pas souhaitable si la
base de données est de petite taille [K. H. Zogaf4].

Le type Classénclus: les méthodes de vote, BKS, Théorie de Bayes, Demgsiafer.
Le type Rangnclus: Meilleur rang, Borda Count, Intersection et umidrégression
logistique.

Le type Mesurenclus: Les regles fixes (somme, produit, moyenne, marim
minimum, meédiane), les réseaux de neurones, I'iatépu.

* les méthodes de sélectianissi appelées les méthodes ensemblistes ourtiblesdes
classificateurs a combiner est sélectionné en immcles exemples d’apprentissage
(Bagging, Bousting, stacking Random sub-spaces..).

Les méthodes de votelles queMajorité unanime, majorité simple, vote a la plurd| le vote
pondéré sont basées darvote de chaque classificateur (acceptationjrdjet classe qui a regu
un nombre de vote (acceptation) supérieur a uth senstitue la décision finale sinon rejet.

La méthode (BKS)crée un espace K-—dimensionnel ou chaque dimernsiomspond a la
décision d’'un classificateur K, Une unité de BK$ @se intersection des décisions de chaque
classificateur. La décision finale pour un exengntrée est dérivée de l'unité, la classe dont la
probabilité est maximum constitue la décision #nal

La combinaison de type rangPour un probleme a N classes, chaque classificé@rnit un
rang N a la ®classe de la liste des classes, un poids N-Rarfe, ..., un poids 1 a la derniére.
La décision finale est effectuée par les technigieeBorda count comme la somme, la moyenne,
la médiane...
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Les combinaisons de type mesur€es méthodes permettent de combiner des probabdité

posteriori. Par exemple, la regle maximum choesttlassificateur produisant la confiance la plus
élevée. En revanche, la régle minimum choisit ksgficateur ayant la moindre valeur de
confiance...

Les réseaux de neuronedes sorties des classificateurs apres le testcsmsidérées comme un
ensemble des entrées du réseau de neurones.

Combinaison par sélection de classificateurs

Le Bootstrapping est une procédure de division de I'ensemble desnples d’apprentissage
afin d'obtenir une multitude des sous-ensembles eotainer chaque classificateur sur chacun
de ces sous-ensembles.

Le boosting: associe un poids a chaque exemple d’apprentiss@agepoids au départ sont
identiques, ensuite et pour chaque itération, éédspdes exemples correctement classifiés seront
décrémentés et les poids des exemples inexacteiassifiés seront augmentés en obligeant le
systeme de se concentrer aux exemples compliqués.

L’AdaBoost: Un type populaire du Boosting est I’AdaBoost (Le oBting adaptatif),
I’AdaBoost associe un poids pour chaque classédigatLa pondération est déterminée selon sa
performance de prédiction et puis exécute un votel@ré.

Le bagging: Cette méthode engendre des sous-ensembles d’dppagiat avec remplacement de
I'ensemble original, et chaque ensemble ayant coméseltat un classificateur Iégérement
différent apres I'étape d’apprentissage.
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Chapitre 7
L’ INTELLIGENCE COLLECTIVE ET
L’ INTELLIGENCE EN ESSAIM

7.1 Introduction

L'intelligence atrtificielle (IA) est un domaine decherche dont le but est d’'imiter l'intelligence
humaine dans le domaine des machines tels queolastsr les cellules électroniques, les
ordinateurs, ...etc. [R.A. Brooks, 1991]. Bien qus tedinateurs puissent réaliser beaucoup de
taches difficiles, ils restent incapables de pensemme un étre humain. Le but de l'intelligence
artificielle est de permettre & une machine deiré@igne facon intelligente. C’est une tache trés
difficile mais facile a comprendre ses principesb@dse imitant le comportement collectif des
créatures. L’étude du comportement intelligent d@aitures peut servir d'aide pour réaliser des
systemes caractéerisés d’intelligence comme legaictiens collective ou coopérative entre
plusieurs ordinateurs ou plusieurs réseaux, lasvet les antivirus d'ordinateurs, la robotique
collective imitant les mouvements des insectesasocet bien d’autres.

La vie artificielle est implicitement basée surtheorie d'évolution puisqu’elle est inspirée de
I'étude des phénomenes biologiques fondamentauws. [Rirticulierement, elle essaye de voir
comment des propriétés émergentes peuvent étratexta partir des regles d'évolution simples
[C.W. Reynolds, 1987]. Les propriéetés émergentest sahérentes a la vie c-a-d un
comportement complexe émerge des regles simpled/.[Reynolds, 1987]. Au cours ces
dernieres années, les biologistes révelent plusiewysteres entourant les insectes sociaux dans
les domaines désignés sous le nom de «lintetligecollective », de « lintelligence en
essaims » et du « comportement émergent ». Plasnraent, le paradigme d'essaim qui a été
intensivement étudié dans une large gamme descappitis, ouvrant de nouvelles facons de
penser aux problemes réels tels que la biologidptmatique, la science économique, ...etc. Un
essaim est tout simplement un ensemble d’agentsaarganisationnels capables d'exécuter une
résolution distribuée de problémes [M. Dorigo eal04].

Les systémes biologiquement inspirés ont gagnéraagyrande importance ces dernieres années
pour développer de nouvelles technologies tiranfipdes exemples offerts de la nature. Les
phénomenes sociaux bien qu'ils se composent degdunsl simples avec des capacités limitées
présentent un comportement collectif intelligent gmerge par auto-organisation tel que le cas
des insectes sociaux. Ces systemes fournissentedesiques trés importantes pouvant étre
servies dans le développement des systemes ddlijahce artificielle distribuée [S. Hassas et
al, 2006], [G.D.M. Serugendo et al, 2006].

Dans ce chapitre, nous introduisons le domaineimtelligence collective, ainsi que les notions

de base qui peuvent nous servir a comprendre caiderntres vaste telles que l'intelligence en
essaim, l'intelligence artificielle distribuée, Iegstemes multi-agent, I'auto-organisation et plus
particulierement l'intelligence en essaim aussinbigie les méthodes d’optimisation les plus
récentes qui font partie de ce domaine.
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7.2 L'intelligence collective

L’intelligence collective détermine I'achévement tdehes trées complexes au sein d'une société
d’individus (agents) simples grace a leurs intéoast multiples. Ces agents n’ont qu’une vision
partielle de leurs environnement et n‘ont pas @mition de I'objectif du systeme mais peuvent
aboutir & des taches difficiles grace a un mécanifindamental appelé synergie. La synergie
créée par les interactions multiples et répétéessadents fait émerger des taches supérieures a
celles d’un individu isolé. Les formes d'intelligencollective sont trés diverses selon les types
de communauté et les membres qu'elles réunissent.

La résolution collective de problemes s’intéresse iateractions entre des entités autonomes et
a I'’émergence au niveau supérieur de I'ensemble sfistéme complexe. Cette technique porte
sur la maniere de diviser un probléeme entre degéentelativement simples mais capables de
s’auto organiser afin d’accomplir d’une facon coliee un but commun. Cette vision distribuée
de problémes a suscité I'attention croissante Hescheurs pour la qualité de ses applications et
ses avantages tels que le parallélisme, la vitss@ilité,...etc.

Les comportements collectifs d'oiseaux, des barcpaissons, des colonies d’insectes sociaux
et des abeilles étant auto organisés, adaptatifgualifiés d’intelligents sont porteurs de
capacités d’optimisation suggérant ainsi des hiéguiss que I'on peut exploiter pour résoudre
des problemes.

7.3 L’intelligence en Essaim

L'intelligence en essaim est un champ naissanirdelligence artificielle inspirée des modéles
comportementaux des insectes sociaux tels queulesis, les abeilles, les guépes et les termites
[E. Bonabeau et al, 1999]. Cette approche utilse abents simples et flexibles qui forment en
groupe une intelligence collective. L'intelligenea essaim est une approche alternative aux
modeles traditionnels d'intelligence artificiellenontrant des propriétés d'autonomie,
d’émergence, de la robustesse et de l'auto-orgamisa

L'exemple classique d'un essaim est I'essaimadpeidés autour de leur ruche ; il existe aussi
d'autres systemes avec une architecture semblabiene la colonie de fourmis qui peut étre
considérée comme un essaim dont les difféerentstagemt des fourmis. De méme un groupe
d'oiseaux est un essaim des oiseaux. Un systemariitaine [L.N. De Castro et al, 1999] est un
essaim de cellules et de molécules [J. Vestersepml, 2002]. L'algorithme d'optimisation
d'essaim de particules (PSO) modélise le comportesuial d'assemblement d'oiseaux ou de
poissons [J. Kennedy et al, 1995].

Les méthodes d'optimisation basées sur I'essairmagedes algorithmes inspirés de la nature
dirigeant la recherche vers des solutions optimdles algorithmes les plus connus de cette
catégorie incluent les algorithmes d'optimisatian golonie de fourmis (ACO) [M. Dorigo et al,
2004], les algorithmes génétiques (GAs) [D.E. Getdb1989] et I'algorithme d'optimisation par
essaims de particules (PSO) [J. Kennedy et al,]2(ID1T. Pham et al, 2007].

Les algorithmes génétiques fournissent une teckndjaptimisation adaptative basée sur le
processus de la sélection naturelle et la recoriguinggénétique. Cet algorithme fonctionne par
sélection des solutions courantes et de leurs @pplides opérateurs génétiques tels que la
mutation et le croisement afin de créer de nousgi@pulations [D. T. Pham et al, 2007]. Une
population des individus représentant les solutipossibles pour un probléme donné est
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soumise au principe darwinien de la "survie des mlonvenables" au cours des générations
consécutives. Les individus les plus réussis preqmay leurs caractéristiques par des genes qui
seront recombinés pour créer de nouveaux indivibes. résultats prometteurs ont été obtenus
par les algorithmes génétiques tout en évoluant pogulation afin de s'adapter a son
environnement par mutation et sélection, [D. WhkitlE994].

Une des meilleures méthodes d’optimisation par lligesce collective est la méthode
d'optimisation par essaim de particules (PSO), ldgpée, en 1995 par James Kennedy, et
Russell Eberhart. Le but initial des auteurs @aitmodéliser l'interaction sociale humaine basée
sur des comportements émergents tels que I'assgenbdés oiseaux baseé sur le modele des boids
de Craig Reynolds. Reynolds a créé une bande dloiseirtuels ou chaque oiseau évite la
collision avec ses voisins, se déplace dans latihrede la bande, et reste prés de ses voisins
[C.W. Reynolds, 1987]. Les boids volent dans un geoupe, se repartirent en sous-groupes
quand ils observent des obstacles et se regroapees. Ce comportement d'assemblage est un
phénomene émergent au niveau supérieur issu diotiens relativement simples entre des
éléments fondamentalement simples (non intelligg€h¥)V. Reynolds, 1987].

Le PSO est un procédé d’optimisation basé surrgootement social des groupes d’oiseaux ou
de poissons [J. Kennedy et al, 2001]. Des solutind&iduelles sont considérées en tant que
"particules" qui évoluent ou changent leurs posgicau cours du temps. Chaque particule
modifie sa position dans I'espace de recherchen s&do propre expérience et celle de ses
particules voisines tout en enregistrant sa me#lgosition visitée par elle-méme et ses voisins,
combinant de ce fait une recherche locale avecectegerche globale [J. Kennedy et al, 2001],
[D. T. Pham et al, 2007].

Les fourmis sont des insectes qui ne peuvent ekecjue des actions simples. Cependant, une
colonie de fourmis manifeste un comportement cbfleammplexe fournissant des solutions
intelligentes telles que la formation des pontdeaotecherche des chemins les plus courts du nid
aux sources de nourriture [R. Schoonderwoerd dt98l6]. Une fourmi n'a aucune connaissance
globale sur la tache qu'elle accomplit. Les actidasla fourmi sont basées sur des décisions
locales et sont habituellement imprévisibles. Lenportement intelligent émerge par la suite de
I'auto-organisation et d’'une communication indieeentre les fourmis. C'est ce qu’on appelle
Emergent Behavior[G.D.M. Serugendo et al, 2006les fourmis emploient un systéme de
communication de signalisation basé sur le dépda gdéromone au-dessus du chemin qu’elles
traversent. La phéromone est une hormone prodaitdegs fourmis permettant d’établir une
sorte de communication indirecte entre elles. Foreddalement, une fourmi isolée se déplace au
hasard, mais quand elle trouve un chemin de phéreriy a une grande probabilité que cette
fourmi poursuivra ce chemin [R. Schoonderwoerd,et396].

Il existe beaucoup d'autres exemples naturels ogadements émergents tels que les colonies
d’abeilles, que nous allons montrer en détaillelpauite puisqu’elles font partie de nos essais.
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7.4 L'intelligence artificielle distribuée

L’intelligence Artificielle s’intéresse a I'étudeudcomportement d’'un seul systéme et ainsi un
seul agent [L. Gasser, 1992]. L'une des applicatiséduisantes de l'intelligence artificielle est
I'’émotion des machines. Une machine émotionnellet @dre définit comme un logiciel ou
matériel pouvant reconnaitre, exprimer ou méme redses propres émotions. Son but est de
comprendre le comportement de l'utilisateur poderagir avec lui d’'une fagcon plus intuitive.
Particulierement, c’est un robot capable de congreefiétat mental d'un utilisateur pour réagir
avec lui. Cependant, il n'est pas facile de congneette comportement humain et d'établir des
opérations comme [I.P. Wright, 1997] :

Si (utilisateur) == triste alors offrir (une fleur) et jouer (un jeu)
sinon demander ("comment allez vous").

bY

L'intelligence artificielle distribuée (L'l.A.D) #téresse a I'étude du comportement des

systémes multi-agents caractérisés par plusietesattions entre plusieurs agents autonomes.
Cette approche est justifiee par le fait que lliattion de plusieurs expertises peut mener a une
expertise plus sure et plus robustéAD s’adapte mieux aux problemes réels que l'llassique

[L. Gasser, 1992].

L'intelligence artificielle distribuée essaye demgwendre les principes des comportements de
sociétés appelées agents, et leurs interactioms ddi produire un comportement global
significatif. Dans ce type de société, chaque agshtune intelligence artificielle individuelle
capable d'une certaine activité utile, mais plorggaes une sociéte artificielle en communiquant
et coopérant avec les autres agents qui peuvemenigr sa performance [A.H. Bond et al,
1988], [F. Gandon, 2002].

7.5 Les systemes Multi-Agent

Les systemes multiagents offrent une maniere dienlées contraintes du contrdle centralisé,
planifi¢ ou séquentiel. Un systeme multi-agent @&sisi décentralisé plutét que centralisé,
émergent plutét que planifié, et concurrent plufdé séquentiel. L'approche autonome d'agent
remplace une base de données et contrble un admaentralisé avec un réseau d’agents,
chacun doté d’'une vue locale de son environnenteté éa capacité a y répondre localement.
L'exécution du systéeme global émerge par interaaty;mamique des agents dans un temps réel.
Ainsi, le systéme n'alterne pas entre les cycksédution du programme. Les systémes d'agents
autonomes sont inspirés des modéles de la biolflge écosystémes) et de la science
économique [V.D. Parunak, 1996]. L'approche Mutieats apporte plusieurs avantages que
sont : L'adaptation, la coopération, la modularitéfficacité, la fiabilité et la réutilisation [L.
Gasser, 1992].

Un agentest un systeme informatique situé dans un envirmeng et qui est capable de I'action
autonome dans cet environnement afin de réponskes abjectifs [G.Weiss, 2000].

L’'apprentissage dans un systeme distribae fondé sur I‘auto-organisation du futur
comportement basée sur une expérience antécédbigribué” signifie que plusieurs entités
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(agents) contribuent a la solution de la tache mfaptissage globale selon ses différentes
capacités ou préférences [G.Weiss, 2000].

Les systéemes Multi-agent (SMA) sont des sociéE®itEs autonomes agissantes I'un sur l'autre.
Le comportement d’'un SMA est un résultat de I'actb des interactions asynchrones répétées
des agents. La notion d’auto-organisation est aasirale dans les applications multi-agents.

Les simulations Multi-agent peuvent également étrgployees pour étudier le comportement

émergent des systemes réels [S. K. Mostefaouj 20aB].

7.6 L'auto-organisation

Le comportement d'auto-organisation est la formmagipontanée de structures bien organisées,
des modeéles ou des comportements a partir destiorgdinitiales aléatoires. La biologie, la
chimie, la géologie, la sociologie ou encore lest@ayes d'intelligence artificielle distribuée
(DAI) sont des domaines ou l'auto-organisation sestvent produite [S. K. Mostefaoui et al,
2003]. L’auto-organisation dans les insectes secs&ufonde sur le mécanisme de la stigmergie.

L’auto-organisation a trois caractéristiques. Didbde systéme auto-organisationnel peut
accomplir des taches complexes a partir des comperits simples de ses constituants.
Deuxiemement, un changement de l'environnement pdlutencer le méme systéme pour
produire une tache différente sans n'importe qubBbngement des caractéristiques
comportementales de ses constituants. Enfin touit phangement d’'un comportement
individuel peut influencer le comportement collédii systeme [S. K. Mostefaoui et al, 2003].

Un systeme auto-organisationnel est plus importgotun systeme déterministe ou
préprogrammeée ; un systéme planifié a un caract@neadaptatif ; une petite défaillance peut
provoquer la panne du systeme puisque qu'’il esé Isas la programmation déterministe des
agents et de leurs communications qui est aussiaame difficile. Par contre un systeme auto-
organisationnel exige un grand nombre d'individusi ge coordonnent a travers un
environnement de maniére collective. Ce comportemealtectif possede un caractere adaptatif.
Un tel systéeme est donc simple, fiable et adaptaigé seulement sur des régles simples
définissants les différents comportements et iotemas. En plus, la panne d'un agent n'affectera
pas l'activité du systeme tout entiere [S. K. M&sbei et al, 2003].

Dans un systéme déterministe, les programmes sdatfent complexes, car il est nécessaire de
définir un comportement répondant a chaque sitngbiossible, de plus, il est impossible de

prévoir toutes ses conditions. Cependant, danysterae auto-organisationnel, les programmes
sont simples et fonctionnent dans des situatiorf@émues et ainsi permettre au systeme de
s'adapter aux conditions indéterminées. Pour deens les algorithmes auto-organisationnels
sont employés pour contréler les réseaux inforrmatgd'un grand nombre d'utilisateurs [S. K.

Mostefaoui et al, 2003].

a)lauto-organisation peut étre définie comme un eride de mécanismes dynamiques, qui ont
comme conségquence des structures au niveau glabsysteme au moyen d'interactions entre
ses composants de bas niveau. Ces mécanismess#ablies regles d’'interactions de base entre
les composants du systéeme. Les regles s'assurenegjunteractions sont exécutées au niveau
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local sans n'importe quelle relation au modele g@loBonabeau et autres ont caractérisé quatre
propriétés de base sur lesquelles I'auto-orgaaisast fondée :

La Rétroaction (feedback) positive, rétroactionatgg, fluctuations et interactions multiples [E.
Bonabeau et al, 1999], [D. Karaboga, 2005] :

» La rétroaction positive est un "principe de basei' fgvorise la création des structures
convenables. Le recrutement et le renforcement aoiarauivie des traces dans quelques
especes de fourmis ou les danses des abeilles eywiept étre considérés comme
exemples de la rétroaction positive.

» La rétroaction négative équilibre la rétroactiorsifige et aide a stabiliser le modéle
collectif. Afin d'éviter la saturation qui pourrase produire en termes d’explorateurs,
I'épuisement de la source de nourriture, la comrge aux sources disponibles de
nourriture, un mécanisme de la rétroaction négasienécessaire.

» Les fluctuations telles que les explorations aléas$o les erreurs, commutation aléatoire
de taches entre les individus d'essaim sont esfieatpour la créativité et l'innovation.
L'aspect aléatoire est souvent crucial pour deststres émergentes puisqu'il permet la
découverte de nouvelles solutions.

» En général, I'auto-organisation exige une densiténmale des individus mutuellement
tolérants, en leur permettant de se servir desdta¢suae leurs propres activités aussi bien
que des autres.

7 .7 Exemples des méthodes d’intelligence en essaim
7.7.1 L' optimisation par essaim de particules

PSO est une technique évolutionnaire coopérativeldgpée par Kennedy et Eberhart [J.
Kennedy et al, 1995] inspirée du mouvement coliedtis groupes d'animaux. Ces animaux
peuvent étre vus comme des agents qui ont la ¢aapagrendre leur propre décision en imitant
le comportement réussi de leur voisinage tout gropnt leur expérience personnelle. En faite,
PSO résulte d'une analogie avec le comportemelgictibldu déplacement d'animaux. Dans les
groupes d'animaux, chaque individu se déplace sstomropre connaissance qui peut étre
atteinte par le déplacement de ses voisins [J. &inri997], [R.C. Eberhart et al, 2000].

Principe :

Cette méthode est basée sur la coopération ergrendi@idus simples souvent appelés des
agents. Ces agents possedent une capacité de larisgtion dans le sens ou chaque agent se
rappelle de sa meilleure position visitée et lallegie position trouvée dans son voisinage.
Chaque particule se déplace alors selon une to@tjegerturbée entre ses deux positions et de sa
vitesse.

PSO est un algorithme simple et efficace qui conoagyar un certain nombre de particules
placées de maniere aléatoire dans l'espace dechehat initialisées avec des vitesses aléatoires.
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Formalisation:

Dans PSO, chaque particule est caractérisée parepre vecteur de position et son vecteur de
vitesse.

Pour un certain nombre d'itérations ou jusqu'awteng condition soit satisfaite les particules se
déplacent dans I'espace de recherche selon les réglursives suivantes :

e WVid +Clxr1x( pid - Xid) +C2xr2x(pgd—xd) (7.1)

Xia = Xia T Vi

ou:

X est la position de la particule.

V: représente sa vitesse.

I estson index.

d est sad émedimensiordans l'espace de recherche.

Pi etPg sont respectivement sa meilleure position pemibmet la meilleure position trouvée
dans son voisinage.

C 1 etC 2 - sont respectivement le facteur cognitif et le facocial permettant le contrdle du
comportement individuel et collectif de chaquetipate.

r1etr2- sontdes valeurs qui changent uniformément damerlvalle [0.1] pour permettre
une meilleure exploration de lI'espace de recherche

W : s'appelle le poids d'inertie, il sert a corgrdléquilibre entre I'exploration et I'exploitatiale
I'espace de recherche.

PSO en pseudo-cod®&.C. Eberhart et al, 2000]

Initialiser un nombre de particules (xi)
Pour un nombre d'itérations faire
Pouri =1 jusqu’a le nombre de particules faire
Sifitness (xi ) < Pbest alors
Maj Pbest =i % Pbest est la meilleure position personnelle
Fin si

Si fitness( xi ) < gbest alors
Maj gbest =xi % gbest est la meilleure position trouvée
Fin si

Pour d = 1 jusqu’au nombre de dimensions faire

Maj de vitesses et positions en employant I'équat{d.1)
Fin pour

Fin pour

Figure7.1: L’algorithme PSO
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7.7.2 L algorithme des abeilles (BA)

La modeélisation du comportement des insectes socattiré I'attention des chercheurs depuis
longtemps et plus particulierement le comportemees abeilles du miel caractérisé
d’intelligence et riche des propriétés encouragsant utilisation comme modéle telles que la
division de travail, la communication individuelt# social aussi bien que le comportement
collectif et coopératif des abeilles [J.Teo efa1].

Le fourragement des abeilles dans la nature :

Pendant la saison de récolte, la colonie d'abedhaploie une partie de sa population pour
procéder une recherche des sources de nourritine lda champs qui entourent la ruche [V.
Tereshko et al, 2005]. En particulier, les abeibesutes recherchent les endroits envahis de
fleurs ou le nectar est abondant et facile a extr@uand elles reviennent a la ruche, les abeilles
scoutes déposent le nectar (ou pollen) rassembyidapé le processus de la recherche. Les
abeilles qui ont trouvé des ressources de la naterde haute qualité signalent la position de
leur découverte aux abeilles restantes par danseueosous le nom "waggle dance" [T.D.
Seeley, 1996]. Cette danse est exécutée dans teuisearticulier de la ruche, et communique
trois informations de base concernant I'endroititde fleurs : la direction ou il est localisé, sa
distance par rapport a la ruche, et sa qualitéeetan[S. Camazine et al, 2003]. Aprés la danse,
I'abeille danseuse revient a I'endroit trouvé siiges autres abeilles recrutées de la ruche. Le
nombre d'abeilles recrutées dépend de la qualitteddroit trouvé. Les sites Fleurit qui sont
riches en nectar attirent le plus grand nombreaili@s exploratrices [T.D. Seeley, 1996]. Une
fois qu'une abeille recrutée retourne a la ruche danse a son tour pour diriger d'autres abeilles
vers la source de nourriture. Grace a ce mécanismelonie d'abeilles optimise I'efficacité du
processus d’exploration de la nourriture [V. Tekesét al, 2002], [D.T. Pham et al, 2008].

Le processus de fourragement des abeilles artifles:

L'algorithme commence avec « n » abeilles (scowlEsjtoirement dispersées a travers l'espace
des solutions. Ensuite, l'algorithme entame quattises principales qui sont [D.T. Pham et al,
2008] :

La phase d'évaluation de fitness

La phase de recherche locale

La phase de recherche globale

La phase de création d’une nouvelle population &llbds

Dansla phase d'évaluatiode fitness, la fithess de chaque site (endrasijéviest évaluée.

Dansla phase de recherche locales meilleures abeilles placées dans«<es »siteseffectuent
une recherche locale en recrutant leurs voisinss Blabeilles sont recrutées dans le voisinage
des « e » meilleurs sites. Ce recrutement difféekest I'idée principale de l'algorithme des
abeilles qui favorise une meilleure exploitation’dspace de recherche.

Pour chaque site, la fitness des positions visp@edes abeilles recrutées est évaluée. Si une des
abeilles recrutées localise une position d'uneesgnplus élevée que celle de l'abeille site,
I'abeille recrutée devient la nouvelle représemtatiu site [D.T. Pham et al, 2008].
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Dansla phase de recherche globalen nombre d'abeilles sont placées d'une facoata@itée
dans l'espace de recherche pour localiser de nox&tes. La recherche aléatoire représente
I'effort d'exploration de l'algorithme d'abeilld3.T. Pham et al, 2008].

A la fin de chaque itération, la nouvelle populatidabeilles est formée de deux groupes. Le
premier groupe se compose de meilleures abeillpggentatives de chaque site qui est le
résultat d'une recherche exploitante locale. Lexdsme groupe se compose d'abeilles scoutes
liées aux solutions aléatoires, et représentesiglted d’'une recherche exploratrice globale [D.T.

Pham et al, 2008].

Un nouveau cycle d'optimisation est alors entrepmichoisissant les m meilleurs sites du cycle
précédant pour lancer une exploitation locale.ddathme s’arréte si un critere d'arrét est atteint
[D.T. Pham et al, 2008].

7.7.3 L’ optimisation par les abeilles artificielles (ABC):

Le modéele naturel :
Le modele de fourragement minimal des abeilles ampose de trois sous-populations
essentielles : les sources de nourriture, les exiglors employés et les explorateurs non
employés (les spectateurs et les scouts). On seppos y a une seule abeille employée pour
chaque source de nourriture. Le modele définitiadesx modes principaux du comportement :
le recrutement a une source de nectar et I'abagsidoe source de nectar [D. Karaboga, 2005].
* Les sources de nourriture :La qualité d'une source de nourriture dépend dedoeg
de facteurs tels que sa proximité au nid, sa rgghesl sa concentration d’énergie, et la
facilité d'extraire cette énergie [D. Karaboga, 200

* les explorateurs employés lls se sont les abeilles associées a une sourtieytiare de
nourriture a exploiter. lls diffusent des infornmas sur cette ressource, sa distance et sa
direction par rapport au nid, la rentabilité dedasource et partagent cette information
avec une certaine probabilité [D. Karaboga, 2005].

* les explorateurs non employés lls se sont continuellement en recherche d’'unecsour
de nourriture. Il y a deux types de ces exploratelgs scoutes, recherchant de nouvelles
sources dans I'environnement qui entoure le nidsespectateurs de nourriture attendant
dans le nid et établissant une source de nourrjtarepartage d'information avec les
explorateurs employés. Le nombre des scouts estoan®-10% de la population.
L'échange d'informations entre les abeilles egpéifation la plus importante pour la
formation de la connaissance collective. Aprés raidantifié la ressource de nourriture,
I'abeille utilise ses propres possibilités pour roéser un emplacement et puis
commence a l'exploiter. Par conséquent, I'abe#@eshdra "un explorateur employé".
L’abeille exploratrice prend une quantité de neetarevient a la ruche pour la déposer
[D. Karaboga, 2005].

Le modele artificiel :

Dans le modele artificiel, la colonie des abeibetficielles est composée de trois groupes : les
abeilles découvreuses associées aux sources d#uraytes abeilles observatrices observant la
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danse des abeilles découvreuses pour choisir wreeset les abeilles exploratrices recherchant
de maniere aléatoire des sources de nourritureahesles exploratrices et observatrices sont
eégalement appelées les abeilles non employées.|lRlywithme ABC, la premiere moitié de la
colonie se compose des abeilles employées (abeilesuvreuses) tandis que la deuxiéme
moitié est constituée des abeilles observatricedellle employée dont la source de nourriture
est épuisée devient une abeille exploratrice (g)owta position d'une source de nourriture
représente une solution possible au probléme guaatité de nectar correspond a sa fitness. Le
nombre d'abeilles employées est égal au nombreodees de nourriture (solutions) puisque
chaque abeille employée est associée a une seutzeste nourriture [D. Karaboga, 2010].

