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 ٍِخض
 

ح لزاءج اٌىٍّاخ اٌعزت١ح دراطح و١ف١ ٟ٘ اٌّذوزج٘ذٖ  فِٟٓ اٌعًّ اٌّمذَ  اٌزئ١ظٟاٌٙذف 

 فٟفٍمذ ٚخذٔا تاْ اٌّشىً اٌىث١ز   .اٌثزاِح اٌحظات١حٚدٌه تاطرعّاي . آ١ٌحتطز٠مح  اٌّىرٛب ٠ذ٠ٚا

اٌىٍّح واٍِح  تّعزفحا٘رّّٕا  الإطار٘ذا  فٟٚ  ىٍّاخذدشئح اٌ ٌٍٟ٘ىراتح ا١ٌذ٠ٚح  ا١ٌ٢حاٌمزاءج 

 .ٌٕرفادٜ ِشىٍح اٌردشئح

حاٌح ِدّٛعح  فٟٚ٘ٝ فعاٌح ٌىٕٙا ذظرعًّ