La structure générale de l'algorithme ABC est corsmie[D. Karaboga, 2010] :

Phase d'initialisation
Répéter
Phase des abeilles employées
Phase des abeilles observatrices
Phase des abeilles exploratrices
Mémoriser la meilleure solution trouvée
Jusqu’a Nombre Maximum d’itérations

Phase d'initialisation :

Initialisation de la population des abeilles empgley et non employées, (m = 1....§) Sy est

la taille de la population. Chaque employée estventeur (une solution) constitué des
parameétresy,,; du probleme [D. Karaboga, 2010] :

Xmi = li+ rand (0,1) = (u; — ;) (7.2)

Ouli et u sont respectivement les limites inférieures et sapées d’'un parametreg,. i est la
dimension du probleme.

Phase des abeilles employées :
Chaque abeille découvreusg, détermine une nouvelle source de nourriture veisin, qui
peut etre mieux que,, en utilisant la formule donnée par I'équation (LB Karaboga, 2010].

VUmi = Xmi + Omi (i — Xki) (7.3)

Ou x, est une source de nourriture aléatoirement ehaisd,,; est un nombre aléatoirement
choisi dans I’intervaIIP a, a]. Aprés la production devf,), sa fitness est calculée par I'équation
(7.4) et une sélection par I'algorithme gloutore@nty) est appliquée entvg etx,, .

1 .
fitn (i) =4 1+ fr o) fm (xm) 20
1+ abs (f;,,(x)) Si fin (X)) <0

(7.4)

Ou f, (x,) estlavaleur de fitness de la solutiop .
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Phase des abeilles observatrices :
Une abeille observatrice choisit une source derntate selon une probabilité calculée basée sur

les valeurs de fitness fournies par les abeillepleyées. Pour ce faire, une technique de
sélection par roulette est employée.

La probabilitéP,, de choisirx,, par une abeille observatrice peut étre calculéd'gpgression
suivante (7. 5) [D. Karaboga, 2010] :

fit, (Xm)

™" SN Fit ()

(7.5)

Apres avoir choisi une source de nourriturg  par une abeille observatrice, une nouvelle
source dans son voisinagg peut étre déterminée par I'équation (7.3), @aseur de fithess est
calculée selon 'équation (7.4), une sélection gloygreedy) est ensuite appliquée emtye et
xm.

Phase des abeilles exploratrices :

Les abeilles employées dont leurs solutions ne gr@upas étre améliorées pour un nombre
d’itérations deviennent des exploratrices et leassources seront abandonnées. Par exemple, si
la solutionx,, est abandonnée, la nouvelle solution peut étrmidgbar (7.2). [D. Karaboga,
2010].

7.7.4 L' optimisation par mariage des abeilles de miel (MBO)

L’optimisation par mariage des abeilles de miel MBMarriage in Honey Bees Optimization)
est une nouvelle technique de l'intelligence eraigssnspirée du processus de mariage des
abeilles du miel.

Le comportement naturel des abeilles de miel :

Structure de la colonie :

La colonie naturelle des abeilles de miel est cawépa des reines, des bourdons (males), des
ouvriéres et des couvains. La source principaleotztrice de nouveaux individus est la reine.
Les bourdons sont les individus haploides représétgs peres de la colonie. Les ouvriéres sont
consacrées au soin des couvains, mais peuventipatndre des ceufs. Les couvains
proviennent des ceufs fertilisés ou non fertilises, ceufs fertilisés lors de la maturation
deviennent des reines ou des ouvrieres tandiseguaufs non fertilisés deviennent des bourdons
[J.Teo et al, 2001].

Le processus de reproduction (le Mating —Flight) :

La reproductiorcommence par la danse des reines décolérant a/bouedons compagnons. La
reproductiora lieu dans le ciel ou une reine joindra de 7 jlés@0 bourdons pour chaque vol.
Le sperme des différents bourdons sera dépos&w@inaté dans le spermatheca des reines pour
former le réservoir génétique des couvains. Poaqué ceuf fertilisé pondu par une reine, le
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sperme correspondant est recherché de maniéreisédans son spermatheca [J.Teo et al,
2001].

Le modéele artificiel correspondant.

L'optimisation par mariage des abeilles de miel @)Best un algorithme trés récent
d'intelligence en essaim développé par Abbass [HABbass, 2001a], [H.A. Abbass, 2001b]
pour résoudre des problémes d'optimisation combireatCet algorithme est basé sur 'opération
de reproduction génétique haploide-diploide deglebee miel.

Les principales étapes de cet algorithme sont @Jetal, 2001]:

(1) le mating-flight des reines avec les bourdons

(2) la création de nouveaux couvains par les seine

(3) I'amélioration de la fitness des couvainslpamouvriéres

(4) l'adaptation de la fithess des ouvriéres

(5) remplacement des reines les moins convenabéeslas couvains les plus convenables.
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Les étapes détaillées de I'algorithmf).Teo et al, 2001]

Initialiser les ouvriéres
Geénérer aléatoirement des reines
Appliquer une recherche locale pour obtenir la laeik reine
Pour un nombre maximal de vols (flight) faire
Pour chaque reinede la liste faire
Initialiser I'énergie, la vitesse et la positiarrespondante
Tant quele spermatheca de la reine n'est pas encore plémeegie > 0
La reine se déplace entre des états et clseisih la valeur d’'une probabilité des
bourdons
Si unbourdon est sélectionné alors
Ajouter son sperme au spermatheca de la reine
Fin si
Mettre a jour I'énergie et la vitesse de laeei
Fin tant que
Fin pour chaque
Produire des couvains par croisement et mutation
Employer les ouvriéres pour améliorer les couvains
Mettre & jour la fitness des ouvrieres
Tant quele meilleur couvain est mieux que la plus mauvessee
Remplacer la mauvaise reine par le meilleur couvain
Enlever le meilleur couvain de la liste des cousain
Fin tant que
Tuer tous les couvains
Fin pour

Figure 7.2: L’optimisation par mariage des abeilles de miel (MBO)

Dans le modéele artificiel MBO, il y a cinq étapeasnpipales : (1) le vol des reines avec des
bourdons, (2) la création de nouveaux couvaindgsareines, (3) I'amélioration de la fithess des
couvains par les ouvrieres, (4) l'adaptation dénass des ouvrieres, et (5) le remplacement des

mauvaises reines avec les meilleurs couvains [kTab 2001].

L’algorithme commence par linitialisation aléam®id’'un ensemble des ouvrieres. Le génotype
de la reine est initialisé au hasard et amélioné yre ouvriére choisie au hasard. Puis, un
ensemble de vols est effectués par les reines. dJrpeut étre traduit par un ensemble de
transitions d'états dans un voisinage du probléimgtichisation. Au début du vol, la reine est

initialisée avec une certaine valeur d'énergie eetvilesse, et sa trajectoire est initialisée de
maniere aléatoire, de nouvelles sous-trajectoiag ensuite créées selon la valeur d'une
probabilité dépendante de la vitesse de la reinsemint considérées en tant que bourdons
potentiels. En d'autres termes, la probabilitécd'ater une nouvelle transition d'état est égale a
1. A chacune de ces trajectoires, la reine choisibourdon selon une probabilité dépendante de

sa vitesse et la différence de fitness entre teeret le bourdon [J.Teo et al, 2001] :
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_A()
prob(Q,D) = e 5® (7.6)

Ou prob (Q, D) représente la probabilité d’'un assemblage rérdse reine et bourdon, c’est-a-
dire la probabilité d’ajouter le sperme du bourddau spermatheca de la Reine §)Xf) est la
différence absolue entre la fithess du bourdoa étriess de la reine, et S(t) la vitesse de lzerei

au tempd. Ainsi, la probabilité d’un assemblage réussiéstvée quand la fitness du bourdon
est supérieure que la fitness de la reine ou erqpoard la vitesse de la reine est élevée au début
du vol. Apres chaque transition d'état, I'énergia &itesse de la reine seront diminuées suivant
les équations ci-dessous [J.Teo et al, 2001] :

E(t+1)=E(t)— vy (7.7)
S(t+1)= ax*S(t) (7.8)

Oua est un facteur entre 0 et 1yda quantité réduite de I'énergie pour chaque ttiams Le vol
termine quand I'énergie de la reine est pres da aérquand son spermatheca est plein, dans ce
cas, la reine revient au nid pour commencer laodkmtion. Le sperme d'un bourdon est
aléatoirement choisi de son spermatheca et un aougeuvain est créé par croisement en
utilisant le génotype haploide du bourdon et saptémentation par le génotype diploide de la
reine. La mutation est ensuite appliquée sur leveau couvain pour compléter le procédé de sa
création. Les ouvrieres sont habituées a améli@®rcouvains. Les fitness respectives des
ouvrieres sont alors triées selon la qualité d'aratlon effectuée. La mauvaise reine est
remplacée par le couvain le plus convenable jusmgu’aucune des couvains ne soit meilleure
gu'aucune de ces reines. Les couvains restantsakmattués et un nouveau vol est initialisé.
Ceci est répété jusqu'a ce que tous les vols diddage soient accomplis ou jusqu'a ce que l'état
d'arrét soit atteint [J.Teo et al, 2001].

7.7.5 L’ optimisation par colonie de four mi

Un des modeles les plus réussis de lintelligenteegsaim est la classe des algorithmes
d'optimisation combinatoire inspirée des fourmipedpe I'optimisation par colonie de fourmi
(ACO). Elle s'est avérée efficace en résolvantpdeblemes combinatoires classiques tels que le
probleme de voyageur de commerce [M.Dorigo et@39]. Le routage des télécommunications
[M.Dorigo et al, 1999] et les probléemes de routdgeséhicules [L.M. Gambardella et al, 1999],
[J.Teo et al, 2001].

L'optimisation par colonie de fourmis (ACO) est uaehnique d’optimisation de problemes par

recherche guidée dans l'espace des solutions.otithime ACO est inspiré de la suivie des

traces de phéromones du déplacement des fourmisqu® les fourmis se déplacent dans
certains chemins, elles laissent des traces deopiogére qui influencent alors le choix de ces
chemins par les autres fourmis. Le dépot de phémenpar les fourmis fonctionne comme une

rétroaction positive qui renforce les meilleursrolres [A. Malisia et al, 2006].

L'ACO est une méta-heuristique basée graphe otombre de fourmis traversent I'espace des
solutions tout en accumulant des solutions pagsgllisqu'a atteindre une solution compléte. Le
choix des solutions partielles dépend de la quardgih phéromone des chemins et d'une
évaluation heuristique. A chaque étape de la coctitn d’une solution partielle, la fourmikwo>
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choisit le prochain nceud basé sur une régle dex grobabiliste qui décide la probabilité avec
laquelle cette fourmchoisira d'aller du nceud couranau prochain nceug [A. Malisia et al,
2006]:

a B
pk — 2] [nsj]
D NJk[Tiz]“ (7]
Ou 7;; est la quantité en phéromone de I'arc du noawdnceud, NF¥ sont les nceuds voisins de
la fourmik si elle est sur le nceudLes nceuds voisins sont les nceuds qui n'ont passitieés par
la fourmi k. Les constantes: et B représentent l'influence de la quantité de phérareinde

I'heuristique respectivement. Les résultats expamaux recommandent d’initialiser= 1 etp
de 2 &5 [A. Malisia et al, 2006].

7 sij € Nk (7.9)

nij est la désirabilité d'aller du nceuchu noeud. la désirabilité est une mesure du codt pour
augmenter la solution partielle courante. Une fpisine solution est construite, elle est évaluée
et une quantité de la phéromone sera déposéesephaint a sa qualité. Les fourmis déposent de
la phéromone sur les arcs qu'elles visitent suilaarglation ci-dessous [A. Malisia et al, 2006] :

m
T{ljouveau — Ticjpurant + Z A,L_llcj (7.10)
k=1

Ou Ar}} est la quantité de phéromone de la foukma ajouter a I'arc acheminant du nceud

au nceudj, et m le nombre de fourmis. La quantité ajoutée de phérarest définie par [A.
Malisia et al, 2006]:

Atk = {C_ sil'arc est dans le chemin de la fourmi k (7.11)

0 sinon

C ¥est le cot total de la solution d’'un chemin. Ttessarcs du méme chemin ont cette valeur du
colt. L'évaporation de phéromone est égalementoag@ a tous ces arcs suivant la relation ci-
dessous [A. Malisia et al, 2006]:
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L’ACO peut étre réesumeé dans les étapes suivant@d. Monmarché, 2007] :

Placer aléatoirement les « m » fourmis sur les setsigiu graphe
Pour chaque arc Initialiser la quantité en phéranon
Pour chaqueitération faire
Pour chaquefourmi k faire
Pour chaque arc faire
Construire un chemin*Sitération) en tenant compte la quantité en
Phéromonert) et la désirabilitér
Calculer le fitness de la solutiofi @ération)
Fin pour
Mettre a jour la meilleure solution trouvée
Pour chaquearc faire
Mettre a jour la quantité de phéromone selon lmtde (7.10)
Fin pour

Figure 7.3: ’optimisation par colonies de fourmis
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Conclusion

7.8 Conclusion

La résolution collective de problemes s’intéresda enaniere de distribuer un probléme entre
des agents simples capables d'achever collectiverara tache complexe. Elle est ainsi
décentralisée plutdt que centralisée, émergentdtpiue planifiée, et concurrente plutét que
séquentielle.

L'intelligence en essaim est un champ naissanirdelligence collective inspirée des modéles
comportementaux des insectes sociaux. Les algaghi@s plus connus de lintelligence en
essaim incluent les algorithmes d'optimisation palonie de fourmis (ACO), l'algorithme
d'optimisation par essaims de particules (PSQjsealgorithmes d’abeilles.

Le PSOest une méthode coopérative basée sur l'interaetidre des individus simples appelés
particules. Chaque particule se rappelle de sdeuggl position visitée et la meilleure position
trouvée dans son voisinage. Chaque particule ska@@@alors selon une trajectoire perturbée
entre ses deux positions et sa vitesse.

L'algorithme d’abeilles (BA) est une métaheuristique qui imite le comportemdat
fourragement des abeilles de miel en recherchanendroits de la nourriture appelés sites. Cet
algorithme est basé sur une recherche par voisinageciée a une recherche aléatoire ; une
proportion de la population d’abeilles recherchasdie voisinage des meilleurs sites trouves et
les autres abeilles recherchent de maniére aléatwin site a un autre.

L’algorithme ABC : la population dans l'algorithme ABC est orgaeisé trois groupes : les
abeilles découvreuses, les observatrices et leloratpces. Les découvreuses recherchent les
sources de nourriture et reviennent avec danseiradla ruche. Les observatrices choisissent
les sources de nourriture selon les fitness deflesbdécouvreuses. Les abeilles dont les sources
de nourriture restent inchangées deviennent expilgga pour rechercher de nouvelles sources
de nourriture qui pourront étre supérieures.

L’optimisation par mariage des abeilles de miel (MB) est une technique d'intelligence en
essaim inspirée du processus de mariage des abdillemiel. La colonie des abeilles est
composée : des reines, des bourdons (males), dasres et des couvains. La source principale
reproductrice de nouveaux individus est la reines bourdons sont les individus haploides
représentant les peres de la colonie. Les ouvrgmesconsacrées au soin des couvains. La reine
choisi un bourdon selon une probabilité dépenddatsa vitesse et la différence de fitness entre
la reine et le bourdon. Produit des couvains paisement et mutation, emploie les ouvriéres
pour améliorer les couvains et puis I'algorithmet r@agour la fitness des ouvrieres, remplace
ensuite les mauvaises reines par les meilleurs atosivjusqu’a un nombre maximum
d’itérations.

L'algorithme ACO est inspiré du suivie des traces de phéromonegplacement des fourmis.
Lorsque les fourmis se déplacent dans certains iclsemlles laissent des traces de phéromone
qui influencent alors le choix de ces chemins pardutres fourmis. Le dép6t de phéromone par
les fourmis fonctionne comme une rétroaction pesitjui renforce les meilleurs chemins
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Chapitre 8
LES RESEAUX DE NEURONES

8.1 Introduction

Un réseau de neurones est un outil puissant dedglsation des relations complexes entre les
données d’entrée et de sortie. Le développemeotttie technologie a été motivé par I'ambition
d’avoir un systéme artificiel capable d’accomplksdaches "intelligentes" de maniére semblable
a celles qui sont exécutées par le cerveau hurbaiméseau de neurones ressemble au cerveau
humain dans le sens ou il apprend des connaisspacepprentissage, et ses connaissances sont
stockées dans des connexions inter-neurones corsues le nom « poids synaptiques ».
L'avantage des réseaux de neurones se situe damsdpacité d'apprendre a résoudre des
problemes complexes a partir la modélisation desngkes d’apprentissage réels [D. Xiao Ni,
2007].

Les réseaux de neurones, avec leur capacité reaidegde dériver la signification des données
incompréhensibles ou imprécises, peuvent recoenaftdétecter des formes complexes qui sont
difficiles a détecter par d’autres techniques. Eseau de neurones entrainé peut étre vu comme
un "expert" capable de catégoriser l'informatioaralyser et de fournir des réponses a des
nouvelles informations ou situations.

Les réseaux de neurones ont été largement utpsésla reconnaissance de caracteres grace a
leur capacité de généralisation et ceci selon ldifférents types d’architecture tels que les
travaux suivant avec les taux de reconnaissancespmndants : La reconnaissance de caracteres
manuscrits (les lettres latines) par le perceptnaiti-couche [D.Singh et al, 2011].

La reconnaissance de chiffres par réseau convohgidqtaux d’erreur = 0.27%) [D.C. Cireset al,
2011], LeNet5 sur la base MNIST (taux de reconaaiss = 0.95%) [D.Bouchain, 2007].

La reconnaissance de caracteres par réseau cdoxokitbasée sur la déformation élastique des
caractéeres (un taux d’erreur = 0.4%) [P. Y. Simetrdl, 2003]. La reconnaissance des chiffres
Devanagari par un réseau de neurones a base rili@legh et al, 2011]. La reconnaissance de
caractéres par RBF basé sur la rétropropagaticectséd comme méthode d’apprentissage
[M.Taghi et al, 2009]. La reconnaissance du textprimé canadien par un RBF en utilisant les
wavelet de Haar comme attributs caractéristiques téux de reconnaissance = 99.1%) [B.
VijayKumar et al, 2004]. La reconnaissance des }gsmanuscrits par un réseau de neurones
récurrent en utilisant des attributs extraits dgges floues (taux de reconnaissance = 97.98%) [
J.A. Fitzgerald et al, 2005]. La reconnaissancecdeacteres Tamil par SOM [J.Venkatesh, C et
al, 2009]. La reconnaissance des caracteres TaniS@M (taux de reconnaissance= 98.5%)
[R.I.Gandhi et al, 2009]. Une étude comparativeeckds RN feed forward, SVM et SOM sur les
caracteres Tamil. Les résultats ont montré la sonigr des SVM et SOM par rapport au RN
feed forward [C.Sureshkumar et al, 20104 reconnaissance des lettres arabes par un rdseau
neurones probabiliste en utilisant les moments deebinme attributs caractéristiques (taux de
reconnaissance = 96%) [L.M.ALZoubaidy et al, 20Q&.reconnaissance de I'écriture en-ligne
par réseaux TDNN [K.Jung at al, 2000], [N.P. Matial, 2002].

Ce chapitre présente quelques modeles d’architedes réseaux de neurones artificiels et leur
principe de fonctionnement notamment les réseauxedeones convolutionnels, les cartes auto-
organisatrices, les réseaux de neurones probabiliks réseaux de neurones récurrents et les

réseaux de neurones temporels.
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8.2 Définitions

Les réseaux de neurones sont des algorithmes diaiggage et d'optimisation basés sur des
concepts inspirés du fonctionnement d’un cerveaudiu. lls se sont généralement constitué des
cing composants suivants :

Un graphe dirigé qui représente la topologiecheau.

Une variable d'état associée a chaque nceud.

Un poids associé a chaque connexion.

Un biais associé a chaque nceud.

5. Une fonction de transfert pour chague nceuddgtérmine I'état d'un noeud en fonction des
poids de ses liens entrants, son biais et les é¢stsioeuds reliés a ce nceud. Cette fonction est
habituellement une fonction sigmoide [D. Montanalefi989].

PR

Un réseau de neurones possede les avantages suivant

e un apprentissage adaptatif: qui est sa capd@gprendre comment résoudre de nouvelles
taches basée sur I'expérience initiale ou les dend@pprentissage.

« l'auto-Organisation : qui est la capacité d’'usa&u de neurones a créer sa propre architecture
ou sa propre représentation d'information qu'ibitegu cours de la phase d’apprentissage.

» exécution en temps réel : les calculs d'un réskaneurones se font en temps réel comme ils
peuvent étre effectués en parallele a I'aide dgsaditifs particuliers [D. Xiao Ni, 2007].

Le réseau de neurones doit apprendre a traversx@asples connus pour savoir exécuter des
taches imperceptibles. Dans la pratique : Les tBsel®@ neurones ne sont pas une solution-
miracle : le choix de la meilleure structure ellégpeut avoir un impact énorme sur la solution.
Les résultats fournis sont approximatifs, et petidg@érerger beaucoup dans certains cas.

8.2.1 Le neurone artificiel

Un neurone artificiel est une unité élémentaire rggbit un nombre d'entrées ou des sorties en
provenance des autres neurones du réseau, un gulidssocié a chacune de ces entrées qui
représente la puissance de sa connexion avec uvoneeu

La figure 8.1 montre le modele du neurone artificie

X1

X2

Figure 8.1: Le neurone artificiel
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La sortiedu neurone est une somme pondérée, de ses enléasnpbiais, propagée par une
fonction d’activation qui peut étre (sigmoide, tantg ou hyperbolique, etc.) [F. Lauer et al,
2007].

N

y=2W,w,-+b (8.1)
=1

X=f) (8.2)

Xj est la valeur de la jeme entrée du neurone, Wjeegtoids synaptique correspondant au
neurone j, b désigne le biais et f(.) la foncticactivation. La fonction la plus utilisée est dypéy
sigmoide [J. Moody et al, 1989]. Elle est défipae :

1
fly) = 15 o5 (8.3)

Oud dénote le parametre de la sigmoide qui défindielgré de non-linéarité.
8.2.2 Topologies

Il existe de diverses topologies possibles pounambre spécifique de neurones. Certains sont
des représentations réalistes des ‘réseaux denesumlogiques, et les autres ont des avantages
pour résoudre des problemes spécifigues en infayoeat Les réseaux Feed-forward sont
simples, n'ayant pas de retour (connexion) en rartddors que les réseaux Récurrent possedent
un comportement plus complexe, avec des bouclesmoexions bouclées.

8.3 Le perceptron multicouche(MLP)

Le perceptron multicouche (MLP) est I'exemple lesptépandu des classificateurs neuronaux
employés dans le domaine de la reconnaissance. L édt composé d'une couche d'entrée
dont la taille est égale a la taille des donnéestie, une ou plusieurs couches cachées dont la
taille est déterminée par essai et la couche diee gtont la taille est égale au nombre de classes
du probleme a résoudre (fig. 8.2).

Dans les réseaux MLP, chaque neurone est reliécemain nombre d'entrées qui peuvent étre
les données d'entrée ou les sorties des couchadprées (fig 8.1).

Chacune de ces entrées est pondérée par un po@stisye ; le poids total d’'un neurone est le
produit scalaire entre les entrées et leurs pamdespondant avec addition d’un biais (b) :

Le Poids total = XYW, + ............ + Xy\Wn + b
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X1

X2

y2
3
X3 !
La couche d’entrée La couche cachée La couche de sortie

Figure8.2: Structure d’'un MLP

Avec b est une fonction d’activation employée pour pragdinformation a la couche suivante,
habituellement, la fonction sigmoide qui renvoieré@sultat "y" entre [0, 1].

Un algorithme d’apprentissage tel que la rétropgaegpian de gradient est appliqué pour ajuster
les poids en réduisant au minimum une fonctionrdiar qui est, en général, la somme des
erreurs quadratiques entre la sortie du réseaea®mes et la sortie attendue.

8.3.1 Larétropropagation par descente de gradient

Cet algorithme évalue I'erreur de gradient pouqakaneurone dans le réseau depuis la derniere
couche jusqu’a la premiéere. Les poids produisamt emeur significative seront modifiés en
grande valeur par rapport aux poids produisantermeur marginale. La rétropropagation par
descente de gradieatété efficacement employée pour I'apprentissaga MLP ; son principe
est de converger de maniére itérative vers un dniseoptimal des poids synaptiques. Dans le
cas de l'apprentissage supervisé, les sorties feombies a l'avance ; la différence entre ces
sorties et les sorties du réseau (apres propagagidinformation par une fonction d'activation)
constitue l'erreur a réduire au minimum par réwmpagation tout en ajustant les poids
[R.A.Rojas, 1996], [D.F.A.Santiago et al, 2002].

Cette étape est répétée plusieurs fois jusqu'aedegéseau puisse offrir la meilleure prévision.
Dans certains cas l'algorithme de la rétropropagatie gradient ne peut pas échapper des
optimums locaux, pour cette raison, un poids moomantn été ajouté a la formule de
rétropropagation permettant a l'algorithme d'éckappx optimums locaux.
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Pour des raisons de simplicité, nous avons chassahématiser ce processus de recherche a
travers la figure suivante qui résume les étapesipales de I'algorithme de la rétropropagation
de gradient :

Initialisation des poids et biais

—— |

S

Propagation de l'information a travers des fondidactivation

I

Sl

Calcul des sorties correspondantes

St

Calcul Fitness = somme des erreurs quadratiques lestsorties
trouvées et les sorties prévues

1

S
Retour en arriére pa la correction des poids basgradien

I

Memoriser les meilleurs poids et b

Pour un Nbr d’époques

Sl

Oui

Non

/

Tester le réseau basé sur les meilleurs poidsiE

Figure8.3 : L algorithme de la rétro-propagation de gradient

L'algorithme [R.A.Rojas, 1996]

L'algorithme de rétropropagation par descente ddignt suit les étapes suivantes :

» De chaque neurone, l'information est propagéecauahe suivante en utilisant une fonction
d'activation (habituellement une fonction sigmoidppliquée au produit scalaire des entrées
et les poids correspondants :

net; = b+ Z Opr (Wj) (5.22)
k
Opj(net)) =1/ (1 + e"(~Anet;)) (5.23)
Ou
j = le neurone courant
p = le modele courant
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Wy =  le poids synaptique de I'entrée k au neurghe "

Op; =  la sortie du neurone "j" pour le modele "p"pdoyant une fonction
d'activation sigmoide
net = le poids total du neurone j

* Alafin de la propagation, la sortie du réseauobsenue et |'erreur entre la sortie obtenue et
la sortie attendue du sous-ensemble d'entrée lestéaa

* Pour chague neurone "|" appartenant a la coucheodée, I'erreur correspondante est
calculée par la formule suivante :

Dpj = (Tpj — Opj)Opj (1 — Opj) (5.24)

Ty = la sortie attendue du neurone j pour le mogéle
Opj = la sortie obtenue du neurone j pour le modele p

» Ces erreurs seront propagées en arriere vers laedercouche cachée par I'équation

suivante :
8pj = 0p;(1 = 0y)) Z SprWk;j (5.25)
k
Opk = I'erreur d'un neurone de sortie k
Wy, =  le poids du neurone caché "j" au neurone diesor

* Le poids est ainsi ajusté par :

A est le taux d’apprentissage choisi entre ]0, 1].
* ajustement des poids selon :

8.3.1.1 Les modes d’apprentissage par rétropropagain de gradient

Il existe trois principaux modes d’apprentissagedescente de gradient, selon la maniére dans
laquelle les poids synaptiques sont mis a jouABaham, 2004]:
 Le premier est l'apprentissag®n ligne": il consiste a mettre a jour les poids
synaptiques aprés chaque présentation d’'un cagagtehasard. Dans ce cas, le gradient
instantané de la fonction de performance est eréplogur I'adaptation des poids.
L’apprentissage en ligne rend la recherche stochestil est donc moins probable de
tomber dans des minima locaux.
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* Le deuxieme mode dit'hors ligne" consiste a accumuler les gradients consécutifs et
puis de mettre a jour les poids aprés que touscéeacteres d’apprentissage sont
présentés.

* Le troisieme mode d’apprentissage corisemi-ligne” semble étre comme solution de
compromis entre les deux modes précédents endighers-ligne. Il consiste a présenter
consécutivement les exemples de chaque classe, aocumuler les gradients
instantanés, et puis de mettre a jour les poidsgpréeédé est ainsi répété pour d’autres
exemples d'une autre classe et ainsi de suite.

Des expérimentations sur le perceptron multicoyzhe la classification de 26 lettres latines ont
montré que le mode en ligne et le mdgemi-ligne" sont plus efficaces que le mode hors-ligne
[B. Gosselin, 1996].

8.3.1.2 Adaptations de la méthode de rétropropagatn de gradient :

Il existe d'autres modifications de l'algorithme lderétropropagation de gradient qui ont été
proposées pour accélérer 'apprentissage du peoceptulticouche telles que les méthodes de la
régularisation ou de la minimisation commewvtonet quasi-newton

Les méthodes de la régularisation contrdlent laewaldes poids pendant I'apprentissage.
Plusieurs méthodes de régularisation ont été erépkogomme le€arly stopping"qui consiste a
stopper I'apprentissage avant la convergence ounkthodes de pénalisation qui ajoutent un
terme additionnel a la fonction de performance [¥¢rstner, 1988]. Ce terme est une fonction
de pénalisation qui est souvent la fonctlaight decay'[P. Gallinari et al, 1999].

Quand les poids du réseau sont devenus trés gi@ndsaleur absolue), le sigmoide des
neurones cachés est ainsi saturé et les fonctionptitniser peuvent avoir des variations
brusques. Pour obtenir des fonctions réguliéresstinécessaire de controler la partie linéaire de
la fonction sigmoide pour obtenir de petites vadede poids.

La méthode de régularisation de poidseight decay ou technique la dégradation de poitls
limite la valeur absolue des poids en utilisant le termpé&halité suivant [Y. Jin et al, 2004], [A.
Vesely, 2003] :

Q= ngﬂ wi

L’apprentissage est exécuté par minimisation de :

la nouvelle fonction= ancienne fonction + %Zle w?

Ou: p estle nombre de poids;. "a" est un parameétrgui détermine l'importance relative des
deux termes dans la nouvelle fonction de performaBc 'o" est trop grand, les poids tendent
vers zéro, sid" est a tres petit, le terme de la régularisatierdson importance et le réseau
pourra étre saturé. Dans le cas intermédiairepteds aprés l'apprentissage posséderont des
valeurs modérées.

Le principe des méthodes de minimisation est dére¥i une procédure de minimisation jusqu'a
une satisfaction d’'un certain critere. Ces algomgs sont plus puissants que les méthodes
simples de gradient.
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La méthodenewtonemploie la dérivée seconde de la fonction de paidace pour atteindre un
minimum. La direction de la descente est I'invengssienne de la fonction de performance.
C'est un algorithme qui est inefficace loin du mmom et tres efficace pres du minimum.

La méthodequasi-newtonconsiste a approximer l'inverse hessienne plutbd galculer sa
valeur exacte. Cette méthodeirge plus grande vitesse de convergence par rappannéthode
de gradient.

La méthodel evenberg-Marquard{LM) est lI'un des algorithmes quasi-newton indeysur
l'optimisation de I'erreur quadratique. Le LM empide et assure de meilleure performance pour
les problémes d'approximation de fonction ou le m@rde poids est inférieur a 100 autrement
ses performances diminues. Le LM est un mauvais g@our les problemes de classification [P.
Wu et al, 2006].

L'algorithme de la rétropropagation assure la mei# performance pour les problemes de
classification et n'exige pas de grand espace ldanmgmoire de stockage, mais il n’est pas un
bon choix pour les problémes d'approximation detion.

Les algorithmes de gradient conjugué, en particldieSCG (Scaled Conjugate Gradient) est un
algorithme puissant pour un grand nombre de prokdeet plus particulierement pour les
réseaux de neurones de grande taille. L'algoritt8@& est aussi rapide que Levenberg-
Marquardt dans les problémes d'approximation detimm et aussi rapide que l'algorithme de la
rétropropagation pour les problémes de la clasgifin. En outre, le SCG (traingdx en matlab )
n'‘exige pas de grand espace dans la mémoire deagofl. Gagnon et al, 2003p. Abraham

et al, 2001].

8.4 Le réseau de neurones convolutionel

Le perceptron multicouche est bien adapté aux enob$ de classification mais présente des
inconvénients quand il est appliqué aux probléntes pomplexes, dans un MLP, le nombre de
parametres d’apprentissage devient extrémemerd tprgnd la taille ou le nombre des données
d’apprentissage est augmenté. De plus, un MLP pastinvariant au décalage des formes a
reconnaitre, a leur facteur d’échelle et autres@spde déformation, aussi, la topologie des
données d'entrée est complétement ignorée, merant dait a des résultats similaires pour
toutes les déformations du vecteur d'entrée. Raunanter ce type de probleme, Yann LeCun et
Yoshua Bengio ont introduit le concept des résereurones convolutionels, ils ont congu un
réseau de neurones capable d'extraire d’'une faggoicite les attributs appropriés, tout en
limitant les poids neuronaux d'une couche a un ghegueptif local de la couche précédente.
Ainsi, une carte d’attributs est obtenue en deuri@wuche. En réduisant la résolution spatiale
de la carte des attributs, un certain degré d’ianae au décalage et aux déformations est achevé
aussi le nombre de parametres est considérabletmeimué en employant les mémes poids pour
tous les attributs d’'une carte d’attributs [Y. LeCat al, 1998Db].

113



CHAPITRE 8 Les réseaux de neuronesm

Les cartes

d’attributs S2
Les cartes Les sorties
Les cartes d’attributs C2

d’attributs C1

Les cartes
d’attributs S1

Cohnexion

Les entrées totale

Convolutions

Convolutions

Convolutions Echantillonnage

Figure8.4 : architecture d’un réseau de neurones convolutionnel [X. Yao, 1999]

Le CNN estun réseau feed-forward capable d’extraire lesbats topologiques d'une image. Sa
premieére couche cachée est utilisée pour extragrattributs caractéristiques de l'image d'entrée
et sa derniére couche est utilisée pour la classifin. Les deux premiéres couches du réseau
peuvent étre considérées comme des extracteutsilulieg caractéristiques [D. Montana et al,
1989]. Le nombre de neurones cachés est variap&ta de lequel nous pouvons controler la
capacité d’apprentissage et la capacité de gésatialn du réseaCNN [C.Enachescu et al
2010].

Les unités d’'une couche sont organisées dans déses dans lesquelles toutes les unités
partagent le méme ensemble de poids. L'ensemblesaties des unités d’une telle surface

s'appelle une carte d’attributs. Les unités d’uamecd’attributs effectuent la méme opération sur
les différentes parties de l'image. Une couche alomionnel se compose de plusieurs cartes
d’attributs (avec différents vecteurs de poids) [écun et al, 1998b]. Les sorties des unités
cachées entrent dans un plus petit ensemble duc#éhées appelées couches du sous-
échantillonnage.

En général, les couches convolutionnels sont ewmies avec les couches du sous-
échantillonnage pour réduire le temps de calcup@ir permettre d’'une facon graduelle
I'invariance spatiale [J. Bouvrie, 2006], [Y. Leceinal, 2010].

De ce fait, les réseaux convolutionnels combinerg @lées architecturales pour assurer un
certain degré d'invariance au décalage et au facdtéahelle qui sont [Y. Lecun et al, 1998b] :

1) les champs réceptifs locaux.

2) le partage des poids.

3) le sous-échantillonnage spatial ou temporel.
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A l'aide des champs réceptifs locaux les neuronesvent extraire les attributs visuels
élémentaires tels que les contours, les pointsufinet les coins. Ces attributs sont ensuite
combinés par les couches suivantes afin de déweseattributs d'ordre supérieur. Les détecteurs
élémentaires d’attributs importants sur un enddeitlimage sont susceptibles d'étre utiles a
travers I'image entiére. Cette connaissance peugppliquée en affectant des poids identiques a
'ensemble des unités ayant des champs réceptifigssia différents endroits de limage
[D.E.Rumelhart et al, 1986], [Y. Lecun et al, 19P8b

La stratégie généraleudi CNNest d'extraire des attributs simples a une pluseh@solution, et
puis de les convertir en attributs complexes a gsolution élémentaire. Chaque couche
convolutionnelle peut réduire la résolution ingiae I'image d’'un facteun(- 3)/2 : un neurone
d’'une couche convolutionnelle traite une seuleaggle la carte issue d’'une couche précédente.
Ainsi, un neurone fonctionne comme un noyau inddpemment des autres neurones, appelé le
noyeau convolutionnelP.Y. Simard et al, 2003]. Ce noyeau contient conemieées la région
correspondante de la carte précédente [€cRescu et al2010].

Un réseau convolutionnel typique a été concu pauretonnaissance de chiffres manuscrits,
appelé LeNet-5. LeNet5 traite une image d'entrée3de* 32 Pixels. Il se compose de 7
couches : trois couches convolutionnelles (C1, 035, deux couches du sous-échantillonnage
(S2 et S4), une couche totalement connectée (F6p etouche de sortie. Les couches
convolutionnelles et celles du sous-échantillonreage entrelacéesa premiére couche est une
couche convolutionnelle (C1) composée de 6 cartsriduts de 28 * 28 unités. La couche
suivante du sous-échantillonnage (S2) réduit etedac2 la résolution, alors que la couche
convolutionnelle suivante (C3) augmente le nomlereattes des attributs a 16. Chaque unité de
C3 est reliée a plusieurs champs réceptifs dansdéits identigues du sous-ensemble des
cartes d'attributs de S2. Ces combinaisons sontrarbs et forcent les cartes d’attributs
d’extraire de différents attributs, car elles obtient de différentes entrées. La couche S4 du
sous-échantillonnage agit comme S2 et réduit Ik tdés cartes d’'attributs a 5 * 5. La derniére
couche convolutionnelle C5 est différente de C3achihe de ses 120 cartes d’attributs est
connectée a un champ réceptif de toutes les cditggibuts de S4. La taille des cartes
d’attributs de C5 est 1*1 puisque les cartes dhaits de S4 sont de taille 5 * 5. Ainsi C5 est une
couche totalement connectée. Elle est aussi cagsiddomme une couche convolutionnelle
parce que si I'image d'entrée est plus grandejnergion des cartes d’attributs serait plus
grande. La couche (F6) contient 84 unités reliéesl®0 unités de C5 [F. Lauer et al, 2007].

Il a été montré dans [Y.LeCun et al, 1998], que ¢&Bl non seulement fournit une meilleure
exactitude par rapport a d'autres techniques, égaement fournit une meilleure classification
avec grande vitesse. En plus, LeNet-5 est plusteggiau bruit et invariant aux déformations, les
réseaux de neurones convolutionnels s'avérent iearechoix pour la reconnaissance de
chiffres manuscrits.
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8.4.1 L’ apprentissage d’'un CNN

Comme une forme particuliere du perceptron multb@ un réseaGNN peut étre entrainé par
rétropropagation [Y. Lecun et al, 1998b] et commestles neurones d’une carte d’attributs de la
méme couche partagent les mémes poids et biaignre de parameétres est considérablement
réduit par rapport a ceux d’'un perceptron multitmutotalement connecté.

Les couches sous-échantillonnage ont un seul goids seul biais [Y. Lecun et al, 1998b], ainsi
le nombre de parametres dans les couches sousti#fohange est inférieur que celui des
couches convolutionnelles. L'entrainement des téseeonvolutionnels ne demande pas
beaucoup du temps comme les perceptrons multicopeisgue le nombre de parametres est
considérablement réduit, aussi bien que, linvagaaux déformations est augmentée a un
certain degré, font des réseaux de neurones cdiomotels un bon candidat pour les taches de
classification et plus particulierement la recoseance de caractéres manuscrits [Y. Lecun et al,
1998], [D. Bouchain, 2007], [Y. LeCun et al, 1998b]

Une réduction de la résolution spatiale des cattatiributs est effectuée par les couches du
sous-échantillonnage. Une telle couche comportmdene nombre de cartes d’attributs de la
couche convolutionnelle précédente, mais avec lgiéndu nombre de lignes et de colonnes.
Chaque unité d’'une certaine couche convolutionnelle est coréeeét un champ réceptif 2*2,
calcule la moyenne de ses quatre entrgiegqui sont les sorties de la carte d’attributs
correspondante de la couche précédente), la melfppr un poidsvj et ajoute un biaibj pour
obtenir le niveau d'activitg [F. Lauer et al, 2007]:

4y
v = w; “41 “+ b (8.4)

Toutes les unités de toutes les couches jusqu'anE@ine fonction d'activation sigmoigedu
type :
yj = (p(yj) = Atanh (S vj) (8.5)

Ou vj est le niveau d'activité de l'unité. A et S soatnd parametres constants de la fonction
sigmoide.

La couche de sortie est une couche RBF euclidielnd0 unités (pour les 10 classes de
chiffres : 0 a 9) dont les sortigssont calculées par [F. Lauer et al, 2007]:

84 2 .
y] = Z 1(}’1‘ - WU) ] = O, ...... ,9 (86)
i=

Ouvyi est la sortie de IT™ unité de la couche F6. Pour chaque neurone RB#5t un terme de
pénalité mesurant la fithness de ses entyépar rapport a leurs parametid4. Ces parametres
sont fixés et initialisés a - 1 ou +1 pour représedes images binaires (caracteres) de taille 7 *
12 qui sont les sorties de la couche précédentec(pesequent la taille de la couche F6 est 7 *
12 = 84). La sortie minimale donne la classe duéted'entrée [F. Lauer et al, 2007].
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8.5 Le réseau de neurones de fonctions a base radial

Le réseau de fonctions a base radial (RBF) esttaeau de neurones f-forward composé
d’'une couche d'entrée, une seule couche cecomposée de centreadiauy et une couche de
sortie. Leréseau RBF est congu pour effectuer une combinaist-linéaire de I'espace d'entr
a l'espace caché, suivi d’'une combinaison linéded'espace caché a l'espace de saD.
Dumitrescu et al, 2005].

aatr

P

Vi

Figure 8.5: structure d’'un RBF

Les réseaux (RBF) peuvent étre employés pour undgrombre d’applications parce qu
peuvent optimiser n'importe quelle fonction régdietleur apprentissage est plrapide qu’un
perceptron multicuche. Cette vitesse vient du fait qu'un RBF a esmeint deux couches |
poidsqui peuvent étre évalués d’'une fagcon détermi.

La performance d'un réseau RBF dépdu nombre et positiodes fonctions a base radiales,
leur forme et de la méthode employée pour son afipsage [C. Wu et al, 200:
Les stratégies de sélection des centres d’'un RBfame étre classifiées comme :

* les stratégies choisissant de maniere aléatoil centres RBF a partir les exemp
d’apprentissage

* les stratégies non supervisées comme les algomstiy@ectiques [B.A. Whitcheas et
1994],

» Lesstratégies supervisées comme le calcul des moiwdress [J.B. Gomm et al, 200
affectation de ressotes [J.Platt, 1991] et la descente de gradiers. Chan et al, 199t
ou ceux qui emploient des algorithmes du clustecmgme k-meanset les cartes auto-
organisatrices [Y. Hwang et al, 199
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Autre méthode heuristique sur I'ensemble d’appssatie qui commence a partir d'un sous-
ensemble vide des fonctions a base radiale (lesesede la couche cachée) avec des exemples
tirés de la base d’apprentissage. Pour chaque,dtapsemble vide s’accroit en incluant les
fonctions permettant de diminuer la valeur de lactmn colt sur 'ensemble d’apprentissage,
telles que, la somme des erreurs quadratiquesefd® maniére, un réseau RBF est construit ou
la construction continue jusqu'a ce que la qudlitéritere est réduit au minimum [P.Venkatesan
et al, 2006].

Une propriété de la méthode ci-dessus est qu’elleensouvent a des solutions sous optimales.
Pour surmonter ce probleme, la complexité du résesdusouvent réduite par des meéthodes
d’approximation [T. Poggio et al, 1990]. [S. Songk 2005] ou des méthodes du clustering en
groupant les données d’'apprentissage par des tpemdu clustering telle glke-means [S. Z.
Selim et al, 1986] ou des techniques plus efficapesmettant de spécifier d’'une fagon
dynamique la topologie optimale d’'un réseau RBIetglie les algorithmes évolutionnaires [K.
Simon, 2003], [D. Dumitrescu et al, 2005] ou endarptimisation de I'ensemble des exemples
d’apprentissage par les algorithmes génétiques (BAEB. Kamp et al, 2006].

Apprentissage d’'un RBF

Il existe deux méthodes communes pour détermisgodals de la couche de sortie. La méthode
de régularisation [S. Haykin, 1994] et la méthodelal descente de gradient [J. Moody et al,
1989], [Y. Hwang et al, 1997].

La méthode de la descente de gradient :

Soit x = ;....., %) un vecteur d'entréeg; () une fonction d'activation &t le poids synaptique
correspondant alf"i® neurone caché, la sortie du réseau RBF est aahmilée par I'équation
suivante [D. Dumitrescu et al, 2005]:

K
y= Yo @)

La fonction gaussienne est souvent employée conomatibns d’activation c-a-d la fonction a
base radial (RBF) [D. Dumitrescu et al, 2005] :

_llx=cyll?

gi(x)=e 20 (8.8)

Ou ¢ est le centre et; la largeur du centréle la fonction correspondante au neuronéa
couche cachée d’'un réseau RBF peut étre entrainéhdgorithme d’apprentissage supervise.
Pour trouver les meilleurs poids synaptiques daagésun algorithme de la descente de gradient
est considéré.

Soit :

Aw, = - —, i=1,...K (8.9)
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Oun est letaux d’apprentissaget E I'erreur totale I'erreur totale est calculée selon la formule
ci-dessous [D. Dumitrescu et al, 2005]:

N
1
E =+ Zl(zi - y)? (8.10)

Ou N estle nombre des exemples d’apprentissagestzla sortie prévue, gst la sortie trouvée
par le réseau. Les poids du réseau sont modifiedapeegle suivante [D. Dumitrescu et al,
2005]:

w; = w; + AWL', i = 1, ,K (811)

8.6 Comparaison MLP et RBF

La différence principale d’'un RBF par rapport aMhbP est I'absence des poids de la -couche
cachée. Aussi, les sorties cachées ne sont padémscen utilisant une fonction d'activation

sigmoide, elles se sont basées sur des fonctibasaradiale. L'apprentissage d’'un réseau RBF
est radicalement différent de I'apprentissage aassd’'un réseau MLP. Dans ce cas, il n'y a
aucun poids caché a changer par la méthode duegtadians les réseaux RBF, I'apprentissage
est basé sur le choix des centres et leurs largewsss bien que les poids des neurones de sortie.

Table 8.1: MLP versus RBF

Le perceptron multi Les réseaux de neurones a base
couche radiale
Les unités cachées Fonctions hyper-plan Fonctigpsrksphére
Les couches cachées Plusieurs Une seule couchéegach
apprentissage supervisé non-supervisé + combinaison
linéaire
lent rapide

Les réseaux de neurones du type MLP et RBF somtbtegp de converger avec n'importe quel
type de probléme ; la principale difference pouel&rchitecture qui consiste de deux couches
seulement pour les RBF et peut comporter plus pesirMLP. Le réseau RBF soufre du
probleme d’identification de ces parametres de rétatqui sont nombreux notamment, la
détermination des centres des fonctions radiakestd.rayons (largeurs) et les poids de la couche
de sortie. Si I'un de ces paramétres n'est padifdeprécisément, Le réseau RBF peut produire
des résultats néfastes. En outre, la taille duaté$®BF augmente considérablement avec le
nombre des exemples d’'apprentissage, augmentania@iemps de calcul. Cependant un réseau
MLP avec Une seule couche cachée peut avoir unedgraapacité de généralisation sur un
grand nombre d’exemples d’apprentissage.
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8.7 Les cartes auto organisatrices

Les cartes auto-organisatrices (SOMs) sont desaugsde neurones populaires basés sur un
apprentissage non supervisé ayant les propriétéa dguantification de vecteur et de la
projection de vecteur. Les SOMs, a travers un [@® auto-organisateur, configure les unités
de sortie dans une représentation topologique desé@s originales, positionnant les vecteurs
prototypes sur une grille bi-dimensionnelle, fatsém SOM un outil puissant de la visualisation.
Les neurones sont connectés aux neurones adjgendgs relations de voisinage. Pour chaque
neurone « i » est associé un vecteur prototyperdasionnel (codebook) : wi= [wil, wi2. . .,
wid]. La dimension d est identique a la dimensionvedcteur d'entrée [D. Moreno et al, 2006].
La carte est habituellement une grille bidimenseslenavec une certaine organisation pouvant
étre appliqguée (comme la structure hexagonale).

8.7.1 Apprentissage des cartes auto-or ganisatrices

L’apprentissage d’'une carte auto-organisatricelssiétapes suivantes :

 Choisir aléatoirement un vecteur d’apprentissage (x1,x2, ...,xn)

* Trouver la meilleure unité de sortierg» par une métrique de distance appropriée

» Modifier tous les poids de toutes les unités de»«<en utilisant la regle suivante [S. K.
Mostefaoui et al, 2003] :

wi(t + 1) = wi(t) + a(t)[x(t)- wi(t)] (8.12)
Ou « t »dénote le nombre d'itérations est le taux d’apprentissage.
La carte auto-organisatrice de Kohonen

Chaque unité «i» son propre vecteur prototypev; (vecteur de poids) qui représente une
mémoire locale d'un vecteur d'entrée présenté aiesye. Les vecteurs prototypes sont
initialisés aléatoirement avec une dimension «dexl'espace d'entrée. Lorsqu’une nouvelle
entrée est présentée au systéme, ses vecteurgypestosont modifiés selon I'égquation
suivante [S. K. Mostefaoui et al, 2003] :

w; = w; + a.n (gagnant). (x; — w;), Vi €{1,...,n} (8.13)

Ou a le taux d’apprentissagg,(gagnanj est une fonction de voisinage qui a ses valeons

0 et 1, legagnantest l'unité de la carte qui a le vecteur prototigelus proche du vecteur
d'entrée courant selon la valeur de la distanckdéerene entre I'unité courante et le gagnant [S.
K. Mostefaoui et al, 2003] :

n
gagnant = arg min; Z(x]- — W]-)Z (8.14)
j=1
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La fonction de voisinage est généralement une immajaussienne [S. K. Mostefaoui et al,
2003] :

(gagnant -courant )?

nb? (8.15)

n(gagnant) = ! e %°
V2mnb

Ou nbest un parametre indiquant la largeur de la fonagaussienne c-a-d la taille du voisinage
(radius) dans lequel les unités voisines de l'ug#gnante peuvent mettre a jour leurs prototypes
de maniére significative. Aprés avoir présenté guantité suffisante des données d'entrée a la
carte SOM, l'auto-organisation aura comme consémpieime carte topographique, ou les
données similaires sont placées sur les unitésed’@gion particuliere de la carte, et les unités
voisines seront activées (c a d. elles deviennaghantes) pour les données d'entrée qui sont
similaires [S. K. Mostefaoui et al, 2003].

8.8 Le Réseau de neurones probabiliste (PNN)

Le réseau de neurones probabiliste introduit pamalb Specht en 1988, est un réseau feed-
forward & 3 couches utilisé pour la classificatites données [D. F. Specht, 1990]. A l'inverse
des autres réseaux de neurones qui sont baséa gktrd-propagation, le réseau de neurones
probabiliste est basé sur des principes statitigéeves de la stratégie de décision de Bayes et
des fonctions estimateurs de la densité de pratgbil

Le PNN emploie des fonctions gaussiennes a basealgaet sphériques centrées a chaque
vecteur d'apprentissage. La probabilité d’appamerad'un vecteur a une certaine classe peut
étre exprimée comme suit [W. Tomasz et al, 19%],Berthold et al, 1998]:

1 - - (x = xy)" (x= xi))
fi (x) = 27TP/2—O'P]V[l Z exp 202 (8.16)
j=1

Oui est le nombre de class¢®st le nombre des formes a reconnaitsg est le j éme vecteur
d’apprentissage de la classe x est un vecteur de tesht); est le nombre de vecteurs
d’apprentissage de la clagse est la dimension du vectexty o est le facteur de lissage (I'écart
type) etfi(x) est la somme des Gaussiens sphériques multi-lesiabntré a chacun des vecteurs
d’apprentissagg; utilisée pour I'évaluation de la fonction de dehsi¢ probabilité de la classe
Les décisions de classification sont prises sedardle de décision de Bayes [W. Tomasz et al,
1997]:

d(x) =Ci,si: f; (x)> fi (x) pourk # i
Avec Ci est la classe de .
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8.9 Le réseau de neurone récurrent (RNN)

Les réseaux de neurones récurrents (RNNs) condtituee classe des réseaux de neurones ou
les connexions entre les unités peuvent formercgleles dirigés. Ceci permet de créer un état
interne du réseau lui permettant un comportemenpadeel et dynamique. Inversement aux
réseaux de neurones feed-forward, Les réseaux emes récurrents emploient une mémoire
interne pour traiter des séquences arbitrairesedeéges. Ceci les rend applicables aux taches
difficiles comme la reconnaissance de I'écriturenoszrite non segmentée, ou les RNNs ont
achevés de trés bons résultats [H.T. Siegelmarf8]19 existe plusieurs types de réseaux de
neurones recurrents tels que le Perceptron MultitelRécurrent, le réseau de Hopfield et le
réseau récurrent simple" (SRN) d’Elman et Jordan.

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

X1

Figure 8.6 : structure d’un simple RNN

8.9.1 Apprentissage d’un RNN

La méthode d’apprentissage d’'un RNN est " la rptapagation au cours du temps "qui
représente une généralisation de la rétro-propagates réseaux feed-forward [P.J.Werbos,
1988].

Les réseaux de neurones réecurrents sont fondareeraat differents des architectures feed-
forward dans le sens qu'ils opérent non seulementirs espace d'entrée mais également sur un
espace d’étanhterne[M. Bodn, 2002].

Considérant un réseau constitué de : deux coudneharue couche a son indexdes nceuds
d'entréd, des nceuds cachb®t des nceuds de sorie
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Dans un réseau feed-forward, un vecteur d'entrést propagé a travers la premiére couche de
poidsv comme suifM. Bodn, 2002] :

yi)=g (netj (t)) (8.17)

n

netj (t) = in (t) Vji + 0] (818)

1

Oun estle nombre d'entréed)j est le biais ety une fonction d’activation.

Dans un réseau récurrent (simple), le vecteur rdergst similairement propagé mais combiné
avec un état d'activation précédent par une corézharenteadditionnelleu [M. Bodn, 2002] :

yi(t)=g (net]- (t)) (8.19)

i k
Ou kindique un nceud ' état .

Dans les deux cas (récurrent ou non récurrentgoliie du réseau est déterminée par un
ensemble de poids de sortie w comme ci-dessouB@in, 2002]:

v (t) = g (net, (1)) (8.21)

nety (t) = Zy]- (t) wij + O (8.22)
J
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L’apprentissage d’un réseau non-récurrent est montré darfiglae 8.7 [M. Bodn, 2002] :

Sortie w

POidS w Yk (t) = .g(netk)

nety (t) = ZJ’;‘ () wij + 6
j

Etat / caché l

T

Poids v
‘ netj (t) = Z vji X (t) + 91

yj (&) = f(netj)

i

Les entrées w

Figure 8.7: Papprentissage d’un réseau de neurones non récurrent (feed-forward)

Sortie ]

T

Poids w

Y (8) = g(nety)

netk (t) = Z _’y] (t) ij + ek
J

Etat / caché ] Poids U (délais)

T

Poids v
‘ netj (t): Zvji Xi (t)‘l‘ Zujkyk (t—l) + 91

yj (&) = f(netj)

i k

Les entrées ]

Figure 8.8 : apprentissage d’un simple réseau de neurones récurrent
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Le principe du rétro- propagation

La rétropropagation de gradient vise a minimiseiotection d’évaluation de la performance du
réseau de neurones qui est le plus souvent la satesnerreurs quadratique [M. Bodn, 2002]:

zn:i(dpk — y) (8.23)
p k

Oud est la sortie prévue est le nombre d’exemples d’apprentissage dispaidtia le nombre
de nceuds de sortie.
Ainsi, I'erreur pour les nceuds de sortie est [MdiBR002]:

N| =

C =

Spe = (dpr = ¥pr) 9 Vo) (8.24)

et pour les nceuds cachés

m
Opj = Z‘Spk Wi g (Vp)) (8.25)
k
et le changement de poids se fait selon :
n
Awyj =1 Z Opk Ypj (8.26)
14

Pour les poids de sortie, et

n
A U]'i =n Z 5}7] xpi (827)
p

Pour les poids d'entrée, en ajoutant un termempgeles poids récurrents peuvent étre modifiés
selon [M. Bodn, 2002]:

B =1 ) 8 Oy =1 (828)
14

Un choix commun de la fonction d’activation estdaction sigmoide :

g(net) = (8.29)

1+ enet

Le dérivé de la fonction logistique peut étre écoitnme suit
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g =y1-y) (8.30)

8.10 Le réseau de neurones a délais temporels

Les réseaux de neurones a délais temporels sontsumparticulier des réseaux de neurones
récurrents. La réponse de ces réseaux au tamgst basée sur les entrées en temps.
L’apprentissage de ce type de réseaux de neuroraitssuivant une meéthode similaire au
rétropropagation, mais modifié selon les séquedessntrées utilisées.

La notion de délai :

Un attribut : estun composant du vecteur de I'exemple a apprendre.

Unité d’attribut : L'unité du réseau associée a l'attribut a appreniine a autant d'unités que
des attributs dans la couche d'entrée d'un TDNN.

Le délai: Afin de pouvoir reconnaitre les exemples aver kemps invariant, les anciennes
valeurs d’activation des unités d’attributs ausenlgue leur valeur de connexions doivent étre
mémorisées. Ceci est réalisé en mémorisant leSsudiattributs avec toutes leurs connexions de
sortie pour chaque pas du temps et avant de n#ejtrer les unités originales. Le nombre des
étapes de temps mémorisées par ce procédé s’apmidlai ».

L'activation d'une unité est habituellement calewd@ passant la somme pondérée de ses entrées
a une fonction d'activation (un seuil ou une fometsigmoide). Pour TDNNs ce comportement
est modifié en introduisant la notion du délai.

Cette propriété du temps des TDNNs les rend indgee des erreurs d’algorithmes de
prétraitement. Leur inconvénient majeur est la lenglurée de la phase d’apprentissage
intensive.
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Conclusion

8.11 Conclusion

Les réseaux de neurones sont des algorithmes diatjgsage inspirés du fonctionnement d’un
cerveau humain. Un réseau de neurones est adaptatiforganisationnel et peut répondre dans
un temps réel.

Les réseaux de neurones peuvent étre distingudsatre classes basées sur l'architecture
adoptée : les réseaux feed-forward, les réseauxreit, les réseaux de fonctions a base radiale
(RBFS) et les cartes auto-organisatrices (SOMs).

Les réseaux Feed-forward n’ayant pas de retourn@aan) en arriere alors que les réseaux
récurrents emploient une mémoire interne a tradexs connexions bouclées. Ceci les rend
applicables aux taches difficiles comme la recassmice de [|'écriture manuscrite non
segmentée. Les réseaux de neurones a délais tésmnpont un cas particulier des réseaux de
neurones récurrents. La réponse de ces réseaaxmggttest basée sur les entrées en temps, ils
se sont essentiellement adaptés a la reconnaisdaiiéeriture en-ligne.

Dans les réseaux feed-forward tels que MLP, unebomaison linéaire des données
d'entrée est calculée a travers une fonction quiaie le produit scalaire des données d'entrée et
leurs poids synaptiques correspondants, contraitermex réseaux RBFs ou la fonction de
combinaison renvoie la distance euclidienne enti®e données d'entrée et les centres des
fonctions radiales. La différence principale d’'uBMRpar rapport a un MLP est I'absence des
poids de la -couche cachée. Aussi, les sortieséeasckont basées sur des fonctions a base
radiale. L’apprentissage d’'un RBF est basé suhxcdes centres et leurs largeurs aussi bien
que les poids des neurones de sortie. Le réseausBifFe du probléme d’identification de ces
parametres de contrdle qui sont nombreux. Les S@ddsedent une structure différente ou les
neurones sont régulierement placés sur une grébeadgonale ou rectangulaire. Les SOMs
permettent la compression des données multidimensiles. L’apprentissage d’'un SOM est
I'adaptation des poidde connexiorde telle sorte les exemples voisins dans I'espaasirde
sont associés au méme neurone ou a des neurockepaans la carte.

Le MLP n’est pas invariant au décalage des formesa@nnaitre, a leur facteur d’échelle
et autres aspects de déformation, aussi, la topoldgs données d'entrée est completement
ignorée durant I'apprentissage, ainsi les résufpais toutes les déformations sont similaires.
Pour résoudre ce probleme, les réseaux de neucongslutionelsCNNs ont été introduits. Un
neurone d’'une couche d’un perceptron est connettiésales neurones de la couche précédente
tandis que pour uGNN le neurone est connecté a un sous-ensemble denesute la couche
précédente. Ainsi, chaque neurone peut étre vu eoomiié de détection d’'une caractéristique
locale. LesCNNs combinent des idées architecturales pour assaoreertain degré d’'invariance
au décalage et au facteur d’échelle qui sont cesnps réceptifs locaux, le partage des poids et
le sous-échantillonnage spatial ou temporel. CdéNs s'avérent le meilleur choix pour la
reconnaissance de chiffres manuscrits. L'entraimtrdesCNNsne demande pas beaucoup du
temps comme les MLPs puisque le nombre de parasngsteconsidérablement réduit [Y. LeCun
et al, 1998b].

A Tinverse de ces types de réseaux de neuronesaqti souvent basés sur la rétro-
propagation comme méthode d’apprentissage, leuaaeurones probabiliste est basé sur des
principes statistiques dérivés de la stratégieatgstn de Bayes et des fonctions estimateurs de
la densité de probabilite.
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Chapitre 9
LES RESEAUX DE NEURONES
EVOLUTIONNAIRES

9.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels et les algoeth évolutionnaires (AEs) sont inspirés des
processus naturels et formulés en tant que mod#tamatiques adaptatifs de la vie artificielle.
Pour réaliser un réseau de neurones optimal, lidlgoe d'apprentissage doit étre
dynamiqguement adapté avec son architecture ebldeme a résoudre. Les premieres méthodes
de la conception automatique des réseaux de neuromie employé de divers algorithmes
constructifs et destructifs. Un algorithme condifiajoute de nouveaux nceuds et de connexions
d’'une facon incrémental, tandis qu'un algorithmstretif enleve graduellement des nceuds et
I'information inutile des connexions. Cependang deux méthodes sont sujettes au probleme
des minimums locaux ; il est difficile de trouvemeustructure optimale du réseau de neurones
parce qu'elles recherchent seulement dans l'eslgscsolutions restreint et prédéterminé par le
probleme donné [K.J. Kim, 2008]. Les AEs avec Ieature d'échange d'information peuvent
étre utile dans ce cas. Par conséquent, un AEeestellleur candidat en comparaison aux
algorithmes qui commencent par un réseau (minimmakimal et puis supprime (ajoute) des
couches, des nceuds ou des connexions si nécesmaitkEnt I'apprentissage.

Les réseaux de neurones évolutionnaires sont aseeces réseaux de neurones artificiels dans
lesquels I'évolution est une autre forme fondantert@adaptation en plus de I'apprentissage [A.
Ajith, 2002]. Un AE est une méthode universellerglegherche globale qui n’est pas sensible aux
configurations initiales [K.J. Kim, 2008]. Les alijbmes évolutionnaires peuvent étre employés
pour adapter les poids de connexion, la structureédeau ou ses régles d’'apprentissage [A.
Ajith, 2002]. Les poids de connexion peuvent éggrésentés par des chaines binaires ou réelles
et le réseau entier peut étre représenté par laat@mation de toutes ces chaines dans un
chromosome. Aussi, les regles d’apprentissage peuste adaptées par des algorithmes
évolutionnaires ; pour décider par exemple le meilltaux d'apprentissage ou le meilleur
momentum de I'algorithme de rétropropagation daligrat ; ou encore le meilleur algorithme
d’apprentissage, ces différents parametres peugdrt codés par des valeurs réelles [A.
Abraham et al, 2000].

L'avantage principal des réseaux de neurones éwohaires, par rapport aux RNs traditionnels,
est leur capacité d'apprendre dans des espacexhigrahe ou aucune information de gradient
n'‘est disponible. C'est le cas du paysage destectimes [A. Sierra et al, 2001]. Pour ces
raisons, la combinaison des AEs et les RNs devignde plus en plus prometteuses. Les
algorithmes évolutionnaires, bien qu'ils soientfgnables dans la recherche globale, ils se sont
inefficaces dans la recherche locale. L'efficacitke I'approche évolutionnaire est
considérablement améliorée en incorporant un dlgog de recherche local dans I'évolution [A.
Ajith, 2002].

Ce chapitre a pour but dexhiber les différenteshitéques évolutionnaires introduites aux
réseaux de neurones pour augmenter leur performarese techniques d’adaptation de la
structure et poids d’'un réseau de neurones préeisd&im MLP sont exposées, ainsi qu’un apergu
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sur des exemples réels de la littérature est arlidwbjectif est de comprendre le principe de
cette voie intéressante afin d’apporter une salugiflicace au probléme de la reconnaissance de
caracteres.

9.2 Les Algorithmes Evolutionnaires (AEs)

Les algorithmes évolutionnaires est une classaldgsithmes d'adaptation probabiliste inspirée
du principe de l'évolution naturelle. Ce type d&@ithme suit une stratégie de recherche
stochastique sur une population d’individus ou cigaipdividu représente une solution possible
au probléme a résoudre. Les algorithmes évolutioemiaommencent avec un ensemble de
solutions aléatoires. Pour chacune de ces solutinesaleur de fithessst évaluégui peut étre

la valeur de la fonction a optimiser.

Les algorithmes évolutionnaires peuvent étre disi@s en trois formes principales :

Lesstratégies évolutionnaires
Lesalgorithmes génétiques
La programmation évolutionnaire

9.2.1 La programmation génétique

La programmation génétique est une meéthode pemetia conduire la recherche dans un
ensemble d'arbres, qui sont généralement emplayésreprésenter des fonctions. Les arbres se
composent de nceuds, qui correspondentfangtions et des feuilles, qui correspondent aux
termes Un nceud correspondant & une fonction donnée jautsuun nombre prédéterminé
d'enfants, qui représentent les arguments de Hifon Les termes sont réellement des fonctions
sans arguments (qui peuvent étre des constantesneoient un certain état) [C.H. Gros, 2003].
Le but est de trouver un arbre qui optimise omesure de fitnesda recherche est conduite
selon la stratégie suivante : un nombre prédétéraes individus sordléatoirement créés, ces
individus forment lapremiére génératiom évaluer selon la mesure de fithess employée. Une
nouvelle génération, comprenant le méme nombrdididus est ensuite créée par sélection des
meilleurs individus tout en échangeant les sousearbompatibles paroisementet mutation

Ce processus est répété pour un nombre de gémératia jusqu'a un individu optimal est
trouvé. Il existe plusieurs méthodes de sélecties mheilleurs individus telle que la sélection
proportionnelle aux valeurs de fitness [C.H. G&8¥)3].

9.2.2 Lesstratégies d'évolution

Les stratégies d’évolution ont été employées poes gdroblemes d'optimisation avec des
représentations en valeurs réelles. A linverse deerithmes génétiques, la recherche est
fondamentalement focalisée sur la mutation desggdhest nécessaire de représenter chaque
solution (individu) par un vecteur réel. Pour alioaitdes meilleures solutions. Deux parents sont
sélectionnés pour produire de nouveaux enfantsggambinaison, qui seront ensuite perturbés
par mutation. Le meilleur individy¢1 sélection) ou les meilleurs individ(gst+A sélection) de
I'ensemble composé des parents et des enfantd sbmsi pour former la prochaine génération
[A. Berlanga et al, 1999].
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Avec U est la taille de population, est le nombre d’enfants générés par application de
opérateurs géneétiques.

Les stratégies d’évolution (ES) possedent deuxcseéres :plus et virgule. Dans la sélection (i
A)-ES, les meilleurs p enfants deviennent les par@atia génération suivante, alors que dans la
sélection (u *)-ES, les meilleurs des p-parents plus enfants sont les parents de la rleuvel
génération.

Un individu est représenté comme suit [A. Berlaagal, 1999] :
a= (xq,.... ) X, 01y een - Op)

(%) sont les valeurs réellet o; leurs écarts type correspondants utilisés poprdeessus de
mutation dans les stratégies d’évolufior- A1).

La mutation est effectuée par les équations supggt. Berlanga et al, 1999] :
o'; = g;.exp(N(0,A0)) (9.1)
x'l- = X + N(O, O'Il') (92)

Ou x'; etd’; sontles valeurs mutées, suivant une distrinutarmale(N (0, o)).
La recombinaison suit I'approche canonique degidhgaoes génétique.

9.3 L’approche neuro-évolutionnaire

Les applications des algorithmes évolutionnaires aéseaux de neurones sont souvent
concentrées autour les topologies appropriées shavéet de son apprentissage. Un algorithme
évolutionnaire peut rapidement localiser des sohstide haute qualité quand l'espace du
domaine est trés large ou complexe. lls se sogirmportants en conception et apprentissage des
réseaux de neurones ou l'espace de recherchdiestda grande dimension ou multimodal [X.
Yao, 1999].

L’algorithme évolutionnaire est souvent employé p@auire au minimum la somme des erreurs
qguadratiques entre les sorties prévues et leesalti réseau apres chaque étape d’apprentissage
ou pour maximiser l'inverse de cette somme. Une fpie toutes les valeurs de fithess des
individus de la population sont évaluées, un precdelsélectionest effectué ou les meilleurs
individus portent une plus grande chance d'étreischmour la prochaine génération. Les
individus sélectionnés subissent riecombinaisoret la mutation pour produire de nouveaux
individus. Les solutions les plus mauvaises (irdlig) sont rejetées de la population et les
meilleures sont incluses. Ce processus entierépsité avec la nouvelle population jusqu'a ce
qu’un critere d'arrét soit satisfait [A. Abrahama&t2000].

Les algorithmes évolutionnaires peuvent aider ardéher une architecture optimale du réseau
de neurones, a fournir des mécanismes efficacesml@pprentissage et aussi des modifications
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ou reformulations des objectifs du réseau sanstdfio Abraham et al, 2000]. Cependant, ils se

sont trés gourmands en termes du temps d’appragéisdls se sont plus appropriés aux
problemes n’ayant pas toutes les informations s&des ou la performance requise doit étre
élevée. lls se sont surtout plus efficaces quandaht employés pour commencer la conception
et une fois qu'une connaissance globale est obtetiaetres algorithmes de recherche locale
peuvent étre employés pour fournir la solution @'dacgon plus rapide. Les implémentations

paralleles de ces algorithmes sont également de eitu plus utiles pour concevoir des

applications réelles [X. Yao, 1999].

Pour réaliser un réseau optimal, la fonction dedfert de chaque nceud (gaussienne, sigmoide,
etc...) peut étre aussi formulé comme un probleme retherche global, en évoluant
simultanément les fonctions d’activation avec tactre du réseau. Une expérience réussie sur
I'évolution des régles d’apprentissage est foutlaies [D. J. Chalmers, 1990] qui ont évolué des
regles d’apprentissage pour les réseaux d’'une seulghe quand ils sont appliqués a une variété
de taches linéairement séparaljfesSierra et al, 2001].

9.3.1 Evolution des poids de connexion :

L'évolution des poids de connexion présente uneocapp d’apprentissage adaptative globale. A
'inverse des méthodes d’'apprentissdugsées gradientc’est-a-dire la rétropropagation de
gradient, les algorithmes évolutionnaires se fohdandes techniques de recherche probabilistes
et ainsi, méme si I'espace de recherche est traésdgrls peuvent capturer les meilleures
solutions [X. Yao, 1999].

9.3.1.1 Codage des Génotypes

N'importe quel algorithme évolutionnaire nécessite représentation consistante des parametres
de la fonction d’évaluation de fitness. Les opéretegénétiques (croisement et mutation)
doivent étre alors décidés en fonction de la regpriagion.

Le codage (représentatiale génotypgspeut étre fait de deux manieres : binaire ou. i@ahs

les deux cas, un individu est une concaténationpdéts du réseau sous forme d’'une chaine
binaire ou réelle, chaque poids de connexion esi eeprésenté par une chaine binaire ou réelle.
Ces chaines sont enchainées pour foumecthromosomeChaque chromosome est un individu
de la population qui est alors soumis aux opératgénétiques.

Les représentations de génotype peuvent étre glistés en deux types de codage :

* Le codage direct Un exemple de tel codage est une matrice de wmequi indique
avec precision et directement I'architecture deagscorrespondant. Le codage direct est
simple a décoder ¢ -a-d. la transformation du gémotau phénotype est facile mais
souffre souvent des problémes comme l'implémentatie I'opérateur croisement [A.
Ajith, 2002]. Aussi, le codage binaire direct penbir des chromosomes de tres grande
taille ayant pour résultat une évolution inefficace codage réel est souvent employé en
concevant les opérations génétiques convenabledeisdchromosomes [J.D. Montana et
al, 1989]. Le codage direct augmente la longueugéietypes avec la croissance de la
taille du réseau. Ainsi, I'espace topologique maxmmdoit étre limité par I'utilisateur.
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Ceci peut exclure la structure la plus convenaldemp les solutions possibles [P.
Eggenbergen-Hotz, 2004].

» Le codage indirecexige un effort considérable pour le décodage d@&motype, ce type
de codage a été utilisé par plusieurs cherchews galuire la taille de génotype [H.
Kitano, 1990], [S.A. Harp, 1989]. Un exemple dedetlage est 'emploie d'un ensemble
de regles de réécriture permettant la construatiorréseau de neurones de maniére
récursive [K. Balakrishnan et al, 1995a]. Les cadaigpdirects utilisés dans la littérature
sont deux grandes catégories : les codages graocamatpermettant de représenter un
graphe par des grammaires géneétiques, biologiques géomeétriques etc [P.
Eggenbergen-Hotz, 2004]. c’est un ensemble de gseglgygérant une grammaire
contextuelle d’'un graphe selon lequel le réseau pa généré [H. Kitano, 1990], [E.
Mjolsness et al, 1989], [X. Yao et al, 1995], [Fonk et al, 1995]. L’autre catégorie est le
paradigme de programmation génétique telle quedaation de programmes LISP
comme modéle d’'une certaine structure.

Il existe plus de détail dans [K. Balakrishnan &t 195b] concernant les représentations
génétiques des architectures neuronales.

7 6
3 Codage

4 Décodage
O Génotype

A

» (0010 0100 0011 0000 0111 0110)

Phénotype

Figure 9.1: Représentation binaire des poids de connexion [X. Yao, 1999].

9.3.1.2 Le codage réel dans un algorithme évolutioaire

Le codage réel des poids peut étre fait par ureuvect-dimensionnel. Le vecteur des poids de
connexion peut étre représenté comme suit : 4,U{Uls..., U) OU W, W,..., Y, Sont les poids du
réseau de neurones.

Un autrevecteur de varianceS= (s, &, S..., $) e€st généralement employ@haque individu de

la population est un réseau de neurones reprépanigne paire de ces deux vecteurs;; 8).

La valeur de fitness de chaque individu est la mogedes erreurs calculées entre la sortie
calculée et la sortie prévue de chaque nceud de fartBerlanga et al, 1999].

. . 2
X (Sortleréelle - Sortleprévue)

Erreur = -
nombre de noeuds de sortie

(9.3)
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L’objectif de I'algorithme est de réduire au minimua valeur de fitness.Pour chaque individu
de la population, une progéniture est créée paatioat comme suit [A. Berlanga et al, 1999],
[X. Yao, 1999] :

S; = S; exp (7'N(0,1) + 7N; (0,1)) (9.4)
ui = i+ S;N(01) pour i=12,.... n

n est le nombre d’individus.

Cette formule permet une mutation gaussienne. Né@&tlune valeur aléatoire avec distribution
normale de moyenne 0 et variance 1(MN1) est une valeur aléatoire similaire a N(O,Bisn
produite pour chaque individu de la population. ekeurs de' ett sont généralement calculées
comme suit [A. Berlanga et al, 1999]:

1
v sqrt (2 sqrt (n)) -5
= —1 9.6
e sqrt(2n) (9.6)

Le vecteur de variance &t employé pour décider la valeur de décalagen{ment) des poids.
Les poids qui ont bien contribué a la convergenoesmrties prévues, leur valeur ne subissent
pas de grand changement [A. Berlanga et al, 1999].

La prochaine étape évalue la fitness de la progenfiour produire la prochaine génération. La
prochaine population peut étre produite par sé@eale tournoi.

De maniére générale, l'algorithme d’apprentissagaraiévolutionnaire suit les étapes ci-
dessous :

1) Créer aléatoirement une population de chromosomes
2) Construire le réseau de chaque chromosome
3) Entrainer le réseau
4) Valider le réseau
5) tester le réseau
6) Mesurer la fithess apres apprentissage pour un rodi@oques
7) Eliminer les chromosomes (réseaux) qui ne respepsanles limites de fitness
8) Appliquer le croisement génétiqgue aux chromosonoesaiminés
9) appliquer la mutation génétique a la population
10)Si la population ne satisfait pas le critére d'are¥ient a I'étape 2

Bien que les AEs offrent une maniere intéressatgtichisation des poids d'un RN, ils se sont
relativement lents par rapport aux méthodes deigmadJne solution évidente est de combiner
un AE avec une méthode de recherche locale tekelgunéthode de gradient. L’algorithme
évolutionnaire est ainsi employé pour localisemlailleure région de l'espace de recherche et
puis un procédé de recherche local est employélpoaliser le point optimal de cette région. A
I'inverse des méthodes de gradient, les AEs ne pasitsensibles aux conditions initiales. L'AE
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découvre le meilleur ensemble de poids initiauxrpoitier I'algorithme de recherche local. Un
tel algorithmehybrideest tout a fait concurrentiel en termes de convergest vitesse [X. Yao,
1999]. C’est le cas par exemple de l'algorithmeessous [A. Ajith, 2002].

L'algorithme de base de l'approche métaheuristijoposée dans [A. Ajith, 2002] est comme
suit :

1. Générer la premiére population des réseaux ai®mnes avec des architectures, des fonctions
de transfert, des nceuds et des poids de camaxiialisés au hasard.

2. Faire entrainer en paralléle chaque résealepanéthodes de BP/SCG/QNA et LM. (BP :
backpropagation, SCG (scaled conjugate gradiatgorithme de descente de gradient
conjugué, QNA : quasi-Newton algorithm et LMevenberg-Marquardt)

3. Sélectionner des parents pour reproduiredah@ine population

4. Appliquer la mutation aux parents pour proglwine progéniture de la prochaine

génération.

5. Revient a I'étape 2

6. Arrét sila solution est trouvée ou le nombeximal d'itérations est atteint.

9.3.1.3 Comparaison entre I'apprentissage évolutioraire et I'apprentissage basé rétro-
propagation de gradient

Les approches évolutionnaires sont attractivesepquielles peuvent mieux traiter les problémes
de recherche global qui possedent un espace dercbehtrés vaste, complexe et multimodal.
Elles ne dépendent pas de linformation de gradamtla fonction objective et se sont

particulierement utiles quand cette information ieslisponible ou trés difficile a estimer. De

plus, le méme algorithme évolutionnaire peut étrgpleyé pour I'apprentissage de différents
types de réseaux de neurones : feedforward, rédutretc. La complexité d’'un RN peut étre

diminuée et sa généralisation peut étre aussi amélien incluant un terme de régularisation
dans la fonction de fitness [X. Yao, 1999].

L’apprentissage évolutionnaire est tres lourd prartains problemes par rapport a des variantes
rapides des algorithmes de gradient [E. M. Johanss$aal, 1991]. Cependant, les AEs sont
généralement moins sensibles aux poids initiagxtdtherchent une solution globale optimale,
alors qu'un algorithme de la descente de gradient frouver un optimum local dans le
voisinage de la solution initiale [X. Yao, 1999].

La méthode GA-Bp est une technique d’apprentissggiecommence par un algorithme
génétique et puis exécute l'algorithme de la rébppagation de gradient. Cette méthode peut
étre mieux ou équivalente aux variantes les plpgles de la rétropropagation de gradient dans
les réseaux de neurones de petite taille, maiscbeaunoins efficace dans les réseaux de grande
taille. Cependant, il y avait beaucoup d'autresaa qui rapportent d'excellents résultats en
utilisant les algorithmes évolutionnaires hybrig¢gle la descente de gradient [W. Kinnebrock,
1994], [B. Deo et al, 1994]. En général, les aldpones hybrides tendent a réaliser mieux que
d'autres pour un grand nombre d’applications [Xo,YE099].
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9.3.2 L'évolution d'architecture des r éseaux de neurones

La détermination de la topologie optimale d’'un eésde neurones était toujours un probléeme, il
est méme impossible de dire qu'une certaine aothite est optimale pour un probléeme donné.
Pour trouver l'architecture la plus convenable digeseau de neurones, on doit I'évoluer pour
s'adapter a une tache bien précise. Dans un esjmcecherche tres large ; des architectures
similaires peuvent avoir de différentes performanetede différentes architectures peuvent avoir
des performances similaires [H. Kwasnicka et a520

Le but de I'apprentissage d'une topologie résetdesdéterminer 'ensemble optimal des nceuds
et de leurs connexions. Ceci est basé sur la nsatioin d'une fonction d’erreur tout en ajustant
de maniére itérative les poids. L'erreur moyenreedas sorties prévues et les sorties des nceuds
de sortie sert comme fitness de la configuratiamespondante. La représentation des données et
les opérateurs de I'algorithme évolutionnaire destdeux facteurs les plus importants dans la
conception évolutionnaire d’un réseau de neuroHe&{vasnicka et al, 2005].

L'adaptation de l'architecture d’'un réseau de rmegqeut étre réalisée par des algorithmes
constructifs ou destructifs. Les algorithmes cargifs, ajoutent la complexité au réseau a partir
d'une architecture tres simple jusqu'a ce quedeang entier puisse bien apprendre la tache. Les
algorithmes destructifs commencent par des graaddstectures et enlevent des nceuds et des
connexions jusqu'a ce que le RN ne puisse pas qlicaa tache [A. Ajith, 2002]. Cependant,
comme mentionné dans l'introduction ce type d’alfone peut converger prématurément a une
seule solution locale. Un algorithme évolutionnadést une facon simple et prometteur pour
surmonter cette anomalie.

Dans un AE, la représentation de génotypes egfueitau fonctionnement correct d'un systeme
de conception d'architecture neuronale. La reptasen doit prendre en considération les

structures utiles et omettre les structures sagsfisiation, elle doit également contraindre le

processus de décodage. Par exemple, un réseawdmer exigeant une structure récurrente
devrait avoir une représentation assez expressiMe ggcrire les réseaux récurrents. En plus le
mécanisme de décodage devrait pouvoir lire cefpeésentation et la transformer en réseau
récurrent le plus approprié [H. Kwasnicka et aDZj0

La performance d'une certaine architecture ne g jugée qu’aprés son apprentissage.
Généralement, le réseau est entrainé pour un nalidpeques et sa généralisation est mesurée
sur un ensemble de validation et de test. Bieneénident, le meilleur réseau de neurones est
celui qui a la meilleure capacité de généralisdtihrikwasnicka et al, 2005].

Le processus principal de l'approche de conceptieuro-évolutionnaire d’architecture est
montré dans la Figure 9.2 [K. Balakrishnan et 895h].
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Décodage 7
Progéniture l
Genptype ] Phehotype
I | l
l Evaluation de fitness RN

Apprentissage
du RN

Mutation,

sélection et
recombinaison

Figure 9.2: processus d’évolution de 'architecture d’un réseau de neurones (RN) [K. Balakrishnan
et al, 1995a]

La performance du réseau de neurones dépend fort@lmesa structure puisque l'interaction des
informations des divers nceuds est déterminée pite s&ructure. La taille d'un réseau de
neurones est également trés importante ; un rédeaoetite taille ne peut pas apprendre la
liaison entre les différentes entrées et les sodésirées ; un réseau de trés grande taille rie peu
pas mémoriser correctement les entrées précédenwoest et ainsi perdra la capacité de
généralisation [H. Kwasnicka et al, 2005], [H. Kwizka et al, 2005].

9.3.2.1 La représentation de génotype

Cette section démontre par un exemple, la conaepéieolutionnaire d’'une architecture

neuronale. L’exemple est tiré de [G.F. Miller et #089]. Dans cet exemple l'architecture du
réseau est constituée de N unités représentéem@anatrice C de dimension N * (N + 1) ou N
colonnes indique les contraintes sur les connexaotre les N unités et la colonne finale indique
la contrainte sur le biais de chaque unité [K. Bashnan et al, 1995a].

Chaque entréeGde la matrice indique la nature de la connexior'wdeté i a l'unité j (ou le
seuil du biais de l'unité i si j = N +1). Dans egemple chaque entrée de la matrice peut prendre
une des deux valeurs possibles 0 dénote I'absdricendique la présence d'une connexion entre
les unités correspondantes [K. Balakrishnan etl8B5a]. Un génotype est construit par
concaténation des lignes de la matrice de conngcpour donner une chaine de longueur N *
(N +1). Ceci est illustré dans la figure 9.3 [K.|&aishnan et al, 1995a].
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De l'unité 1 2 3 4 5 bias
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3 1 1 0 0 0 1 —]
4 1 1 0 0 0 1
5 0 0 1 1 o0 1
La matrice de connectivité
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— _/
~
Génotype
/ 5
3 4

Le phénotype (un RN)

}U v
Figure 9.3: La conception évolutionnaire d’un réseau de neurones [K. Balakrishnan et al, 1995a]

L'algorithme génétique évolue une population degethaines binaires (chacune de longueur
N*(N +1). Chaque chaine représente une architegiassible d’'un réseau de neurones (RN).
Une sélection proportionnelle aux valeurs de fisnest employée pour la reproduction ; les
opérateurs de croisement et mutation sont enguitégaés [K. Balakrishnan et al, 1995a].

Pour déterminer la fitness d'un génotype, l'archire qu'il représente est premierement
construite a partir les connexions correspondaaui@sentrées qui sont égale a 1 de la matrice de
connectivité. Ces connexions de réseau sont enisitigdisées par des valeurs aléatoires et le
réseau subit un apprentissage pour un nombre diépoq l'aide de l'algorithme de la
rétropropagation. A la fin de I'apprentissage, ¢ense des erreurs quadratiques du réseau est
utilisée comme mesure de fitness [K. Balakrishrtaal,e1995a].

Dans l'approche neuro--évolutionnaire, la presstoolutionnaire guide les réseaux vers les
meilleures solutions. Les réseaux de neuronesapéivent les meilleures décisions recoivent de
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plus hautes fitness, permettant a leurs génesmeviuet de propager aux futures générations
[D. E. Moriarty et al, 1994].

9.3.3 L'évolution des exemples d’ apprentissage

Un grand nombre des exemples d'entrées d'un RN enigmsa taille et son temps
d’apprentissage et peut méme dégrader sa capaeit§édéralisation. Dans un ensemble
d’apprentissage, il existe souvent une certainerréance pouvant étre diminuée par diverses
techniques de réduction de la base d’apprentisgaggempris I'analyse de composant principal
employé pour la réduction de dimensions des vesi@entrées [X. Yao, 1999].

Etant donné un ensemble de grande taille des enpatentielles d’'un RN, un AE peut trouver
un sous-ensemble optimal d’attributs caractérissgoermettant d’ameéliorer la performance du
RN par rapport a celle d’'un RN utilisant 'ensemblatier des attributs caractéristiques. Des
algorithmes évolutionnaires ont été employés dei@nanefficace pour exécuter une telle
recherche [ J. F. Fontanari et al, 1991], [Z. Gebal, 1992] [A. D. Brown et al, 1997]. Une
meilleure performance avec peu d’'attributs d’'erstréeété rapportée dans ces travaux [X. Yao,
1999].

Dans la méthode d'évolution des attributs caratigues, chaque individu de la population

représente un sous-ensemble de I'ensemble entieemteées possibles. Ceci est réalisable a
travers l'utilisation d’'un chromosome binaire déamiongueur est identique a tout le nombre des
vecteurs d’attributs caractéristiques. Chaque bit ahromosome correspond a un vecteur
d’attributs. "1" indique la présence d'un attribet,"0" indique son absence. L'évaluation d'un
individu est effectuée en faisant I'apprentissageRN avec ces entrées et en employant le
résultat pour calculer sa valeur de fitness [X. ,YE@99].

9.3.4 L'évolution des ensembles de RNs:

L'apprentissage est souvent formulé comme un pnoblédoptimisation. Cependant,
I'apprentissage est différent de 'optimisatiorobjectif de I'apprentissage est d’aboutir & une
meilleure généralisation alors que I'objectif depkimisation est de réduire au minimum un
certain critere d’erreur sur I'ensemble d’appres#ge (un ensemble issu de nichage ou
spéciation). Un RN avec une erreur minimale peupa® avoir la meilleure généralisation a
moins qu'il y ait une équivalence entre la génga#ibn et la minimisation d'erreur sur les
exemples d’apprentissage [X. Yao, 1999]. Un exendlgld’approche ensembliste est présenté
dans la section 9.7.1.

En revanche, la mesure exacte de la généralisaibpresque impossible dans les problémes
réels bien qu'il y a beaucoup de théories et estéle la généralisation, tels que, la longueur de
description au minimumnginimum description lengttMDL) [J. Rissanen , 1978], le critére de
I'information d'Akaike(Akaike information criteria AIC) [H. Akaike, 1974] , et la longueur de
message minimum(MML) [C. S. Wallace et al, 1991]. Dans la pratices criteres ont été
souvent employés pour réduire au minimum les foneti d’erreur pour maximiser la
généralisation. Néanmoins il n'y a pas de garatgieonvergence vers la solution optimale [X.
Yao, 1999].
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La combinaison de différents individus d’'une popiola des RNs pour les intégrer dans un

systeme est 'une des solutions permettant de enedlirésultats. Une telle population de RNs
s'appelle I'ensemble des RNs. Il existe certaiaganx tres réussis qui montrent 'avantage des
algorithmes évolutionnaires pour I'évolution desanbles de RNs [X. Yao et al, 1996 |, [S.

Wesolkowski et al, 1997], [X. Yao et al, 1996],.[Xao, 1999].

9.4 Difficultés de I’approche neuro-évolutionnaire :

Une des difficultés principales en évoluant un RM ke choix des opérateurs génétiques
employés dans les AEs. Des AEs basés croisemeersedEs basés mutation ont été employeés.
Cependant, l'utilisation du croisement semble eatite I'idée fondamentale derriere les réseaux
de neurones, parce que le croisement fonctionnaxngjeand il y a des "bloque d’information”,
mais la notion du bloque n’existe pas dans un RiNque le RN est une connaissance distribuée
[D. E. Rumelhart et al, 1986], [X. Yao, 1999].

La connaissance dans un RN est distribuée entselésypoids du RN. La Recombinaison d'une
partie d'un RN avec une autre partie d'un autreeBiNsusceptible de détruire les deux RNs qui
ont été déja entrainés. Cependant, si le RN n'‘eenplas une représentation distribuée mais
plutét localisée, telle que le cas des réseauxodetibn a base radiale (RBF), le croisement
pourrait étre un opérateur trés utile. Il existdaias travaux de ce type ou de bons résultats ont
été rapportés [P. J. Angeline, 1997], [E. P. Malllal997] Cependant, la représentation
distribuée d’'un RN posséede de meilleures pos@bilite généralisation pour un grand nombre de
problemes réels [X. Yao, 1999].

Il est donc prouvé que I'opérateur croisement dapproche neuro-évolutionnaire produit plus
d’'inconvénient que d'avantage dans I'évolution €'umprésentation distribuée telle que le
perceptron multi-couche parce qu'il détruit la cmiesance apprise. Le croisement est plus
approprié aux RNs localisés tels que les réseauredmnes de fonctions a base radiale RBF [X.
Yao, 1999].

Les sources principales de bruit dans I'approcheaiévolutionnaire sont [X. Yao, 1999] :

* [initialisation aléatoire des poids de connexiote différents poids initiaux peuvent
produire différents résultats d’apprentissage.

« |'algorithme d’apprentissage : de différents aldponies d’apprentissage peuvent produire
différents résultats d’apprentissage méme avec 8menensemble des poids initiaux.
Ceci est particulierement vrai pour des fonctioesrdur multimodale.

» La séparation de I'évolution d’architecture etdlétion des poids de connexion peut
mener a une évaluation incorrecte de fitness et éwwution souvent trompeuse.
L'évolution simultanée des architectures de RN et goids de connexion produit
généralement de meilleurs résultats.

L’évolution d’'un RN est une tache difficile et peanoir comme conséquence une évaluation
incontrbélable de fitness les différents poids initiaux peuvent conduiredifférents résultats
d’apprentissage ; les différentes structures peugenduire a différents résultats sur le méme

139




CHAPITRE 9 Les réseaux de neurones évolutionnairesm

ensemble de poids initiaux, la représentation detypes de deux RNs, bien gu'’ils définissent
la méme fonction pouvant étre structurellementédéits. Les AEs ne peuvent pas détecter ces
différences de structures, dans ce cas, un croiggoneduira une progéniture inviable. L'espace
de recherche est aussi rigoureusement augmentéffetatité des opérateurs est séverement
affectée. En plus, dans les réseaux de neuronplusieurs taches doivent étre apprises, il y a le
probleme de confusion des rdles pouvant mener &salesions similaires. Une des solutions
simples a ce type de probleme est de faire d'abeoluer la structure du réseau avant que
n'importe quel opérateur génétique soit appliqeé due la mutation et le croisement), faire
évoluer la structure et puis une phase finale dEmssage est appliguée une fois que la
meilleure structure est décidée [X. Yao, 1999]. dowe solution aux problemes mentionnés ci-
dessus est de limiter I'opérateur de sélectionsasdas-populations, et d’'introduire des mesures
intuitives de seuil aux opérateurs de croisemedeenutation [X. Yao, 1999], [H. Kwasnicka et
al, 2005].

D’'une facon générale, le bruit est provoqué parules-plusieurs mapping de génotypes aux
phénotypes. Angeline ell. [P. J. Angeline et al, 1994] et [D. B. Fogel, 1996t fourni une
discussion détaillée sur le mapping entre les ggest et les phénotypes. Il est clair que
I'évolution d’'une architecture sans n'importe quefiformation sur les poids provoque des
difficultés dans I'évaluation exacte de la fitndss.conséquence, I'évolution serait inefficace [X.
Yao, 1999].

Afin de réduire de tels bruits, l'architecture diseau doit étre entrainée plusieurs fois avec
différents poids initiaux. Le résultat moyen esisaiutilisé pour estimer la fitness du réseau.
Cette méthode augmente considérablement le temgalcld. C’est I'une des raisons principales
pour lesquelles seuls les réseaux de neuronestiie fadle sont évolués par les algorithmes
évolutionnaires dans des travaux préceédents [X, Ya@09].

Une autre solution pour résoudre ce probléeme estodé&voluer I'architecture d'un RN et les
poids de connexion d’'une fagcon simultané [M. Sasiet al, 1991], [J. R. Koza et al, 1991], [S.
Oliker et al, 1992], [X. Yao, 1999]. La co-évoluti des solutions et leurs représentations
peuvent étre une maniere efficace pour résoudrepadsemes difficiles ou peu d’'information
est disponible.

9.5 Exemples de modéles neuro-évolutionnaire
9.5.1 L’ évolution des ensembles de RNs

La plupart des méthodes neuro- évolutionniéreserp@éme population des réseaux de neurones
ou la fitness de chaque réseau est déterminée endemment des autres réseaux de la
population. Cependant, cette approche peut sousemterger prématurément a une seule

solution simple dominante [D. E. Moriarty et al,989. Dans cette section, nous allons présenter
une approche ensembliste permettant d’empéchenlzecgence prématurée grace a la notion de
nichage (spéciation) ou plusieurs solutions sossitdes pour un probleme donné.

Les approches ensemblistes peuvent étre classeeatpgories en deux types : la génération de
différents réseaux artificiels et la combinaison diférentes prévisions. Le Boosting et le
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Bagging sont des méthodes populaires employées gemérer différents réseaux de neurones
[K.J. Kim, 2008].

Le travail de [K.J. Kim, 2008] présente une métha@egénération des poids de réseaux de
neurones par partage de fitness (fitness shartrig)ambinaison de ces réseaux par la méthode
(BKS : Behavior Knowledge Space). Le partage deefis est une méthode de spéciation

permettant de partager les mémes ressources estiredividus ayant une distance inférieure du

rayon de partage. Contrairement aux algorithmetuwanaires standards qui convergent a une
seule solution, cette méthode conduit a plusieéssaltats. Plus particulierement, cette méthode
calcule la distance entre les individus en utilidarsortie moyenne, la corrélation de Pearson et
I'entropie de Kullback Leibler pour augmenter lesrfprmances de fitness sharing. Des

expérimentations sur différentes bases de donndesantré la supériorité de cette méthode par
rapport aux meéthodes simples sans spéciation Kind,. 2008].

La méthode initialise de maniere aléatoire chagle tBtalement connecté avec des poids
initiaux, et conduit un apprentissage partiel avalgorithme de la rétro-propagation pour un
nombre limité d’époques afin d’ajuster les poids dechitectures initiaux [K.J. Kim, 2008].

La fitness d’'un RN est le taux de reconnaissanceistensemble de validation. La fitness de
partage utilise la mesure de distance pour suskitativersité. Une fois que la fithess est
calculée, I'algorithme génétique choisit les 50%llmgs individus sur lesquels il applique les
opérateurs de croisement et mutation. Aprés apgplicales opérateurs géeneétiques, le nouvel
ensemble d'individus forme une nouvelle génératidalgorithme termine quand le critere
d'arrét est satisfait (le nombre de générationaskgple nombre maximal ou la fitness est égale
1.0). L'étape finale consiste a faire un appreagissde chaque RN de la derniére génération par
rétro-propagation de gradient suivi d’'une étape dliestering pour choisir les individus
représentatifs de chaque groupe et enfin de lesbio@m avec de diverses méthodes de
combinaison telles que le vote, le vote pondére.gt€.J. Kim, 2008].
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La figure 9.4 montre I'algorithme évolutionnaire des poids dié@seau de neurones [K.J. Kim,
2008].

/I Initialisation
Pour chaque individu faire
{Initialiser le triangle haut de la matrice desg®avec des 1
Initialiser le triangle bas de la matrice desdgavec des valeurs entre 0 et 1}

/I Apprentissage partiel :
Pour chaque individu faire
{Apprentissage du réseau correspondant pour urbrediitérations}
// Evolution
Pour un nombre maximum de générations faire {
1. Pour chaque individu {calculer sa fitness = tauxe®nnaissance sur un ensemble de
validation}
2. Pour chaque individu {calculer sa distance par oapaux autres}

3. Pour chaque individu {calculer
fItHGSS sharlng ij'allle de populatlon(l (dlSt??:iZ;::ZI:I;OC:;;Z()HWCWJ)}
4. Pour chaque individu {fitness (individu) = (fitne@adividu) / sharing (individu))
5. Trier la population selon les valeurs de fitness
6. Selectionner 50 % de la population
7. Appliquer le croisement et la mutation
8. Appliquer un apprentissage partiel

}
/I Apprentissage total

9. {Pour chaque individu {faire son apprentissage Hd&ion pour un nombre d’époques}

/I Combinaison
{Classification selon la distance et sélection deslleures solutions de chaque groupe selon
fithess sharing et puis faire leur combinaison}

Figure 9.4 : Fivolution des poids de RN par spéciation
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9.5.2 L'évolution de|’architecture

Un des principaux défis de I'évolution des RNs@snhment trouver une méthode significative
de croisement de diverses topologies. Les opémtgmétiques habituels ne préservent pas la
structure topologique du réseau. Un certain typespliciation est généralement employée de
telle sorte que les individus concurrencent dansslpropres niches mais pas avec la population
dans son ensemble. Nous décrivons par la suite mathode, Neuro Evolutionnaire
d’Augmentation ded opologies (NEAT), qui emploie une méthode de spiécia et de la
croissance incrémentale d’architectun€s. Stanley, 2004].

9.5.2.1 NeuroEvolution pour I'Augmentation des Toptmgies (NEAT)

Un génome danBlEAT se compose de plusieurs genes de connexions. méndgeconnexion
contient l'information de deux noeuds connectépplds correspondant, et d'un attribut spécial
appelé lenombre d'innovationL’information de la couche des nceuds (d’entréesartie, ou
cachée) fait également partie du génome. Le nomibreovations est employé pour maintenir
l'origine historique de chaque géene de telle sguie les genes n‘ayant pas le méme ancétre ne
concurrencent pas les uns avec les autres; cermaogsh incrémenté a chaque fois qu’un
nouveau géne apparait. Pour que l'information tigte passe d’une génération a une autre dans
tout le processus évolutionnaire, la progénitureckl@que géne hérite aussi le méme nombre
d’innovations K. O. Stanley, 2004].

Le nombre d’innovations sert aussi pour compterlembre de compétitions entre les différentes
topologies. Pendant le processus de la recombmaies génes ayant le méme nombre
d’'innovations peuvent concurrencer les uns comsealutres ; ceux des parents les plus adaptés
sont hérités. Les génes nayant pas un nombre alations (disjoint) seront passés a la
progéniture K. O. Stanley, 2004].
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5 Phénotype

Génotype correspondant de la figure précédente

Les génes nceuds Noeudl Noeud?2 Noeud3 Noeud4 Noeud5
Couche Entrée Entrée Cachée Sortie
d’entrée

Les génes de 1<>4 2<>4 3<>5 4<>5 5<>4

connexions W14 =0.4 W24=04 W35=0.7 W45=0.1 W54=0.3
IN=1 IN=3 IN=5 IN=6 IN =10

Figure 9.5: Représentation du génome NEAT [K. O. Stanley, 2004].

Mutation dans NEAT :

La mutation dans une architecture neuronale peptaduire de deux maniéres - en ajoutant un
géne de connexion, ou en ajoutant un géne de nbeudk nceuds non attachés peuvent étre
reliés en ajoutant un nouveau gene de connexiogéaome. On peut également diviser une
connexion existante en deux et un nouveau nceud geutintroduit entre ces deux nceuds.
L’ancienne connexion est désactivée et deux nowveganes de connexion sont ajoutés. De
nouveaux nceuds et connexions peuvent étre inclagses la structure suivant cette

méthodologie K. O. Stanley, 2004].

Croisement dans NEAT

La sélection des parents pour la reproduction oéter les attributs topologiques transférés a la
progéniture. Si la sélection est aléatoire, il @s$sible que les innovations structurales soient
pertes pendant le processus de reproduction. NE#TE tce probleme en divisant la population
en especes selon leurs similitudes topologiquasyisten assemblant les meilleurs individus de
chaque espéce pour produire la nouvelle progénibaelivision de la population en différentes
especes est basée sur une mesure de distancéisdatee d'un individu aléatoirement choisi est
moins qu'une valeur- seuil, alors les deux indigiceront placés dans la méme espece. La
spéciation permet la croissance des solutions lies performantes et ne permet a aucune
structure particuliere de dominer la populationést[K. O. Stanley, 2004].
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9.5.2.2 L’évolution symbiotique : SANE

La structure d'un RN n'est pas unique a un probldomné, et peut exister de différentes
méthodes pour la déterminer. Généralement I'arctuite d’'un réseau de neurones est évaluée
par test ; différentes combinaisons des nceudssetalenexions doivent étre essayées afin de
donner la meilleure réponse au probléme a résoliretelles méthodes sont fondées sur la
performance globale du réseau, ainsi: les padiesréseau qui ont bien contribué a son
amélioration sont difficiles a identifier et a kesploiter. Le travail ci-dessous décrit une méthode
denomméeSANEpermettant d’évaluer les parties constructivesidéseau de neurones d’'une

facon partielle en se basant sur le principe a®&volution.

SANE évolue une population de neurones ou la tachehdgue neurone est d'établir des
relations avec d'autres neurones de la populatan former un nouveau réseau de neurones. La
fitness d’'un neurone est déterminée par sa cotiwiba’amélioration de la fitness d’'un réseau
en coopérant avec un ensemble de neurones de ldapop. L'évolution conduit donc la
population vers divers neurones symbiotiques puileréla convergence prématurée, avec cette
nouvelle stratégie symbiotique, la population pdétouvrir de meilleures solutions a des
problémes difficiles [D. E. Moriarty et al, 1994].

Les étapes de base d'une itérationSHNE peuvent étre résumées comme suit (figure 9.6) :
Pendant I'étape d'évaluation, des sous-populattéetoires sont choisies et combinées pour
former un réseau de neurones. Le réseau est éatahsSigné un score. Les scores sont ajoutés a
la valeur de fitness de chaque neurone sélectidrm@rocessus continu jusqu'a ce que chaque
neurone ait participé a un nombre suffisant deaudsel.a valeur moyenne de fithess de chaque
neurone est alors calculée en divisant la sommseedevaleurs de fitness par le nombre de
réseaux qu'il a participés avec. Les neurones mjuune valeur élevée du fitness moyenne ont
bien coopéré avec les autres neurones de la papulaes neurones qui ne coopérent pas et sont
nuisibles aux réseaux recoivent de faibles valdartness. Une fois que chaque neurone a une
valeur moyenne de fitness, des opérations de oneise sont employées pour combiner les
chromosomes des neurones ayant les meilleuresrsaleufitness moyenne. La mutation est
également employée pour empécher la perte du rlagé@nétique [D. E. Moriarty et al, 1994].

Les étapes de base de SANB. E. Moriarty et al, 1994]

1. Choisir aléatoirement N neurones de la popriati

2. Créer un réseau de neurones a partir les nesighisis.

3. Evaluer le réseau avec la tiche a résoudre.

4. Ajouter le score du réseau a la valeur dedgrde chaque neurone choisi.

5. Répéter les étapes 2-4 pour un nombre suffisant

6. Calculer la valeur moyenne de fitness de chaspigone en divisant sa valeur totale de
fitness par le nombre de réseaux qu'il a particpes.

7. Effectuer les opérations génétiques sur la ol

Figure 9.6: L’évolution de la structure d’'un RN par SANE
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Conclusion

9.6 Conclusion

Les réseaux de neurones évolutionnaires représamenclasse des réseaux de neurones dont
leur adaptation est basée sur les algorithmes gwohaires [A. Ajith, 2002]. L’algorithme
évolutionnaire est souvent employé pour l'adaptatite la topologie du réseau et de son
apprentissage a une tache bien précise. Un AEquessi découvrir le sous-ensemble d’attributs
caractéristiques permettant une meilleure perfoomaiu RN par rapport a celle dun RN
employant 'ensemble entier des attributs carastigties.

Les approches ensemblistes permettant la génératémn réseaux artificiels et ainsi la

combinaison des résultats complémentaires offrenhdilleure performance. Le Boosting et le

Bagging sont les exemples les plus connus pouetemtion des réseaux de neurones [K.J.
Kim, 2008].

Bien que les AEs offrent d’intéressantes capadiégtimisation des RNs, ils se sont trés lents
par rapport aux méthodes de gradient. Une desi@mduest de combiner un AE avec une
méthode de recherche locale pour localiser le gaptimal de la bonne région trouvée par I'AE
[X. Yao, 1999].

La séparation de I'‘évolution d’architecture et eers poids correspondants peut avoir comme
conséquence une évaluatiamcontrélable de fitness les différents poids initiaux peuvent
conduire a différents résultats d’apprentissages; différentes structures peuvent conduire a
différents résultats sur le méme ensemble de paitaux, la représentation de génotypes de
deux RNs, bien qu’ils définissent la méme fonciauvant étre structurellement différents. Une
des solutions a ce type de probléme est d’évolladrodd la structure du réseau avec différents
poids initiaux. Le résultat moyen est ainsi utilg@ur estimer la fitness du réseau et puis une
phase finale d’apprentissage est appliquée uneldoimeilleure structure est décidée. Cette
vision prend un temps énorme d’exécution. C’estel'des raisons pour lesquelles seuls les
réseaux de petite taille sont évolués par les ifgones évolutionnaires [X. Yao, 1999]. Une
autre maniéere efficace est de co-évoluer I'archirecd'un RN avec leur poids correspondant
d’une facon simultané [M. Srinivas et al, 1991],RJ Koza et al, 1991], [X. Yao, 1999].

L’opérateur de croisement dans I'approche neurduéiemnaire produit plus d’'inconvénient que
d'avantage dans I'évolution d’'une représentatiatriduée telle que le perceptron multi-couche
parce qu'il détruit la connaissance apprise. Lésemoent est plus approprié aux RNs localisés
tels que les réseaux de neurones de fonctionsearaddisle RBF [X. Yao, 1999].
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Chapitre 10 La reconnaissance de caracteres par
classificateurs statistiques

Chapitre 10 |
LA RECONNAISSANCE DE CARACTERES PAR DES
CLASSIFICATEURS STATISTIQUES BASES SUR
L INTELLIGENCE EN ESSAIM

10.1 Introduction

L'intelligence collective se manifeste dans la cépades groupes d'entités simples a résoudre
des problemes complexes. Les insectes sociauxgtesles abeilles et les fourmis réalisent
collectivement des performances remarquables etoieaqt des principes tres simples. lIs
offrent une preuve spectaculaire de la capacité dwoupe d'agents simples d’accomplir des
taches complexes de maniéere rapide et exacte gelgugs agents complexes. Néanmoins,
I'utilisation des méthodes d'intelligence en essaiimst plus répandue dans le domaine de la
reconnaissance de caractéres. Il existe quelq@esmux tels que [L. S. Oliveira, 2005],
[K.Sankhuangaw et al, 2003§. Mathur et al, 2010], [H.Aljuaid et al, 2010].

Dans ce travail, nous avons proposé la résolutioprdbleme de la reconnaissance de caracteres
notamment les chiffres arabes manuscrits et lesesetlatines manuscrites a travers des
métaheuristiques principalement basées sur ligeice collective a savoir: la méthode
d’optimisation d’essaims de particules (PSO), baithme d’abeilles (BA), et I'optimisation par
colonies d’abeilles (ABC). L'intérét de telles apgites est de permettre une qualité supérieure
des résultats en termes d’exactitude. Les abouoimses sont satisfaisants en s’appuyant sur une
étude comparative basée sur le taux de reconnaess@chaque méthode.

Apres avoir donné brievement les bases théoriqeeshdique méthode d’optimisation par
intelligence collective que nous avons détailléassde 7™ chapitre soient : PSO, BA et ABC,
nous essayerons de les adapter a la tdche d’optiomisde la reconnaissance de caracteres
manuscrits. Nous allons démontrer par la suitegdnteance de l'intelligence en essaim dans le
cadre de la reconnaissance en illustrant leur getgmar expérimental sur plusieurs variantes
d’'images tirées de la base connue de chiffres neaitgi$MNIST) et des exemples de modéles
des lettres anglaises. Ces classificateurs s'atdcla grouper les exemples de la base
d’apprentissage MNIST en réduisant la variabilitéa classes et en maximisant la variabilité
inter-classes ceci est effectué par minimisatiolad®mme des erreurs quadratiques de maniere
itérative a travers les méthodes d’optimisatiomtélligence collective.
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10.2 Formulation du probléme

Comme nous l'avons évoqué au premier chapitreystese de la reconnaissance de caractéeres
se compose de trois sous-étapes : le prétraitententraction de caractéristiques et la
classification.

L'approche décrite se résume dans les étapes tsgvan

10.2.1 L’ étape de prétraitement

Nous exécutons les étapes suivantes avant d’entamegonnaissance :
e Binarisation en utilisant la méthode d'Otsu
« Elimination des espaces blancs de chaque imagetésga
» Squelettisation (amincissement des caractéres)

10.2.2 L' étape d’extraction de caractéristiques

Nous avons considéré trois extracteurs d’attribatactéristiques qui sont : zonage, les moments
de Hu et des attributs « structurels & géométriques

Zonage: L'image d'un caractére est divisée en 8*8 zoness faudensité de Pixels de chaque
zone est considérée comme élément du vecteur ibidatty c-a-d, le nombre de pixels du

caractére sur le nombre de pixels du fond de l'en@gnsi le vecteur caractéristique de chaque
caractére a une taille de 64 attributs (8*8).

Les Moments de Hu: Les sept (7) premiers moments de Hu ont été emgplogés attributs ont
été choisis puisqu'ils se sont connus par leurrianee a la translation, le facteur d’échelle et a
la rotation et permettent de minimiser le tempsaleul avec 7 valeurs uniquement.

Lesattributs structurels et géométriques:
L’algorithme employé pour I'extraction des attribtructurels & géométriques dont le détail ci-

dessous est tiré de [D. Dileep Gaurav, 2009] coneemgrar des opérations de prétraitement
telles que :

* La binarisation

e La squelettisation

« Elimination des espaces blancs

* La normalisation

» Effectue un zonage du caractére en 9 zones
Apres et pour chaque zone, I'algorithme calcule &sibuts structurels et géométriques
suivants : Les intersections, les pixels de finligee mineurs, les pixels de fin de ligne, les
lignes segment et leurs directions, nombre de $igr@izontales, nombre de lignes verticales,
nombre de lignes diagonales droites, nombre deedigdiagonales gauches, la longueur
normalisée de toutes les lignes horizontales, fgueur normalisée de toutes les lignes
verticales, la longueur normalisée de toutes sk diagonales droites, la longueur normalisée
de toutes les lignes diagonales gauches, régionaiig€e du caractére.

Ensuite I'algorithme calcule les attributs suivasus I'image entiére du caractere :
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Nombre d’Euler basé sur le nombre de cavités etdan du caractére basé sur le nombre de
Pixels du caractere et I'excentricité de I'ellipsecadrant le caractere.

Les intersections et les pixels de fin de ligne : sont décrits auparavant dans les sections
4.3.2.1, 4.3.2.2 du chapitre 4.

Les pixels de fin de ligne mineurs : sont créés quand le Pixel a plus de deux voisinsal
deux états possibles :

» Le cas des intersections : quand le Pixel est nteesiection. la ligne segment finira a ce
pixel et tous ses voisins qui ne sont pas encai&siseront ajoutés a la liste des pixels
de fin de ligne mineurs.

* Le cas non-intersection : quand le Pixel n’estyasintersection, la direction de la ligne
segment est trouvée en employant la position delRisecédent. Si un des Pixels non
visités dans cette direction, alors on le consideEm®ame le prochain Pixel et tous les
autres Pixels sont ajoutés a la liste des pixefindede lignes mineures. S'’il n'existe pas
de Pixels non visités dans la direction courantasda ligne segment est accomplie et
tous les Pixels dans ce voisinage seront ajoutiésliate des pixels de fins de lignes
mineurs.

Direction des lignes segment

Une ligne segment est une ligne traversant du pmieefin de ligne jusqu’a une intersection.
Apres l'extraction des lignes segments, elles duivétre classifiées dans l'un des types
suivants :

* Ligne horizontale.

* Ligne verticale.

* Ligne diagonale droite.

» Ligne diagonale gauche.

Les attributs :

Chaque zone est ainsi identifiée par un vectedtridiats de longueur 9 qui contient les attributs
caractéristiques suivants :

1) nombre de lignes horizontales.

2) nombre de lignes verticales.

3) nombre de lignes diagonales droites.

4) nombre de lignes diagonales gauches.

5) La longueur normalisée de toutes les ligneszbatales.

6) La longueur normalisée de toutes les lignesoztes.

7) La longueur normalisée de toutes les lignesatiakgs droites.
8) La longueur normalisée de toutes les lignesatiatps gauches.
9) Région normalisée du caractere.

149




Chapitre 10 La reconnaissance de caracteres par
classificateurs statistiques m

En outre, 'image originale sera ensuite divisé&aones dans la direction horizontale. Ensuite,
on refait I'extraction des attributs précédemmeddrids sur chacune des zones. Certains attributs
sont extraits de I'image entiére en utilisant deppetés régionales notamment :

* Le nombre d’Euler : il est défini comme étant I&étence entre le nombre d'objets et le
nombre de cavités dans l'image. Par exemple, dacaractere 'A' parfaitement dessiné
le nombre d'Euler est zéro, puisque le nombre etslgst 1 et le nombre de cavités est 1,
tandis que le ~ B 'aurait le nombre d'Euler -1spulil a deux cavités.

* Région : Elle est définie comme le rapport entredenbre de Pixel du caractére aprés
squelettisation et le nombre total de Pixels deae.

« Excentricité : Elle définit I'excentricité de lays petite ellipse qui entoure le squelette du
caractere.

10.2.3 L'étape de la classification

Apres la détermination des vecteurs caractérissigili@st possible de les affecter a des classes
prédéterminées de caractéres (ici dix classes0 @9). Dans ce travail, chague particule
(abeille) est constituée d’un nombre de vecteuastributs de caractéres choisis aléatoirement a
partir de la base d’apprentissage, ces attributactaistiques sont ensuite considérés comme
étant des centres de groupes. Un groupe est umblesde caracteres ayant la méme classe. Les
centres sont des caracteres permettant de donmatelar minimale de la somme des erreurs
quadratiques (SSE). Le but de PSO (ou l'algoritidiadeilles) est de réduire au minimum la
SSE entre les données d’apprentissage et I'ensatabbaractéres manuscrits a reconnaitre et
puis de mémoriser les meilleurs caractéres de & lopui ont donné la fitness réduite au
minimum (c’est a dire la somme des erreurs quaglres).

Les approches proposées emploient PSO ou les dgunamid'optimisation par colonies
d'abeilles pour rechercher la bonne classificatiencaractéres. La colonie d’abeilles ou la
colonie de particules choisit collectivement lausioin la plus proche en s’orientant vers la
minimisation d'une fonction qui calcule la sommea déstances euclidiennes sur I'ensemble de
tests.

10.3 L’optimiseur d'essaim de particules pour la reconnaissance de
caracteres

Principe de la méthode PSO :

PSO résulte d'une analogie avec le comportemenéctibl du déplacement des groupes

d’animaux ou le vol des oiseaux. Dans les groufmsrdaux, chaque individu se déplace selon
sa propre connaissance qui peut étre atteinteepdeplacement de ses voisins [J. Kennedy,
1997], [R.C. Eberhart et al, 2000].

Cette méthode est basée sur la coopération ensrend&vidus simples souvent appelés des

agents. Ces agents possedent une capacité de larisgtion dans le sens ou chaque agent se
rappelle de sa meilleure position visitée et laliegie position trouvée dans son voisinage.

Chaque particule se déplace alors selon une toajeqterturbée entre ces deux positions et sa
vitesse.
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PSO est un algorithme simple et efficace qui conuagmar un certain nombre de particules
placées de maniere aléatoire dans l'espace dechehat initialisées avec des vitesses aléatoires.

Formalisation:

Dans PSO, chaque particule est caractérisée parepre vecteur de position et son vecteur de
vitesse.

Pour un certain nombre d'itérations ou jusqu'a comdition soit satisfaite, les particules se
déplacent dans I'espace de recherche selon les réglursives suivantes :

Vid = WVid +Clx rlx( pid - Xid) +szr2X(pgd_Xid) (10.1)
Xid = Xid +Vid

: est la position de la particule.

: représente sa vitesse.

. est son index.

: est sad émedimensiordans I'espace de recherche.

Pi et Pg sont respectivement sa meilleure position perstmnel la meilleure position
trouvée dans son voisinage.

C1 et C2: sont respectivement le facteur cognitif et le factesocial permettant le

contrdle du comportement individuel et collectifadeque particule.
ri et r2: sont des valeurs qui changent uniformément danstefivalle [0.1] pour

o "< XO0
c

permettre une meilleure exploration de l'espacedeerche
W : s'appelle le poids d'inertie, il sert a corgrdléquilibre entre I'exploration et I'exploitatiale
I'espace de recherche.

PSO en pseudo-cod®&.C. Eberhart et al, 2000]

Initialiser un nombre de particules (xi)
Pour un nombre d'itérations faire
Pour i= 1 au nombre de particules faire
Sifitness (xi ) < Pbest alors
Maj Pbest =xi % Pbest est la meilleure position personnelle
Fin si
Si fitness( xi ) < gbest alors
Maj gbest =xi % gbest est la meilleure position trouvée
Fin si
Pour d = 1 au nombre de dimensions faire
Maj de vitesses et positions en employant I'équatjt0.1)
Fin pour
Fin pour
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Ci-dessous est I'adaptation de I'algorithme PSOr p@ueconnaissance de caracteres.

Algorithme 1 : L’'optimiseur d'essaim de particupesir la reconnaissance de caractéeres
Transformer I'ensemble de caractéres a reconmaitvecteur d’attributs
Initialiser une population de particules (ou chagqaeticule inclut les attributs
caractéristiques des caracteres aléatoirementishiesla base d’apprentissage et
chaque particule possede une taille égale a Ik tdil vecteur des caractéres a
reconnaitre).

{Pour chaque caractéere faire// traitement d’'un caractans une particule
{pour chaque particule faire
{pour un nombre d'itératiorfaire
calculer la distance euclidienne entregleteur d’attributs de ce
caractére et le caractéere qui lui comaegpdans le vecteur des
caractéres a reconnaitre.

Mise a jour de Rstet Gpest

Mettre a jour la position et la vitesse suivantdgsations (10.1)

33
Employer les attributs trouvés comme centres deg® pour les étiqueter
en choisissant les caractéres de la base d’apgsagé qui donnent la valeur
minimale de la somme des erreurs quadratiques (SSE)
Les étiquettes des caractéres qui donnerdléarminimale du SSE
Constituent la solution recherchée.

10.4 L’algorithme d'abeilles pour la reconnaissance de caractéres

Les abeilles dans la nature emploient la langula d@nse pour indiquer les endroits de I'eau ou
de la nourriture. Lorsqu’une abeille trouve un cpaie fleurs, elle revient a la ruche, dépose son
nectar et commence une danse d'une facon ronde. @@tse est le langage de communication
des colonies d’abeilles, elle indique la directilanglistance par rapport a la ruche et la qualité d
nectar des fleurs. La connaissance de chaque dudast recueillie a partir de cette danse. Aprés
la danse, l'abeille revient a I'endroit des fleacgcompagnée des abeilles informées qui ont été
dans la ruche. Le plus grand nombre d'abeillesraetilisé vers les meilleurs endroits de fleurs.
Dans la prochaine danse c’est a dire apres lerrattairuche, les abeilles vont informer s'il y a
d'autres sources de nourriture qui sont meillefibds Pham et al, 2007].

Principe :

L'algorithme d’abeilles est une métaheuristiqueemée qui imite le comportement de
fourragement des abeilles de miel en recherchamtelaroits (sites) de nourritures. Cet
algorithme réalise une recherche par voisinage c&soa une recherche aléatoire pour
l'optimisation combinatoire.[DT. Pham et al, 200&endant I'étape d'exploration, une
proportion de la population d’abeilles recherche haeilleurs sites et les autres abeilles
recherchent de maniere aléatoire d'un site a us.dmtT. Pham et al, 2005].
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Formalisation :
Cet algorithme exige un certain nombre de paramedrsavoir [DT. Pham et al, 2005]:
* Un nombre d'abeilles exploratrices (appelés scdnjs)
* Un nombre de sites (m) parmi (n) sites visités.
* Un nombre de sites élite (e) parmi les (m) sitesgis.
* Un nombre d'abeilles recrutées pour les meilleites glite :(nep)
* Un nombre d'abeilles recrutées pour les autres) (sites choisis (nsp)
» Lataille initiale (ngh) d’un site (pour une rectlee en voisinage).
* Le critere d'arrét.

L'algorithme des abeilles en pseudo-code [DT. Pégah, 2005], [DT. Pham et al, 2006]
1. Initialiser de maniére aléatoire une popuftatie solutions (abeilles exploratrices).

. Evaluer la fithess de chaque individu.

. Tandis que le critére d'arrét n'est pas ensatisfait faire

. Sélectionner des sites pour une rechercheismage.

. Recruter un nombre d’abeilles pour les sitessis

. Recruter plus d'abeilles autour les meilleitess (€lite).

. Evaluer les fitnesses des abeilles recrutées.

. Remplacer chaque site (les meilleurs emplantsnpar la meilleure abeille trouvée
dans son voisinage.

9. initialiser les abeilles restantes pour recher de maniere aléatoire en évaluant leurs

fitnesses.
8. Fin Tandis que.

0O ~NO O~ WN

Dans la premiére étape, I'algorithme commenceqeatiser les abeilles exploratrices de maniere
aléatoire dans l'espace de recherche. Dans laé&teaxétape, les fitnesses des sites visités sont
calculées. Dans la quatrieme étape, les sitesrques meilleures valeurs de fitness sont choisis
pour focaliser la recherche dans leurs voisinaggaiis, dans les étapes 5.6 et 7 l'algorithme
recrute des abeilles autour tous les sites enantlles sites élites. Le recrutement est une
recherche focalisée au voisinage de chaque sitisicletaille de chaque site est définie des le
départ comme elle peut étre variable au cours cpde Un certain nombre d'abeilles qui
appartiennent au voisinage d’un site sont choipiegr leur évaluation. Plus d'abeilles sont
choisies au voisinage des meilleurs sites (élites)choix peut étre directement basé sur les
fitnesss des sites ou alternativement, en utilisemts valeurs de fithess pour déterminer la
probabilité du choix des abeilles. Dans I'étapaeBaplacement des sites par les meilleures
abeilles trouvées dans leurs voisinages pour forlaeprochaine population. Les abeilles
restantes sont placées aléatoirement dans l'egpmoecherche pour trouver de nouvelles
solutions qui peuvent étre de qualité supérieure. r€rutement différentiel (voisinage +
aléatoire) est 'idée principale de l'algorithmakld#illes. Ces étapes seront répétées jusqu'a ce
qu'un critére d'arrét soit satisfait. [DT. PhanaleR006].
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Ci-dessous est I'adaptation de I'algorithme BA plaureconnaissance de caracteres.

Algorithme 2 : L'optimiseur d'abeilles pour la rez@issance de caracteres

Transformer I'ensemble de caracteres a reconmadtvecteurs d'attributs caractéristiques.
Initialiser une population des abeilles scoutes ¢baque abeille comporte les attributs
caractéristiques des caracteres aléatoirementishigslia base d’'apprentissage et chaque
abeille posséde une taille égale a la taille deteves de caractéres a reconnaitre).

Initialiser le nombre d’abeilles élites
Initialiser le nombre d’abeilles en voisinage dage abeille élite
Initialiser le nombre d’abeilles sites
Initialiser le nombre d’abeilles en voisinage daaie abeille site

{Pour un nombre d'itératiorfaire

{Pour chaque caractére a reconnaisiee

{Pour P=1 : nombre-abeilles-€lifaire
calculer Fitness élite = la distance iglimhne entre le vecteur
d’attributs de ce caractére d’abeilléeédit le caractere qui lui correspond dans le
vecteur des caractéres a reconnaitre

{pour F=1 : nombre-voisines-élitaire
Créer une abeille dans le voisinagéabeille élite
Calculer sa fitness
Si sa fithess et mieux que la fitnés®lite
Remplacer I'abeille élite par I'atbeiVoisine}}

{Pour P=1 : (nombre-abeilles-elite + 1) : nombre-abesilefaire
calculer fitness site = la distance aliehine entre le vecteur d’attributs de ce
caractére d’abeille site et le caractgridui correspond dans le vecteur des
caracteres a reconnaitre

{pour F=1 : nombre-voisines-sifaire
Créer une abeille dans le voisinagkateille site
Calculer sa fitness
Si sa fitness et mieux que la fitnessite
Remplacer I'abeille site par I'abeNeisine}}
- Assigner les abeilles restantes de la populatiecnadeilles scoutes de maniére
aléatoire et calculer leurs fitnesses
- Trier 'ensemble des abeilles selon leurs valeerftdesses}}
- Employer les attributs trouvés comme centresrdepes pour les étiqueter en
choisissant les caractéres de la base d’appagésqui donnent la valeur
minimale de la somme des erreurs quadratiques)(SS

- Les étiquettes des caracteres qui donnent lauvaignimale de la SSE constituent la
solution recherchée.
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10.5 L'Optimisation par Colonie d'Abeilles Artificielles pour la
reconnaissance de caractéres

L'Optimisation par Colonie d'Abeilles ArtificielleABC) est un algorithme basé population
proposé réecemment par Karaboga [D.Karaboga, 20@3%pjre du comportement intelligent des
abeilles de miel en recherchant des sources deituoer

Principe:

La population dans l'algorithme ABC est organisedreis groupes : les abeilles découvreuses,
les observatrices et les exploratrices. Les déemuses recherchent les sources de nourriture et
reviennent avec danse autour de la ruche. Les\disees choisissent les sources de nourriture
selon les danses des abeilles découvreuses. Uille aléeouvreuse est considérée pour chaque
source de nourriture. Les abeilles dont la soueeaalrriture est abandonnée deviennent des
exploratrices pour rechercher de nouvelles soudeesourriture qui pourront étre meilleures
[D.Karaboga et al, 2007a].

Formalisation
Cet algorithme se résume dans les étapes suif@nte@raboga et al, 2007b] :
Le nombre des sources de nourriture est égal albmomabeilles découvreuses qui sont
initialisées au départ de maniere aléatoire.
+ Répéter :

« Chaque abeille découvreuse détermine une sourcgingoide sa source de
nourriture, puis évalue sa fitness (sa quantiténelgtar) et commence a danser
dans la ruche

« Chaque observatrice choisit une des ressourcesutétare selon les danses des
abeilles découvreuses, et puis détermine une swars®e autour de sa source de
nourriture, et ensuite évalue sa fitness.

« Les sources abandonnées (non optimisées pour taincBibr d’itérations) sont
remplacées de maniére aléatoire par des abeilf@sraitices.

+ La meilleure source trouvée sera mémoriseée.

« Jusqu’au nombre maximal d'itérations

Dans l'algorithme ABC, les sources de nourrituratses solutions possibles a un probléme

donné et leurs quantités de nectar correspondéeira valeurs de fitnesses. Cet algorithme
commence par une population de solutions aléatoldee abeille découvreuse produit une

nouvelle source de nourriture (solution) baséesausource initiale de nourriture. Si la nouvelle

solution est meilleure que celle de la sourcedkdtalors I'abeille découvreuse la garde en tant
que source de nourriture. Chaque observatricesithane source de nourriture basée sur la
danse (selon la fitness) des abeilles découvreddas chacun d'eux crée une nouvelle source
de nourriture et vérifie sa fitness pour la garderla rejeter. Les sources de nourriture dont la
fithess demeure inchangée pour un certain nomligrations seront remplacées de maniére
aléatoire par des abeilles exploratrices [D.Karah@§O05].
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Ci-dessous est I'adaptation de I'algorithme ABC iplaureconnaissance de caractéres.

Algorithme 3: L'optimiseur de la Colonie d'Abeilles Artificiee (ABC) pour la
reconnaissance de caracteres

Transformer I'ensemble de caracteres a reconrmaitvecteurs d’attributs

Initialiser une population d’abeilles (ou chaqueeile comporte les attributs
caractéristiques des caracteres aléatoirementisit@da base d’apprentissage et chaque
abeille posséde une taille égale a la taille dteveales caracteres a reconnaitre).

Diviser la population en deux sous populations:dbeilles découvreuses et les abeilles
observatrices
{Pour chaque caractere faire// traitement d’'un caract&nee abeille
{pour un nombre d'itérations faire
{pour chaque abeille découvreuse faire
Créer une nouvelle abeille dans\smsinage
Evaluer sa fitness comme mentigmé&éédemment
§ila nouvelle abeille est mieux que I'abeille déamuse alors
remplacer I'abeille découvrepse sa voisine
Sinon

incrémenter sa valeur d’explbdn}}

{pour chaque abeille observatritare
Basé sur un calcul de prdiiéb choisir une source de nourriture

Créer une nouvelle abeili@slle voisinage de cette ressource

Evaluer sa fitness

$ila nouvelle abeille est mieux que I'abeille obserice alors
remplacer I'abeille observagrpar sa voisine

Sinon

incrémenter sa valeur d’exgation}}

{Si la valeur d’exploitation d’'une découvreuse ou @ wmiservatrice est > valeur-limite
abandonner leurs ressources de nourriture enitegigant de maniere aléatoire}}}

Employer les attributs trouvés comme centres depg® pour les étiqueter en choisissant
les caractéres de la base d’apprentissage qui dblanealeur minimale de la somme des
erreurs quadratiques (SSE).

Les étiquettes des caractéres qui donnent la vateimale de la SSE constituent la
solution recherchée.
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10.6 Résultats expérimentaux

Pour évaluer les performances des algorithmes péspdlifférents types de chiffres manuscrits
ont été employés comme les chiffres manuscritsnoist@ partir de la base de caractéeres MNIST
ou des échantillons de lettres manuscrites ex$rdieeD. Dileep Gaurav, 2009].

Les chiffres et les lettres manuscrites :

La reconnaissance de chiffres manuscrits est auenmiveau de difficulté de la reconnaissance
de caractéres manuscrits. La seule distinctioreenix réside dans la taille du vocabulaire ; les
chiffres manuscrits ont un vocabulaire tres restr@iO chiffres).

La base notée « MNIST » de chiffres manuscritsgesl’avantage d’étre une base de référence
dans la communauté scientifique [Y.LeCun et al,8199

Les images montrées ci-dessous tirées de la basks™Mdiquent une idée sur la base
d’apprentissage employée.

8|0[0[0]0]0]0|0|2|O
NHENNNEEIN
2/2(2tA22]2]2|22
NEIEIEIEIFIFIEIEIE]
YA ¥M S H[Y ] 7
S|5|s]rS|S|s]s &S
6|6[6]6|6|6|6[6]6]0
2(2{72(7|7|2|7[2|7|7
Z|7|7|P|2|RR[F 2|5
714[719171719(3]4]9

Figure 10.1 Un échantillon des chiffres de la base MNIST [Y. LeCun,1998a]
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Figure 10.2 Un échantillon des lettres manuscrites [D. Dileep Gaurav, 2009]

Les parametres initiaux pendant nos expériencagésmmeés dans la table ci-dessous :

Table 10.1: Les parametres initiaux des classificateurs statistiques cas des chiffres

La classification par PSO| La classification par BA La classification par ABC
Nombre de particules : | Nombre des abeilles : 200Nombre limite d'itérationg
200 pour lancer la recherche des
Le poids d’inertie : varig Nombre de sites : 40 | exploratrices : 20
de 0.78a0.1 Nombre de sites élites : 20

Nombre des abeilles autouNombre des abeilles
Les facteurs cognitif et chaque site : 50 observatrices : 100
social : 1.49 Nombre des abeilles autour

chaque site élite : 80
La taille d'un site : 0.0234 Nombre des abeilles
découvreuses : 100
8000 chiffres pour I'apprentissage et 2000 autms fe test
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Table 10.2 : Les parametres initiaux des classificateurs statistiques cas des lettres

La classification par PSO La classification par BA La classification par ABC
Nombre de particules : 200 Nombre des abeille®: 10Nombre limite d’itérations
Le poids d’inertie: varie de Nombre de sites : 20 pour lancer la recherche des
0.78 a0.1 Nombre de sites élites : 10 exploratrices : 1(

Nombre des abeilles Nombre des abeilles
Les facteurs cognitif et autour chaque site : 25 observatrices : 40
social : 1.49 Nombre des abeilles

autour chaque site élite:

40

La taille d'un site : 0.0234 Nombre des abeilles

découvreuses : 40
260 lettres pour I'apprentissage et 234 autres |got@st

L'approche ABC a été adaptée avec quelques mdibiisa; nous avons employé la notion de
voisinage de l'algorithme BA au lieu de choisiratérement des solutions possibles en tant que
sources voisines. De plus, nous avons employé frareo des erreurs quadratiques entre les
caractéres a reconnaitre et les caracteres d'amsage comme fithess sans changement tel
qu’il est apporté dans l'algorithme ABC initial. lpgobabilité des sources préférées par les
abeilles observatrices est : (la fithess d’'unelkbdécouvreuse/Somme de toutes les fitness des
abeilles découvreuses). Avec ces modifications,snawons trouvé l'algorithme ABC plus
robuste (stable) quand il est appliqué a la redseaace de caractéres manuscrits.

Dans la table 10.3, nous présentons les résubédsus apres 5 essais pour chaque algorithme.

Table 10.3: Résultats des classificateurs statistiques

Le taux de reconnaissance

La méthode de classification Zonage Moment de Hu Attributs structurels

et géométriques

PSO (100 itérations) 80.428 % 92.2% 81.20%
ABC (100 itérations) 80 % 84.49% 70%
BA (100 itérations) 92.857 % 99.8% 82.48%
K-nn 90% 98% 82.48%
Les chiffres | Les lettres d’anglais

On observe que le classificateur BA donne de megleésultats par rapport a PSO. Par ailleurs,
on voit que les moments de Hu contribue a une ewsd#l classification par rapport au zonage
dans la classification des chiffres manuscrits. ¢asctéristiques structurelles et géométriques
sont les meilleures pour la distinction des lettres
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Les graphes ci-dessous exposent le comportemamsdeassificateurs c-a-d. la minimisation de
la somme des erreurs quadratiques (SSE) durarttdsepd’apprentissage pendant un nombre

d’itérations ou les moments de Hu sont employés tent que vecteurs dattributs
caractéristiques.

0.015 T T T T T T T T T 0.02

0.014 0.018 1

0.016
0.013 -

SSEoon| SSEooer

0.012
0.011-
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0.01+
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Figure 10.3. Le comportement de I'algorithme Figure 10.4. Le comportement de Ialgorithme BA :

ABC: Le taux de reconnaissance 80.9% taux de reconnaissance 99.85%

0.09

0.08 - b
0.07 b

0.06 - b

SEQ .04 .
0.03} .
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Figure 10.5. Le comportement de I'algorithme PSO : taux de reconnaissance 90.65%

A partir de ces résultats, on voit que I'approchsée sur I'algorithme d’abeilles (BA) donne les
meilleurs résultats et l'algorithme PSO donne desultats qui sont mieux que ceux de
I'algorithme ABC en traitant le probléme de la resaissance de chiffres manuscrits. En outre,
on a constaté que les moments de Hu contribuemé aneilleure classification que celle obtenue
par les attributs zonage.

Les figures illustrées ci-dessus montrent que P&&nasa valeur minimale aprés 20 itérations
seulement alors qu’ABC atteint presque le méme anivau bout de 30 itérations. Mais
I'algorithme BA dépasse 40 itérations pour sa cogeece avec un gain d’environ 10% dans le
taux de reconnaissance.
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Dans [l'algorithme des abeilles, le nombre d'absilimpliqué accélére nettement ce
convergence, maigugmente le temps de calcul tandis qu’un petit mend’abeilles diffusées
dans I'espace de rechergeuven ne pas converger 'algorithme vers une solutiorstasante
De plus, il est important de dire que nous avoosvigé dans la base MNIST un certain non
de chiffres tres similaires appartenardifférentes classes (c'est-a-diegjant le méme vecte
d’attributs mais étiquetéate maniere différen ce qui pose le probleme de la confusion e
les différentes classes ainsi diminuer le taux de reconnaissal

Par exemple, nousvons trouv :
EE qui sonsimilaires au chiffre 6 mais étiqueté&n tant que chiffre &

est similaire au chiffre 4 mais étiqueté en tard ghiffre 8

B est similaire au chiffre 8 mais étiqueté en targ ghiffre ... et bien d’autres

Apresl’élimination de ces chiffre ambigus un taux de reconnaissance de 100% a été pa
par 'approche basé@A en utilisant 7500 chiffres pour I'apprentissage2000 chiffres pour |
test. On constataussi que la méthode BA est supérieure dans ldez lettres manuscies que
ce soit en termes de vitesse ou d’exacti
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Conclusion

10.7 Conclusion

Le présent travail propose des méthodes d’optimisahspirées de la nature pour traiter le
probléme de la reconnaissance de chiffres arabassuoidts et de lettres anglaises manuscrites.
En incorporant des idées d’interaction collectiliservée dans la nature telle que le vol des
oiseaux et le comportement collectif des abeillaangl elles cherchent du nectar ou de la
nourriture. Ces algorithmes ont été appliqués @dimaintenir la diversité et permettre de ce fait
une meilleure exactitude en termes du taux dedanreissance. L’étude comparative a montré
que l'algorithme d’abeilles BA offre des capacitdgressantes et significatives en traitant le
probleme de la reconnaissance de chiffres et $ettranuscrites, et les autres deux méthodes
donnent des résultats comparables mais aussiassaisfs. Néanmoins, I'inconvénient majeur de
ces algorithmes de la classification statistiquegasls prennent de trés longue durée pendant la
phase du test, ce qui rend leur application réelleossible. Pour résoudre ce probléme nous
avons choisi de travailler dans les chapitres su$vavec les réseaux de neurones.
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Chapitre 11
UNE APPROCHE COOPERATIVE COEVOLUTIONAIRE
POUR LA RECONNAISSANCE DE CARACTERES

MANUSCRITS

11.1 Introduction

Les algorithmes Co-évolutionnaires constituent alasse des métaheuristiques de recherche
adaptatives qui sont inspirées du mécanisme dexibés réciproques entre les especes dans la
nature. Le travail de ce chapitre propose un dlyme Coopératif Co-évolutionnaire pour
ameéliorer les performances de deux types de résmanrurones notamment le perceptron multi
couche (MLP) et le réseau de neurones de fonctiobase radiale (RBF) quand ils se sont
appligués au probleme de la reconnaissance det@amenanuscrits. Ce travail est en fait une
combinaison de dix réseaux de neurones MLP (RBEghaque réseau est considéré en tant que
classificateur expert permettant la distinctionn@#wclasse parmi les 9 (25) autres classes; chaque
classificateur MLP (RBF) adapte les attributs cemastiques de son entrée et sa structure
comprenant le nombre des centres, leurs positibhssegpoids d’un RBF ou les poids et biais
d’'un MLP a travers l'algorithme symbiotique. L'ens@le des attributs caractéristiques et les
centres d’'un RBF ont été considérés en tant quéespéifférentes ou chacune d'elles peut tirer
bénéfice de l'autre, imitant de maniere simplifiégeraction symbiotique des espéces dans la
nature. La Coévolution est fondée sur le principesduvegarde des meilleurs poids et centres
d’'un RBF ou poids et biais d’'un MLP qui ont foutai maximum d’amélioration de la somme
des erreurs quadratiques aprés un temps d’'apmageisLa qualité des résultats a été estimée et
comparéee a d'autres expérimentations de MLP et R&kdard. Les résultats sur les chiffres de
la base MNIST et des lettres anglaises démontaesupériorité de lI'approche Co-évolutionnaire.

Ce chapitre expose deux approches co-évolutiormairdbase MLP et RBF ainsi que les
expérimentations examinant leur efficacité. Lesfggarances de ces algorithmes sont aussi
évaluées et comparées a d’'autres méthodes stanidardonnues.
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11.2 Le perceptron multi couche

Le perceptron multi couche (MLP) est un classifcatneuronal supervisé qui se compose d'une
couche d'entrée dont la taille est égale a leetdiline donnée d'entrée, une ou plusieurs couches
cachées dont la taille est déterminée par expétatien et la couche de sortie dont la taille est
égale au nombre de classes du probleme. Danssiesuwé MLP, chaque neurone est connecté a
un certain nombre d'entrées qui peuvent étre lemé@ks d'entrée ou les sorties des couches
précédentes.

De chaque neurone, linformation se propage a ¢ehaine couche a travers une fonction
d'activation (généralement une fonction sigmoiggliguée au produit scalaire des entrées et les
poids correspondants.

net; = biais * Wy;qs + Z Opi (ij) (11.1)
k
1

OPj (netj) = 1+ e—Anet; (11.2)

"0,;" : estla sortie du neurone "j" pour I'exemple giegntissage "p" utilisant la
fonction d'activation sigmoide

"I :le neurone courant
"p" :indique I'exemple courant

"w;" . Le poids synaptique de I'entréald neurone "
"net; : Total des poids du neurone j

11.3 Réseaux de neurones de fonctions a base radiale

Un réseau de neurones RBF est constitué de troishes : La couche d'entrée transmet les
entrées a la couche cachée, la couche cachéentadi® neurones RBF et la couche de sortie
appligue une combinaison linéaire. Un réseau RBHi@at des neurones RBFs qui sont tres
sensibles aux entrées proches de leurs centres.

Les neurones de la couche cachée d'un réseau denesuRBF sont des fonctions a base
radiales. Au lieu de calculer une somme pondérémedentrées comme dans le cas des réseaux
de neurones MLP, un neurone RBF compare chaquéeeatune valeur centrale. lorsque la
valeur d'entrée est tres proche de la valeur denitgroduit la plus grande valeur de sortie [Z.
Yang et al, 2007].

Chaque entrée »ast ainsi associée a une valeur centrale Ci. Lgpacason entre les entrées et
les centres est généralement faite a travers laulcde distances euclidiennes. Le neurone
transforme ainsi la valeur obtenue a travers unetion d'activation. La fonction d'activation est
dite radiale parce qu'elle a une symétrie radiakewa d'un point central : Autrement dite, sa
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sortie demeure inchangée au vu d’une rotation awtewce point. Dans la pratique, la fonction
gaussienne est souvent employée comme fonctiotivdition.

Un réseau de neurones RBF avec m sortieg, eieurones cachés peut étre exprimé par la
formule ci-dessous :

yi(t) = wy + ZWij5(||x(t) —c®l), i=1...m  (113)
j=1

Ou wj, wip, G(t) sont respectivement les poids, les biais etésgres RBF,x(t) est la donnée

d'entrée.0 est une fonction a base radidle. | est une mesure de distance telle que la norme
euclidienne [Z. Yang et al, 2007].

11.4 Formulation du probleme

Dans la plupart des systemes de la reconnaissancaracteres utilisant les réseaux de neurones,
les étapes de la binarisation, de la normalisasianie de la squelettisation sont nécessaires
avant I'étape d’extraction de primitives pour nedga que la structure de base caractérisant un
caractére. La squelettisation est une techniquetédodans I'étape de prétraitement pour
corriger les effets d’épaisseur des caractéresésapar les moyens d’écriture et les différents
styles d'écriture. La squelettisation que nous avamployée est basée sur l'opération
d’amincissement morphologique Matlab suivante :

bwmorph(image_caractére,'skel’,inf);
« bwmorph » enléve les pixels du contour d’'un caractére samsgttre sa fragmentation et
jusqu’a aucun changement d’épaisseur n’'est permis.

Nous devons d'abord choisir une représentatioroapige permettant la conception du probléme
en termes de l'algorithme co-évolutionnaire.

11.4.1 Lareprésentation a base RBF

Nous avons combiné dix réseaux de neurones RBRsuohest responsable de la distinction
d’'une classe parmi les 9 (25) autres classes,,affsique RBF est entrainé de maniere
indépendante a travers l'algorithme symbiotiqueé@alutionnaire (expliqué ci-dessous) pour
trouver ses meilleurs centres et poids, ces dix (R8Fs sont combinés pour identifier les dix
classes (de 0 a 9 ) ou 26 (de A...Z). En d'autresdsr dans I'étape du test, un caractere est
assigneé a la classe du classificateur qui est tapable distinguer, c'est-a-dire la sortie deieelu
ci est égale 1 pour cette classe et 0 pour toaseautres classes.

165



Chapitre 11 La reconnaissance de caracteres par

Une approche coopérative co-évolutionnaire _

=

Figure 11.1: schématisation du systéme coopératif co-évolutionnaire pour les chiffres

Par exemple, la sortie du premier RBF permettadisinction du chiffre O est :

1000000000
0000000O0OO
0000000O0QO0OO

La sortie du deuxieme RBF permettant la distinctarchiffre 1 est :
0000000O0O0O
0100000000
0000000000

La sortie du troisieme RBF permettant la distinctitu chiffre 2 est :
0000000O0O0O
00000000O0O
0010000000

Et ainsi de suite.
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Nous avons considéré les sorties sous cette folimee@pouvoir identifier les chiffres inconnus

pendant I'étape du test. (Un chiffre inconnu ekti@ii n’a pas pu étre reconnu par I'un des dix
( 26) classificateurs RBF).

En outre, nous avons considéré un autre réseaeuternes de type MLP qui doit produire la
valeur de sortie égale a 1 pour chaque classe cantiggié ci-dessous :

1000000000
0100000000
0010000000
0001000000

Un réseau de type MLP a été choisi pour effectmer alassification finale afin d’améliorer le
taux de reconnaissance en classifiant les chiffues'ont pas été reconnus par tous les réseaux
RBFs. Ce choix est basé sur l'idée que les MLPs#aa efficaces que les RBFs en termes du
taux de reconnaissance, mais ils prennent plusrmdpd pour I'apprentissage.

Lalgorithme symbiotique : est basé sur la co-évolution des deux especessesva
La premiére espéce est un essaim de particules employé pour grougetdeacteres d’entrée
dans un ensemble de groupes cohérents.

Une particule est un vecteur d'un nombre variable de positiosscgatres de groupes comme
montré ci-dessous :

6 | G| Cu

Oou:c ... Cy sont M centres utilisés en tant que centres dedahe cachée du réseau RBF
compagnon. La sélection des attributs caractéustigdans le contexte du clustering est
effectuée par I'algorithme PSO. L’algorithme dustlring que nous avons employé est un
algorithme itératif basé sur la minimisation duéme indiqué par I'équation suivante

SSE= i Dic x-C, H2 (11.4).

Ou M estle nombre de groupes
N : est le nombre de caractéres par groupe

C.: sont les centres des classes

L'algorithme divise les vecteurs d’attributs ennammbre de groupes tout en minimisant le critére
d’homogénéité (11.4). Chaque vecteur d’attributs ¢aractere) est affecté au groupe le plus
proche qui a le centre le plus proche.

La deuxiéme espece est une population de réseaux de neurones RBFr@iff nombre de
centres avec différentes positions) coévoluant dietsemble des attributs caractéristiques
(caracteres) pour trouver la meilleure structugectdes centres des fonctions a base radiales
(leurs positions et nombre), les poids et les lmaisont causé la meilleure performance.
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L'objectif de la premiere espéce est de diviser dagctéres d’apprentissage en groupes
cohérents ayant le méme style d'écriture tout eduisant le nombre de caracteres
d’apprentissage par sélection des centres de gsasges du clustering comme étant des centres
de la couche caché d’'un RBF.

L'objectif principal de la coévolution est d'étudieffet d’adaptation de I'architecture d'un RBF
avec leurs attributs caractéristiques a travelgofghme Co-évolutionnaire décrit dans [A.F.
Silva et al, 2003]. La coévolution a lieu quand RBF obtient sa fitness de leurs attributs
compagnons, permettant a I'architecture d’'un RBIs'ddapter a leurs attributs compagnons et
ceci a travers la mise a jour du nombre et postaes centres d’'un RBF par PSO.

La fitness d’'un RBF (structure d’'un RBF) est aidéierminée basée sur son interaction avec
I'ensemble des attributs correspondants ; cetted est I'amélioration produite a la somme des
erreurs quadratiques par le meilleur ensemble eeseas, poids et biais correspondants comme
montré ci-dessous :

Fitness (d'un RBF) = (I'ancienne valeur de fithessa nouvelle valeur de fitness).

La nouvelle valeur de fithess est calculée aprésempissage pour un nombre d'itérations. Le
meilleur ensemble des centres et poids est I'enlgemi a produit la plus grande valeur
d’amélioration et I'action d’affectation de fitnessine certaine structure RBF se produit apres un
nombre d'itérations (ici aprés 30 itérations), sile nombre des centres et attributs restent
inchangés pour améliorer la qualité des poids deedon.
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Cette approche peut étre récapitulée comme mointiéssous

L’'approche co-évolutionnaire a base RBF

Initialiser un ensemble de particules par des laitd caractéristiques choisis de maniére
aléatoire.

Pour chaque itération
Pour chaque particule de I&9espéce
Faire le clustering des caracteres basé sur PSO
Siitération mod 30 == 0 (apres 30 itérations du €isy)
- construire un nouveau RBF (un individu de f4°Z&spéce) basé sur la meilleure particule (
meilleurs centres) de l&"iespéce.
- entrainer le nouveau réseau RBF
- évaluer sa performance
Sice nouveau RBF améliore la classification alors
Sauvegarder les poids et les biais coordants
Sauvegarder les centres des fonctionslesd{leur nombre et leurs positions).
Fin si
Fin % si itération mod 30 ==
Fin % pour chaque particule

Pour chaque particule
En utilisant les équations de PED.1)

Mettre a jour le nombre des centres
Fin % pour chaque particule
Fin % pour chaque itération

Combiner les meilleurs réseaux RBF ( poids, biaeatres) trouvés pour le test

Déterminer les chiffres inconnus durant I'étapeehi

Envoyer les chiffres inconnus au classificateuralfiflLe MLP) pour améliorer le taux de
reconnaissance
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11.4.2 Lareprésentation a base MLP

La représentation de chaque MLP est trés simitarelle d’'un RBF, La seule différence est que
ici on ne cherche pas le nombre et positions optisndes centres des fonctions a base radiale,
on cherche uniquement les meilleurs poids et lpaig chaque réseau MLP sans gu'’il ya un
classificateur MLP final pour améliorer le tauxréeonnaissance.

Cette approche peut étre résumée comme indiquéssids :

L’'approche co-évolutionnaire a base MLP

Initialiser un ensemble de particules (de taillasiantes ou la taille est le nombre des centres)
par des attributs caractéristiques.

Pour chaque itération
Pour chaque particule de & iespéce
Faire le clustering des caracteres par la métR&i(@
Si itération mod 30 ==
Pour chaque espece (MLP)
- faire I'apprentissage du MLP en utilisant lesihtits sélectionnés comme une base
d’apprentissage
- évaluer sa performance

Sile nouvel ensemble de caracteres d’entrée amddialassification alors
Sauvegarder les poids et les biais cooradants
Fin % si
Fin %Si itération mod 30 ==
Fin % pour chaque particule
Fin % pour chaque MLP

Pour chaque particule

En utilisant les équations de PSO (10.1)

Mettre & jour le nombre et positions des attrilwatsctéristiques
Fin % pour chaque particule

Fin % pour chaque itération

Combiner les 10 meilleurs réseaux MLP (poids espiour trouver le résultat du test
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11.5 Résultats expérimentaux

Pour évaluer les performances des algorithmes péspdlifferents types de chiffres manuscrits
extraits de la base de chiffres MNIST disponiblengddYann lecun, 1998] et de lettres
manuscrites proposées par Dinesh Dileep GauraRilBep Gaurav, 2009] ont été employés.

Les parameétres initiaux utilisés pendant nos erpmEntations étaient :

Table 11.1: Initialisation des parametres de 'approche co-évolutionnaire

Les parametres Leur valeur

Nombre d'itérations 500

Nombre de particules 20

Le poids d'inertie W poids décroissant de [0.78 a O

CletC2 valeur aléatoire dari$ntervalle [0, 1.49].

Le nombre de centres [50, 100]

Le nombre des attributs sélectionnés [50, 100]

Le nombre des exemples 8000 caracteres (800 par classe).

d’apprentissage

Le nombre des exemples de test autres 2000 caracteres (200 par classe)

La fonction a base radiale "poly harmonique'

L'extracteur de caractéristique le zonage basé densité de pixels (chaque caractere
a été subdivisé en 8 * 8 zones = 64 attributs de

densité de Pixel dans chaque zone)

Pour les résultats suivants, nous avons fixé letmerdes centres a 80 pour réduire le temps de
convergence.

Nous présentons ci-dessous les valeurs expérirentditenues sur le méme ensemble de
caracteres de test :
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Table 11.2 :Résultats de I'approche co-évolutionnaire

La Méthode d’apprentissage Taux de reconnaissance
Le RBF pur (newrb de matlab) 71980
L’approche symbiotique coopérative 88.79 %

Le MLP (Traingdx) 80 %
L'approche co-évolutionnaire a base MLP 86%

La tablel1.2 est la table des résultats associés aux meillepegformances de chaque
algorithme

A partir les résultats obtenus, on remarque quopiache coopérative coévolutionnaire a base
RBF donne des résultats prometteurs une fois campaux résultats obtenus par la fonction
matlab : newrb en termes du taux de reconnaissriaevitesse due a une meilleure exploration
basée sur un petit sous-ensemble d’attributs eediges a travers la notion de la coévolution.

En observant le pourcentage des caracteres comecteclassifiés, il est possible de remarquer
que l'algorithme a base RBF et plus efficace commpgement a I'algorithme a base MLP. On
peut dire que les deux modeles sont relativememilasies bien que Il'algorithme RBF
coévolutionnaire paraisse meilleur due a la stratiegalisée que suivent les RBF.
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Conclusion

11.6 Conclusion

Le travail actuel propose une approche coopér&€volutionnaire pour traiter le probleme de
la reconnaissance de chiffres manuscrits basédesurtypes de réseaux de neurones. Symbiose
a été proposée pour trouver les meilleurs centrgmids d'un RBF ou les meilleurs poids et
biais d'un MLP. Chaque réseau RBF (MLP) a été a#rsi comme un classificateur expert qui
évolue de maniére indépendante pour identifieralasse spécifique des chiffres puis coopéerent
avec les autres RBF (MLP) pour la classificatiomale. La qualité des résultats a été estimée
basée sur le taux de reconnaissance. Les résuéat®ntrent que les algorithmes Co-
évolutionnaires offrent des capacités intéressaotesparativement a l'algorithme newrb et
I'algorithme de la rétropropagation de gradientiigdx implémentés en matlab.

En outre, les résultats de I'approche symbiotigbase RBF sont les meilleurs comparativement
a ceux de I'approche a base MLP due a la stratégatisée que suivent les RBFs basés sur le
calcul de distance par rapport aux centres degitmscradiales, alors que l'information apprise
par un MLP est distribuée en tant que poids de exions. Cette information pourra ainsi étre
détruite quand on fait la mise a jour de ces ppatda méthode PSO.
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Chapitre 12
LA RECONNAISSANCE DE CARACTERES MANUSCRITS
BASEE RNS ET L’ INTELLIGENCE EN ESSAIM

12.1 Introduction

Les méthodes de la descente de gradient sont désaded supervisées qui sont largement
utilisées pour I'apprentissage du perceptron nualtiche due a leur convergence rapide avec un
taux de reconnaissance raisonnable. Cependary, pglevent converger vers une solution sous
optimale plus particulierement si la tadche a réspudt difficile telle que la reconnaissance de
caractéres manuscrits. L'utilisation du calcul atiohnaire peut apporter plus d'efficacité aux
réseaux de neurones incapables d'adapter leutustuet poids avec le probléme a résoudre et
ainsi incapable d'échapper des optimums locaux. ddire, les réseaux de neurones
évolutionnaires ont été justifies efficaces dans ré&xonnaissance de caractéres. Plus
particulierement, pour faire I'apprentissage déseaux de neurones [R.Kaur et al, 2011],
[M.Mangal et al, 2006], [R.Ghosh et al, 2005], kiopisation de leurs paramétres [L. S. Oliveira,
2005], I'optimisation de leurs structures [Y. ltiad, 2006 ], [R. Kala et al, 2010], I'optimisation
de leurs poids [S.Guangmin et al, 2010], l'optirtiza de poids et structures [T. Binos, 2002],
[H.El Fadili et al, 2005] ou la sélection des &iiis caractéristiques [C.Gagné et al, 2006], [L.
Cordella et al, 2008]. Un systeme neuro-évolutiaentourni un taux de reconnaissance plus
élevé comparé aux anciennes méthodes baséesrétiolaropagation de gradient.

Les algorithmes d’optimisation globale tels que R8®gagné plus d'attention dans le domaine
des réseaux de neurones artificiels. Les raisomgedeleur utilisation consistent principalement
en leur capacité d'explorer de grands espacesctieradhe avec une connaissance minimum au
sujet de la fonction objective a optimiser. Dangecessue, les travaux de ce chapitre décrivent
des hybridations des algorithmes d’intelligenceessaim et les réseaux de neurones MLPs et
RBFs pour traiter la reconnaissance de caractessusorits. Nous allons, dans un premier
temps, employer PSO comme étape du clusteringxdespes de la base de caractéres. Ensuite,
nous proposons des techniques de combinaison g&fidateurs notamment une combinaison
série d’'un classificateur a base MLP suivie d'uaisslficateur statistique basé sur I'algorithme
d’abeille (BA), et la combinaison de trois réseal@xneurones dont les entrées sont différentes
issues de différents types d’extracteurs d’attslmaractéristiques.
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12.2 Formulation du probléme :

Les systémes de reconnaissance de ce chapitraswgaadt dans les étapes suivantes que nous
allons décrire par la suite :

* Le prétraitement
» L’extraction de caractéristiques
» La classification

L’ étape du prétraitement

Nous avons employé les étapes du prétraitemerdrsigy :
- La binarisation a travers la méthode Otsu
- Extraction de chaque caractere de son image emalites espaces blancs.
- La squelettisation
- La normalisation de la taille des images traitées.

L’ étape d'extraction de caractéristiques

Cette opération consiste a rassembler dans unweplesieurs attributs qui caractérisent de
maniere unique chaque classe des caracteres dsdallapprentissage. Le but de cette étape est
d'extraire les attributs qui permettent de maximisetaux de reconnaissance avec la moindre
quantité d'information. Apres la détermination desteurs d’attributs, il est possible de les
affecter aux classes possibles des caracteres.

Dans ce travail, nous avons choisi trois typestiibatts caractéristiques : le zonage, les moments
de Hu et les attributs structurels & géométriques.

L’ étape dela classification

Nous présentons par la suite les approches dévedspmour effectuer cette étape. Notamment :
le clustering de caractéres pour I'apprentissagéile et RBF, la combinaison série MLPS
(RBFs)-BA et la combinaison de plusieurs réseauxiel@rones basée sur différents types des
extracteurs caractéristiques.

12.2.1 Le Clustering de caracteres

Le clustering (classification) de caracteres est tdthe principale dans la reconnaissance de
caractéres qui vise a diviser les caractéres ddase d’apprentissage en différentes classes tels
que les caractéres d’'une méme classe sont assdéairsenque possible et les caracteres de

différentes classes sont assez dissimilaires gssille.

Dans cette section, nous explorons un mécanisrdaptaion de réseaux de neurones avec des
lois d'évolution différentes a celles que nous avadécrites précédemment. Plus précisément, le
mécanisme d'adaptation mis en ceuvre ici consistéirel progressivement décroitre la somme
des erreurs quadratique (SSE) sur I'ensemble s@teét des caractéres d’apprentissage. La
minimisation du SSE se fait a travers le clustenm la méthode PSO (ou BA) pour faire
I'apprentissage des réseaux de neurones (MLP o).RBF
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12.2.1.1 Le Principe de I'approche Clustering-MLP

La tache du clustering que nous avons employéesters trouver un nombre prédéterminé de
groupes avec la moindre valeur de la variabilitéakeluster et la plus grande valeur de la
variabilité inter-cluster. Ce travail vise a tron¥ensemble des centres de clusters qui réduisent
au minimum le critére de la somme des erreurs gtigde (SSE). L'idée principale est que les
centres de clusters sont des vecteurs d’attritarsctéristiqgues qui se déplacent dans I'espace de
la base d’apprentissage selon une nouvelle steaflegdynamique de la méthode PSO ou BA).

M N
SSE = ZZux— cl? (@12.1)

i=1 x€e(;

ou M: est le nombre de groupes
N: est le nombre de caractéeres par groupe.
Ci: sont les centres de groupes

Le principe de base de cette approche est tresasenaux algorithmes du 10 eme chapitre, la
seule différence réside dans la fithess employée fpouver ou sélectionner des caractéeres.

Ci-dessous est un pseudo code de I'approche dhteLP basée PSO:
Convertir la base d’apprentissage en un ensemateiduts caractéristiques
Initialiser la population des particules avec destes de classes choisis aléatoirement de la base
d’apprentissage
{Pour chaque caractere faire
{Pour chaque particuléaire
{Pour un nombre d'itérations faire
Calcul de la distance de chaque caractere par ra@gbacun des centres de
classes
Affectation de chaque caractére au centre le ploshe
Evaluation de la performance de la particule coigraslon (12.1)
Mise a jour dePbe etG

st best

Mise a jour de la position et de la vitesse}}}

Les meilleurs centres trouvés seront employésrdmgtdensemble d’apprentissage
Apprentissage du réseau MLP avec I'ensemble d’'apigeage trouvé
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Ci-dessous est |'adaptation de I'algorithme clustering basé BA pour |’ apprentissage d’un
MLP:

Convertir la base d’apprentissage en un ensemateiduts caractéristiques
Initialiser les particules avec des centres de sekaschoisis aléatoirement de la base
d’apprentissage

{Pour un nombre d'itératiorfsire
{Pour chaque caractére a reconnaftrige
{Pour P=1 : nombre-abeilles-élifaire
Calcul de la distance de chaque caractere par rappbacun des centres
de l'abeille élite
Affectation de chaque caractére au centre leioshe
Evaluation de la performance de I'abeilieeéourante selon (12.1)

{Pour F=1 : nombre-voisines-élifaire
Créer une abeille dans le voisinagiateille élite
Calculer sa fitness
Si sa fitness est mieux que la fitreétite
Remplacer I'abeille élite par I'abeiltoisine}}

{Pour P= (nombre-abeilles-elite + 1) : nombre-abeill¢s{siire
Calcul de la distance de chaque caractéere par ma@pbacun des
centres de l'abeille site
Affectation de chaque caractére au centre lemioshe
Evaluation de la performance de I'abeiite sourante selon (12.1)

{Pour F=1 : nombre-voisines-sifaire

Créer une abeille dans le voisinagkateille site

Calculer sa fitness

Si sa fitness est mieux que la fitrds$abellle site

Remplacer I'abeille site par I'abeMeisine}}

Assigner les abeilles restantes de la populatiabeilles scoutes de maniere
aléatoire et calculer leurs valeurs de fithess
Trier 'ensemble des abeilles selon leurs valeerfitness}}

Les meilleurs centres trouvés seront employésrdrgtdensemble d’apprentissage
Apprentissage du réseau MLP avec I'ensemble d'apigeage trouvé
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12.2.1.2 Principe de I'approche Clustering-RBF

L'algorithme procéde globalement de la méme mandreperceptron multi couche. La
différence tient au fait que I'ensemble des centlegroupes issus du clustering sont employés
en tant que centres des fonctions a base radialéesdau RBF.

Ci-dessous est un pseudo-code de I'approche preposé

Convertir la base d’apprentissage en un ensemateiiuts caractéristiques
Initialiser la population des particules avec desties de classes choisis aléatoirement de la base
d’apprentissage
{Pour chaque caractere faire
{Pour chaque particuléaire
{Pour un nombre d'itérations faire
Calcul de la distance de chaque caractere par ra@ppbacun des centres de
classes
Affectation de chaque caractére au centre le ploshe
Evaluation de la performance de la particule coeraslon (12.1)

Mise a jour d&® etG
best best

Mise a jour de la position et vitesse}}}
Employer les centres trouvés en tant que centrés amiche cachée du réseau RBF
Apprentissage du réseau RBF
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12.2.2 La combinaison série ML PS(RBFs) + BA

Dans cette section, le modele basé sur l'algoritdeg abeilles est établi. Le modéle est utilisé
pour estimer les performances sur deux types detémes notamment les chiffres et les lettres.
Cette approche est une combinaison série de dessifitateurs le premier est un MLP (RBF)
dont I'entrainement se fait par I'algorithme TralrdNewrb) et le second est un classificateur
statistique basé sur l'algorithme des abeilles (B&)qui a permis d’augmenter le taux de
reconnaissance. Pour ce faire, nous avons considéMLPs (RBFs) dans le cas des chiffres et
26 réseaux dans le cas des lettres anglaises.rii@ de chague MLP (RBF) est 1 pour la classe
du chiffre (lettre) qui lui est associée et 0 pooutes les autres classes des autres chiffres
(lettre),telle qui'il est décrit dans I'algorithnoe-évolutionnaire.

Par exemple, la sortie du premier MLP (RBF) quremonnait que le chiffre O est :

1000000000
0000000O0O0O
00000000O0O

La sortie du deuxieme MLP(RBF) qui reconnait Iefobil est :

00000000O0O
0100000000
0000000000

La sortie du troisieme MLP (RBFui reconnait le chiffre 2 est :

0000000O0QO0O
0000000O0OO
0010000000

Et ainsi de suite.
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Classification par BA

Figure 12.1 : Schématisation de 'approche MLP + BA

Nous avons considéré cette structure afin de pouléerminer les chiffres inconnus pendant
I'étape du test (le caractére inconnu est le camaaton classifié par tous les réseaux MLP
(RBF)).

Les premieres avancées dans ce type d’architectuoghilaires sont établies dans l'article
[S.Muthuraman, 2005] qui montre qu'un réseau deam&s modulaire adopte une meilleure

stratégie de classification qu'un simple réseanalgones.

En résumé, I'approche développée suit les étapesssious :

Algorithme : La combinaison série MLP(RBF) + BA
1. Transformer I'ensemble des caractéres (apprentssagst) en vecteurs
d’attributs caractéristiques
2. Faire I'apprentissage des réseaux de neurones RBF)(
Tester les dix (26) réseaux et déterminer les t&nex inconnus
4. Envoyer ces caracteres comme entrées au classifiddA que nous avons
décrit dans le 10 eme chapitre.

w
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12.2.3 La combinaison de plusieurs classificateurs

La combinaison de plusieurs classificateurs ou gbadgssificateur traite un type spécifique des
attributs caractéristiques a donné des résultaimgtteurs comme nous allons réaffirmer a
travers les résultats de ce travail. Nous avond@méprois types d’extracteurs caractéristiques ;
chaque extracteur représente l'entrée d'un classgur MLP (RBF). Le premier est un
extracteur d’attributs structurels et géométriguesecond permet I'extraction des attributs par
zonage et le dernier ne fait que la normalisatetadaille des caractéeres.

Les chiffres inconnus par
normalisation

Les chiffres inconnus par zonage

Les chiffres inconnus par attributs
géomeétriques et structurels

MLP 1 MLP 2

Figure 12.2 : schématisation de la combinaison de trois classificateurs MLP modulaires, taux de

reconnaissance = 99.65%
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Le principe de la combinaison des sorties des reiffis réseaux de neurones est simple. Il est
basé sur I'idée qu’un caractéere doit étre clasgiié un et un seul réseau de neurones sinon il
sera ajouté a la liste des caracteres inconnusegont ensuite envoyés au prochain classificateur
et ainsi de suite.

Cette approche suit les étapes suivantes :

Algorithme : Combination de trois classificateurs

Noo gk

Faire I'apprentissage du 1 er classificateur ctasd10 (26) MLPs (RBFs) en
utilisant traingdx (newrb) comme méthodes d’appssage et les caracteres
normalisés comme vecteurs d’attributs.

Faire I'apprentissage du 2 eme classificateur dedme maniére mais avec les
attributs de zonage.

Faire I'apprentissage du 3 eme classificateur deecattributs structurels et
géomeétriques.

Tester le 1 er classificateur et déterminer leactares inconnus.

Envoyer ces caracteres inconnus au 2 eme classifica

Test le 2 eme classificateur et déterminer le réstearactéres inconnus.
Envoyer le reste des caractéres inconnus au 3 éassificateur pour la
décision finale.
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12.3 Résultats expérimentaux
Résultats du clustering de caractéres :

Nous avons employé les mémes parameétres indigmésl@l@hapitre 10. Les graphes ci-dessous
montrent le comportement de chaque algorithme urédi-dessous.

10”

10t

107

10°

10’

1 1
0 500 1000 1500

Figure 12.3 : comportement de I'algo du clustering PSO+ MLP, taux de reconnaissance =
79.20%, Nbr d’itération = 1500

10

10 g

10} 3
10°
10" : :
0 500 1000 1500
Figure 12.4 : comportement de MLP pur, taux de reconnaissance =  73.45%,

Nbr d’itération = 1500
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Figure 12.5: comportement de I’algo newrb, taux de reconnaissance =  71. 80%
, Nbr d’itartions = 800
Table 12.1: Résultats du clustering par PSO/BA sur les chiffres
Méthode d’apprentissage Taux de reconnaissance (Zonage)
MLP (traingdx) 80%
MLP - clustering (PSO) 79.20%
MLP - clustering (BA) 79.40%
RBF (newrb) 71.80%
RBF - clustering (PSO) 79.80%
RBF - clustering (BA) 87.70 %
Nous remarquons la supériorité de I'approche ctusgjebasée RBF, d’aprés ces résultats,

on peut dire que la sélection évolutionnaire desadares d’apprentissage apporte une

amélioration du taux de reconnaissance comparatguné Newrb et traingdx.
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Résultats de la combinaison série MLP (RBF) + BA

8000 chiffres ont été employés pour I'apprentissatd@00 pour le test.
260 lettres pour I'apprentissage et 260 pour le tes

Dans ce travail, les attributs de zonage aussi hiem structurels et géométriques ont été
employés pour l'apprentissage des réseaux de reurbfLPs et RBFs tandis que le
classificateur BA utilise les moments de Hu en e attributs caractéristiques car ils se sont
sont efficaces dans la classification statistiguyseemettent aussi de réduire le temps de calcul.

Table 12.2: Résultats de la combinaison série RN +BA

Méthode d’apprentissage Taux de reconnaissance
L’extracteur caractéristique Zonage Attributs stinuels et géométriques
MLP (traingdx) 80% 69.63%
RBF (newrb) 71.80% 50%
MLPs - BA 99.82% 92.20%
RBFs - BA 72.50% 94.02%
Les chiffres Les lettres

A partir de ces résultats, nous pouvons dire qumhabinaison séquentielle offre les meilleurs
résultats dans les deux cas chiffres et lettresla est dG a la correction des erreurs de
classification du réseau par le classificateur BAssi, nous observons l'inefficacité des MLP et

RBF standard en reconnaissance des lettres.

Notant que, lorsque les chiffres ambigus de la B&NEST sont éliminés comme indiqués dans
le premier chapitre de cette partie, un taux deomeaissance de 100% a été abouti par
I'algorithme de la combinaison série MLP - BA, emmmoyant 7500 chiffres pour
I'apprentissage et 2000 chiffres pour le test.

Résultats de la combinaison de plusieurs classifiaurs

Le taux de reconnaissance du premier classificataules chiffres est 73%
Le taux de reconnaissance du deuxieme classificagtwevenu 99.65%
Le taux de reconnaissance du troisieme classificaéste 99.6% qui représente le taux final.

Table 12.3: Résultats combinaison de trois réseaux de neurones

Le classificateur employé Les chiffres Les lettres
Combinaison de MLPs modulaires 99.65% 85.95%
Combinaison de RBFs modulaires 95% 92.13 %
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12.4 Comparaison avec autres méthodes

Les résultats des chapitres précédents ont démamtig@ux d'erreur de 0.18% pour I'approche de
la combinaison série MLPs(RBFs) — BA et un tauwx0d®5% dans le cas de la combinaison de
plusieurs MLPs ayant différents extracteurs caratigues. Ces deux classificateurs sont plus
performants que le MLP et le RBF standard basdesumémes données d’'apprentissage et de
test. En outre, nos résultats sont mieux que [YCureet al, 1992pu un taux d'erreur de 1.1%
avec un rejet de 3.4% et ils se sont aussi mieex[q. LeCun et al, 1990pu un taux d'erreur

de 3.4% a été acheve.

La table suivante montre les résultats obtenusshaggles régles les plus communes pour la
combinaison de classificateurs en paralléle. Notanipe vote majoritaire, les regles de fusion
fixes : min, max, somme, moyenne, le produit, layemme de bayes, les modeles de décision et
I'espace de connaissance de comportement (BKS§étasl de ces méthodes existe dans le
chapitre 6.

La table présente le taux de reconnaissance deorizbicaison de quatre classificateurs.
Notamment, la combinaison de quatre MLPs ayantéuffts attributs caractéristiques, la
combinaison de quatre SVMS avec différents attsibmi la combinaison des classificateurs
dissimilaires (MLPs et SVMs) avec les attributs tmeés ci-dessous dans le méme ordre.

Table 12.4: combinaison de classificateurs pour la reconnaissance de chiffres

Les attributs structurels et géométriques, des attbuts de zonage, la normalisation de
caractéres et les moments de Hu sont employés dams ordre pour chacun des
classificateurs.

Chaque algorithme a été exécuté 2 fois

Méthode de Quatre Quatre 2 MLPs & Mlp-svm-mlp-svm
combinaison MLPs SVMs 2 SVMs

Vote majoritaire 77.75% 76% 74% 74.75%
Régle maximum 41.25% 86% 77.75% 76%
Regle somme 83.25% 86 % 86.75% 83.50%
Regle minimum 69.25% 86.50% 79% 79.75%
Regle moyenne 86.25% 86% 79.75 % 83.50%
Reégle produit 77.50% 88.50% 87% 73.25%
Régle de Bayes 75.25% 82.50% 72.50% 79.75%
Les modeles de décision 87. 25% 87% 86.75% 84.25%
BKS 82% 75.50% 75.75% 77.00%
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Ces résultats montrent I'efficacité des classiéoas SVMs par rapport aux classificateurs MLPs
en termes d'exactitude particulierement quand dgereroduit est employée. En outre, nous
avons constaté que les SVMs sont plus rapides aseptiapprentissage comparés aux MLPs.

En comparant ces résultats avec ceux des chapitéeédents, il est clair que nos structures de
combinaison série soient la meilleure particulieatria combinaison série MLP-BA (99.82%)
et la combinaison de plusieurs MLPs basé sur eifttextracteurs caractéristiques (99.65%) di
a la correction des erreurs de classification deiéna séquentielle.
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Conclusion

12.5 Conclusion

Les réseaux de neurones sont congus de facon aj@tables pour s’adapter aux variations du
style d’écriture, cependant et aprés une sériepé@mentations, nous avons remarqué que les
valeurs des entrées initiales aussi bien que liets paitiaux influent largement le comportement
du réseau et ainsi les résultats attendus. Leitravtuel présente une étude comparative de
plusieurs algorithmes hybrides ou PSO a été emploggme méthode d'initialisation des poids
du perceptron multi couche. D’autres techniqueg détaillées telles que : I'utilisation de PSO
(BA) comme un algorithme de clustering pour minienita taille des exemples d’apprentissage
et ainsi réduire le temps de convergence, enfins m@us somme concentré a la combinaison de
plusieurs classificateurs. La qualité des résubliaé&té estimée et comparée a d'autres épreuves
basées sur difféerents types d’extracteurs caratitgres et des méethodes standard tels que le
MLP et le RBF conventionnels. La combinaison desgifecateurs a permis les meilleurs
résultats et plus particulierement la combinais@nies d'un MLP avec un classificateur
statistique a base BA. Ceci est di a la correcties erreurs du MLP par un classificateur
efficace basé sur l'algorithme des abeilles. D'esifpart, les approches de la combinaison que
nous avons développées ont été comparees aux raétldedcombinaison bien connues de la
littérature telles que : le vote majoritaire, lesyles de la fusion fixes (somme, max, min,
médiane, moyenne, produit et Bayes), les modelek&dsion et BKS.
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DISCUSSIONS ET CONCLUSION GENERALE

Discussions :

Pour que des conclusions fiables soient tiréese ¢kése, s’est appuyée sur une série
d’expérimentation et ce, sans perdre de vue, Rdteds fournis par les autres méthodes
existantes.

Notre premier constat porté sur I'évaluation defgumances de nos approches est que
I'utilisation d’'un ensemble de validation est préfgle puisque la fithess calculée sur les
mémes données d’apprentissage n’exprime pas lzitajoa pouvoir de généralisation
d’un algorithme.

Vu, les nombreuses précautions nécessaires pobiefiton d’une haute précision.
Nous signalons l'importance de I'étape du prétraédet : les images de caractéres
doivent étre normalisées, binarisées, et squelettipour extraire éventuellement, les
informations pertinentes relatives aux attributsractéristiques. C'est a ['étape
d’extraction des attributs caractéristiques quéerégva premiére responsabilité dans la
qualité des résultats (chapitre 3).

Aprés un nombre énorme de tests et d’expérimentaiec le réseau MLP, nous
confirmons les difficultés suivantes: Les réseauktPs sont trés sensibles a
l'initialisation ; pour limiter ce probléme, lesmitées d’apprentissage sont généralement
centrées et réduites, de méme, les sorties dégistr®nt étre centrées et réduites. Le
nombre d'entrées peut également étre réduit paétéer I'apprentissage en employant
l'analyse de composant principal (PCA). Les poids/eht étre initialisés au hasard
avec de petites valeurs. Le taux d’apprentissaffeeirde maniere significative la
performance du réseau, si la valeur du taux esitepdtlgorithme converge
graduellement, si elle est par contre une grandukal‘algorithme est susceptible de
diverger. Généralement, la valeur du taux doit émaprise dans l'intervalle [0, 1] pour
assurer la convergence vers une solution optindalédpraham, 2004], [J. Aschenwald
et al, 2004]. En outre, il n'y a aucune regle gétiednine de maniére significative le
nombre de couches cachées ou le nombre de newtendsaque couche. Une grande
varieté de méthodes pour traiter ces problemestitproposés ; parmi lesquels :
l'addition dynamique de neurones ; un neuronejestéaa chaque fois que I'erreur est
stagnée sur une valeur indésirable. Le momenturarestautre alternative efficace qui
accélere l'apprentissage et échappe également desums locaux [A. Abraham,
2004].

La mesure de l'impact des divers algorithmes, suitme série d’expérimentations au
nombre de cing, a été effectuée et mise en rehefdes graphiques et des tables,
représentant ainsi le taux de reconnaissance molyes. graphiques confirment
parfaitement bien la convergence qualitative dejabalgorithme.
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Le classificateur statistique a base des abeiesyie comme étant le plus lent d’entre
eux, a trouver la bonne solution. Ceci est di #ed¢hnique de recherche par voisinage
spatial qu'il suit.

Le phénomeéne de la généralisation est central WEnterprétations associées aux
réseaux de neurones. La généralisation se tradunilapcapacité de reconnaitre des

instances imprévues.
En effet, de nombreuses expériences ont montgpdidion du phénomene de

surapprentissage dans le cas d’'un apprentissad@lLBupar PSO. Autrement dit, les
résultats tendent a se dégrader pendant le pracelsaspprentissage. C'est ce qu’on
appelle le manque de la généralisation, I'origirecdt effet est 'augmentation énorme
des valeurs de poids indépendamment du gradient.

Les méthodes classiques a base des réseaux deegusMLP et le RBF, ont donné
des performances sous optimales, montrant leufidaeité a classifier les caractéres
manuscrits. Dans nos expérimentations sur les appso neuronales, nous avons
rencontré deux difficultés majeures, I'utilisatidlun algorithme de recherche locale tel
que la rétropropagation de gradient qui tombe soudans un minimum local et
I'utilisation d’'un algorithme de recherche glob&d¢ que PSO, qui méne souvent a des
résultats néfastes, liés a la perte de la génétialis Pour résoudre ce probléme, nous
avons considéré I'approche Bp_pso combinant urteerebe locale avec une recherche
globale, ce qui a généré de meilleurs résultats.

Bien que le MLP standard surpasse le RBF standasldeux classificateurs du point
de vue co-évolutionnaire donnent des résultats ldssification, soit des taux de
reconnaissance assez proches: dus a la stratégiksée que suivent les RBFs. En
outre, les positions des centres d'un RBF infludet maniere significative son
comportement.

Nous avons remarqué que les approches neuronas&eshaur la combinaison de
classificateurs exhibent une grande puissance dérgésation. Ceci est dd, a la
coopération de plusieurs réseaux de neurones dsrantrées sont issues de différents
extracteurs caractéristiques. Les techniques debioaison de classificateurs ont
permis d’obtenir des résultats intéressants, dagartage, de ne pas étre trés sensibles
a l'initialisation : les erreurs du premier clagsiteur sont corrigées par le classificateur
suivant et ainsi de suite. Ces méthodes arrivamcanstituer avec haute précision la
solution recherchée.

Il ressort de cette étude, gu'il existe des carastambigus dans la base MNIST. Nous
avons montré que lorsque les caracteres ambigusest@vés, nous pouvons atteindre
un taux de reconnaissance de 100%, plus partieolient avec les méthodes de
combinaison de classificateurs.
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Conclusions :

Cette thése est consacrée aux améliorations appqua des méthodes d'intelligence

collective au perceptron multicouche et le réseaundurones de fonctions a base

radiale afin de résoudre le probleme de la recesaace de caractéres manuscrits de
maniére efficace.

Les approches développées ont été étudiées, ddms, Id'améliorer les performances
du systeme de reconnaissance de caractéres erstdematesse et d’exactitude. Les
résultats obtenus sont prometteurs, suite, a la erisceuvre de différents classificateurs
proposés. Nous avons examiné les résultats traeléa différents types de caractéres
manuscrits et différents types d’extracteurs powntrer 'efficacité des algorithmes
proposes. Les performances des algorithpnésentés sont aussi comparées et évaluées,
selon une méthodologie comparative sur le planpgeformances, suivie pour chacun
des modéles proposes.

La M partie de cette thése dédiée a nos contributisinsoastituée de trois chapitres :
Le premier chapitreexpose le potentiel des méthodes statistiquea decbnnaissance
de caracteres manuscrits basés sur les algorittiiméslligence en essaim PSO, BA et
ABC selon différents types d’extracteurs caracti§gs ; notamment les moments de
Hu, le zonage et les attributs structurels et géogues. Nous avons décrit comment
des méthodes d’intelligence en essaim (PSO, BAB&)Apeuvent étre employées pour
résoudre le probléme de la reconnaissance de esaagnanuscrits tout en examinant
leurs performances. Ce chapitre montre la sup@&iatu classificateur a base BA
comparativement a un classificateur bien connu guus proches voisins (K-nn). Bien
que ces méthodes statistiques, soient une réussitdermes d’exactitude, leur
inconvénient majeur réside dans le fait qu’elleenpent un temps de réponse trés large,
puisqu’elles procédent a une opération de rechegldimle. A cet effet, les réseaux de
neurones ont été proposés comme solution darf&iet23™® chapitre.

A partir de nos expeérimentations sur les réseannelrones évolutionnaires, nous
avons trouvé que l'apprentissage évolutionnaire pteds du MLP ou RBF engendre
souvent le phénomeéne du surapprentissage d( atka g généralisation a cause du
changement des poids indépendamment du gradieat.rBsoudre ce probleme, nous
nous sommes intéressés aleuxiéme chapitrea I'application d'une approche
coopérative co-évolutionnaire sur deux types deaés de neurones ( le MLP et le
RBF).Cette approche permet I'évolution simultanés drchitectures des RNs avec
leurs ensembles d’apprentissage pour estimer léeuoms poids d’'un MLP et meilleurs
centres et poids d’'un RBF dans le cadre de la reissance de chiffres manuscrits. La
coévolution a apporté des améliorations des pednoms en termes du taux de
reconnaissance relativement aux MLP et RBF de Rasiculierement, I'algorithme
co-évolutionnaire a base RBF fournit les meilleysesformances, face a I'algorithme
de base du RBF. La valeur du taux de la reconmaissal’une approche co-
évolutionnaire est nettement supérieure a celieigdune approche évolutionnaire.
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Le dernier chapitreest consacré a des hybridations des réseaux denesuavec les
algorithmes d’intelligence en essaim selon diffégen sources d'inspiration. I
commence par le clustering de la base d’appreggspaur améliorer la qualité et le
temps de calcul du MLP et RBF. Les résultats oldeseion différents extracteurs
caractéristiques aussi bien que les résultats dsugres méthodes existantes ont été
présentés afin de mieux cerner la situation de tr@gux par rapport aux autres
méthodes. La sélection des attributs significgués clustering a travers la méthode PSO
a permis de réduire la taille de la base d’appseatie et ainsi, une amélioration en
termes de vitesse et d’exactitude.

Ensuite nous avons présenté la combinaison séridldr (RBF) et un classificateur
statistique inspiré du comportement collectif dbsilées suivie d’'une combinaison de
trois réseaux modulaires MLPs (RBFs) ayant desaetdurs d’attributs différents aussi
bien gu'une comparaison des résultats obtenus & des algorithmes célébres. Le
principe de la combinaison série que nous avonemi®uvre, consiste a employer une
architecture modulaire du MLP (RBF) ou chaque MIEBF) a été spécifié pour
distinguer une classe des autres classes possfilesde pouvoir déterminer les
caractéres inconnus par chagque MLP (RBF). Les twaex inconnus sont ensuite
envoyeés a un classificateur statistique basé algarithme des abeilles pour augmenter
le taux de reconnaissance. Cette combinaison dér@assificateurs modulaires suivis
d’'une classification a base de l'algorithme desilkdse exhibe une grande capacité
d’adaptation et fournit les meilleures performaneegerme du taux de reconnaissance
sur les chiffres et les lettres manuscrits. Enegutile a montré sa supériorité par un
taux de reconnaissance élevé de 99.82 % sur léseshi

La combinaison de classificateurs de méme type MBBF), avec différents
extracteurs d’attributs caractéristiques a monteé gdlus grande capacité de
généralisation. Elle a permis d’obtenir les meiésuperformances en termes du temps
de réponse. Néanmoins, cette méthode est relatitetoague durant la phase
d’apprentissage, elle dure plus de huit heuresisulensemble de 8000 caractéres (800
caracteres pour chaque chiffre).

La reconnaissance de caractéres a base des résenanrones, offre une solution plus
avancée par rapport aux méthodes statistiques @ue avons exposees. lIs offrent des
améliorations en termes du temps de réponse, \agrgualité de classification quand

elles sont acquises a partir des méthodes d'apgsages efficaces. Néanmoins, ils
prennent un temps d’apprentissage considérable unaidois I'apprentissage terming,

les meilleurs poids trouvés seront enregistrés powrsage rapide.

Les algorithmes proposés sont vérifies sur lesfrelsifarabes manuscrits, et sur les

lettres de la langue anglaise. A travers I'étudésentée, qui a mis en valeur, les

capacités intéressantes des approches proposéss;arxluons, que le travail présenté

offre une solution trés satisfaisante au problem&deconnaissance des chiffres arabes
manuscrits.
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Perspectives

Les travaux accomplis, dans cette these, ouvrestqurs perspectives de futurs travaux
suivant trois voies d'amélioration de nos approches
» Utilisation des extracteurs caractéristiques et méthodes de combinaison de
classificateurs vus dans les chapitres précédeais qui ne sont pas exploités
dans ce document actuel. L'investigation des digores plus efficaces de la
combinaison de classificateurs peut produire degltas plus performants.
e Le second point focalise sur l'aspect des méthadiesclassification et
d’apprentissage.
« Certains aspects pourraient étre étendus ; il essilple de travailler avec les
approches développées sur d’autres applicatioles tglie la reconnaissance de
mots et de phrases.

Concernant 'extraction des attributs caracténist®] il y a deux aspects a approfondir.
Tout d’abord il faudrait étudier I'influence desteacteurs plus strictes inexploités dans
ce document sur la qualité de la reconnaissande savoir comment les fusionner ou
les combiner afin d’augmenter la qualité de la neaissance. C’est I'idée qui nous a
orientés vers les méthodes de la combinaison dsifitateurs vus dans le chapitre 5 de
la premiere partie.

Le deuxieme aspect a approfondir concerne les méthale classification. Les
approches développées sont basées sur deux typésedeix de neurones qui sont les
MLP et les RBF, mais il nous semble apres lectugelal littérature qu’'il serait
intéressant d’utiliser d’autres types comme legaés de neurones convolutionnels.
Les SDNNs et les réseaux de neurones récurrenssi Allous avons suivi la démarche
de modélisation avec des algorithmes existants qels PSO et les algorithmes
d’abeille, mais il est nécessaire d’augmenter l@aerormancesCeci figure parmi les
extensions futures de nos applications.

Actuellement, nous avons réalisé un systeme dedannaissance de chiffres arabes
manuscrits. Or, comme les applications réelles bastes sur la reconnaissance des
chaines de caracteres, nous pensons de choiswmainke d’application réel tel que la
reconnaissance de la somme numérique des chequneairba. Dans un deuxieme
temps, nous allons travailler sur I'automatisat® la reconnaissance du montant
littéral des chéques bancaires en se basant sapfgsches élaborées. Pour cela nous
proposons de développer des techniques de segimengattomatiques des chiffres
connectés. Les réseaux de neurones récurrents era@iit d'étre explorés.
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ANNEXE

A. Résultats comparatifs :

Nous présentons ci-dessous un tableau récapitalasf résultats aboutis de chaque
algorithme (chaque algorithme a été testé au ndioss).

les classificateurs statistiques (taux de reconna@nce)
La méthode de classification Zonage Moment de Hu Structurels et géométriques
PSO (100 itérations) 80.428 % 92.2% 81.20%
ABC (100 itérations) 80 % 84.49% 70%
BA (100 itérations) 92.857 % 99.8% 82.48%
K-nn 90% 98% 82.48%
Les chiffres Les lettres d’anglais
I'approche symbiotique co-évolutionnaire (les chiffes avec zonage)

La Méthode d’apprentissage Taux de reconnaissance
Le RBF pur (newrb de matlab) 71.80 %
L’approche symbiotique coopérative 88.79 %
Le MLP (Traingdx) 80 %
L'approche co-évolutionnaire a base MLP 86%

Le clustering de caracteres (les chiffres avec Zoge)

Méthode d’apprentissage Taux de reconnaissance
MLP (traingdx) 80%
MLP - clustering (PSO) 79.20%
MLP - clustering (BA) 79.40%
RBF (newrb) 71.80%
RBF - clustering (PSO) 79.80%
RBF - clustering (BA) 87.70 %

La combinaison série RN + BA

Méthode d’apprentissage Taux de reconnaissance

L’extracteur caractéristique Zonage Attributs structurels et

géometriques
MLP (traingdx) 80% 69.63%
RBF (newrb) 71.80% 50%
MLPs - BA 99.82% 92.20%
RBFs - BA 72.50% 94.02%
Les chiffres Les lettres

La combinaison de trois réseaux modulaires

Le classificateur employé Les chiffres Les lettres
Combinaison de MLPs modulaires | 99.65% 85.95%
Combinaison de RBFs modulaires | 95% 92.13 %
MLP (traingdx) 80% 69.63%

194



hm.—

RBF (newrb) | 71.80% | 50%
La combinaison paralléle de 4 classificateurs de mee ou de différents types pour la
reconnaissance des chiffres manuscrits.

Les attributs structurels et géométriques, les atibuts de zonage, la normalisation de
caractéres et les moments de Hu sont employés dames ordre pour chacun des
classificateurs.

Méthode de Quatre Quatre 2 MLPs & Mlp-svm-mlp-svm

combinaison MLPs SVMs 2 SVMs
Vote majoritaire 77.75% 76% 74% 74.75%
Régle maximum 41.25% 86% 77.75% 76%
Régle somme 83.25% 86 % 86.75% 83.50%
Regle minimum 69.25% 86.50% 79% 79.75%
Régle moyenne 86.25% 86% 79.75 % 83.50%
Régle produit 77.50% 88.50% 87% 73.25%
Régle de Bayes 75.25% 82.50% 72.50% 79.75%
Les modéles de décision 87. 25% 87% 86.75% 84.25%
BKS 82% 75.50% 75.75% 77.00%
En résumé :
» Le classificateur statistigue BA donne les meikergsultats par rapport a PSO,
ABC et K-nn.

» L’approche coopérative coévolutionnaire a base RRifne les meilleurs
résultats une fois comparés a newrb, Traingdxagipfoche co-évolutionnaire a
base MLP. Ceci est d( a la stratégie localiséesqivent les RBFs.

* On remarque la supériorité de I’ approche clustering de caractéeres basée RBF
et plus particulierement quand |’ algorithme des abeilles est employé pour le
clustering et ceci comparativement a Newrb et traingdx.

* la combinaison série MLP et BA offre les meilleuésultats dans le cas des
chiffres ; cela est dU a la correction des errderslassification du réseau par le
classificateur BA. Aussi, le MLP est plus efficapee le RBF dans le cas d'un
grand nombre de caractéeres.

e La combinaison série des réseaux MLPs modulairgeranis les meilleurs
résultats. Ceci démontre la capacité de générialsdtun MLP modulaire par
rapport a un RBF modulaire.
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Nous avons employé les attributs zonages dans lgagl de nos
expérimentations basées RNs puisqu’ils donnentésedtats proches a ceux des
attributs structurels et géométriques qui demanderiemps de calcul presque 3
fois plus. Alors que les moments de Hu sont less pappropriés aux
classificateurs statistiques.

Les SVMs sont plus efficaces par rapport aux MLBstegmes d'exactitude
quand la regle produit est employée.

Les SVMs sont plus rapides en phase d’apprentissagearés aux MLPs.

Nos structures de combinaison série sont les mede particulierement la
combinaison série MLP-BA et (99.82%) et la comisoai de plusieurs MLPs
basé sur différent extracteurs caractéristiques6®98) da a la correction des
erreurs de classification de maniere séquentielle.
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B. Analyse des résultats :

Autres expérimentations ont été effectuées subdsss de données UCI [A.Frank et al,

197

2010]
taille Nom de la base Type des| N° N° N° de
attributs d’exemples | d'attributs | classes
petite Iris Réel 150 4 2
Heart Catégorique, | 270 13 2
entier, réel
Sonar Real 208 60 2
Dermatology Catégorique,| 358 34 6
entier
moyenne| Vowel Réel 528 10 11
Vehicle Catégorique, | 846 18 3
entier
lonosphere Entier, réel 351 34 2
BreastCancer Catégorique} 683 9 2
entier
Large ImageSegmentation Réel 2310 19 7
Yeast Réel 1484 8 10
Statlog (satellite entier 6435 36 7
images)
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La table suivante montre le taux de reconnaissdeselassificateurs statistiques a base
PSO et BA par rapport a la classification (SVM).sDeases de données de petite,
moyenne et grande taille ont été utilisées. SVM'estdes meilleurs classificateurs en
termes de vitesse et de précision.

Le taux de reconnaissance des classificateurs SVIM,
PSO et BA pour la reconnaissance de formes

SVM | BA PSO
Iris 91.11| 94.07| 96.30
Heart 71.60| 55.56| 58.02
Sonar 69.84| 78.57| 66.67
dermatology 91.66| 83.80| 67.90
BreastCancer 95.12| 95.12| 94.96
lonosphere 91.50( 85.58| 84.44
vehicle 63.77| 69.29| 59.27
vowel 88.05| 96.86| 72.02
Segmentation 59.59( 93.51| 83.40
satimage 23.71(90.01| 83.48
yeast 54.93| 49.89| 46.64

Les résultats montrent que les classificateurs BEGVM fournissent de meilleures
performances sur les petites bases de donnéesadsificateur BA surpasse PSO dans
les ensembles de données de taille grande ou meyandis que SVM montre son
inefficacité pour la reconnaissance des grandswnss de données.
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En outre, d'autres expérimentations ont été melp@sSes sur la combinaison paralléle
de classificateurs a savoir: (MLP et SVM), (MLP &Bet (MLP & SVM & BA) en
parallele ou la décision finale est calculée patevonajoritaire, les résultats
correspondants sont présentés dans le tableaunsuiva

Le taux de reconnaissance des méthodes de combimaigparalléle pour la
classification des données
Classificateur combinaison combinaison combinaison Paralléle
Base de données | Parallele Parallele (MLP &| (MLP& SVM&BA)
(MLP&SVM) BA)

Iris 93.33 94.44 93 .33

Heart 64.82 70.99 75.93

Sonar 61.11 68.25 77.78
dermatology 85.18 84.72 92.59
BreastCancer 96.10 96.10 96.10
lonosphere 88.68 84.91 90.57

vehicle 56.30 73.32 75.59

vowel 60.38 85.32 79.25
Segmentation 72.87 92.85 89.98

satimage 86.19 86.28 86.75

yeast 54.93 51.46 56.05

A partir de ces résultats, la combinaison paraltdeMLP, SVM et BA fournie les
meilleurs résultats dans tous les types des basdserthées (petite, moyenne et grande).
La combinaison parallele de MLP et BA surpasseolalinaison paralléle de MLP et
SVM. La combinaison de MLP et SVM montre son irgtité dans la classification
des ensembles de données de grande taille.

Bien que I'approche de la combinaison est motivég produire les meilleurs résultats,
le classificateur BA obtient des résultats simédaia ceux de la combinaison série MLP
& BA en moyenne taille de données aussi le clasgiiur BA surpasse l'approche de la
combinaison dans le cas des grande taille de denm&ci prouve le potentiel des
classificateurs basés sur l'intelligence en essdams la reconnaissance des formes.

En outre, il est possible de faire la transitionctassificateur d co-évolutionnaire et la
combinaison série : MLP & BA de la reconnaissan@s aaractéres a d'autres
applications. Cependant, le facteur le plus impartgui influe sur la qualité des
résultats, est essentiellement les attributs cénatijues employés. Dans le cas des
bases de données UCI mentionnées ci-dessus, mywasns’pas obtenu de bons résultats
en particulier sur les petits ensembles de données.
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Résumé

La problématique générale qui oriente nos travaux de cette thése s’intéresse aux interactions
collectives entre des entités autonomes et a ’émergence au niveau supérieur de ’ensemble
d’un systéme complexe. Cette technique porte sur la mani¢re de diviser un probléme entre des
entités relativement simples mais capables de s’auto organiser afin d’accomplir d’une fagon
collective un but commun. Elle s'ins¢re dans la problématique plus vaste de 1'Intelligence
collective. Cette vision distribuée de probléemes a suscité ’attention croissante des chercheurs
pour la qualité de ses applications et ses avantages tels que le parallélisme, la vitesse,
flexibilité...etc. L'intelligence en essaim constitue un domaine a part entiére de 1'intelligence
collective. Les travaux décrits dans cette thése donnent lieu a des applications principalement
inspirées des comportements collectifs d’oiseaux et d’abeilles pour la reconnaissance de
caracteres et plus particuliérement la reconnaissance de chiffres arabes manuscrits et de lettres
anglaises. Cette thése présente ainsi quatre contributions principales a base de deux types de
réseaux de neurones a savoir le MLP et le RBF. Dans le cadre de la pensée distribuée, nous
avons essayé¢ de centrer nos efforts sur application de nouvelles méthodes de P’intelligence en
essaim a savoir PSO, Palgorithme des abeilles et P'optimisation par colonies d’abeilles
artificielles en leur appliquant en premier lieu en tant que classificateurs statistiques et puis
comme optimiseurs de deux types de réseaux de neurones ou encore comme espéces dans un
systéme coopératif co-évolutionnaire. En outre, nous avons employé la combinaison de
pluieurs classificateurs afin d’améliorer le taux de reconnaissance. L'intérét et I'originalité des
approches présentées pour la reconnaissance de caractéres résident dans l'aspect de la
résolution collective ou la coopération de plusieurs réseaux MLP ou RBF en offrant de bien
meilleurs résultats que d’autres approches employées dans la littérature. Les approches
développées ont été étudiées en montrant leur intérét en termes du taux de reconnaissance.
Mots clés : reconnaissancele caracteres manuscrits, lintelligence en essairéseaux de
neurones.

Abstract

The general problematic that directs our work of this thesis focuses on the collective
interactions between autonomous entities and on emergency of a complex system. This
technique relates to the manner of dividing a problem between entities relatively simple but
able to self-organize in order to achieve in a collective way a common goal. It forms a part of
the vaster problematic of collective Intelligence. This distributed vision caused an increasing
attention of researchers for the quality of its applications and its advantages such as
parallelism, speed, flexibility... etc. Swarm intelligence constitutes a sub-field of collective
intelligence. The work described in this thesis gives place to applications mainly inspired of
the collective behaviors of birds and bees for characters recognition and particularly for
recognition of handwritten Arabic numerals and English letters. This thesis thus presents four
contributions based on two types of neural networks namely MLP and RBF neural networks.
Within the framework of distributed vision, we tried to focus our efforts on the application of
new “swarm intelligence” methods such as PSO, the bees algorithm and artificial bees colony
optimization applying them as statistical classifiers and then as optimizers of the two types of
neural networks or as species in a cooperative co-evolutionnary system. We have also used
classifiers combination to improve accuracy. The Interest and originality of the presented
approaches for characters recognition exist in the aspect of collective intelligence or the
cooperation of several MLP or RBF neural networks by offering enhanced results than other
approaches employed in literature. The developed approaches were studied by showing their
interest in terms of recognition rate.

Key words: handwritten characters recognition, swam intelligence, evolutionary neural
networks.




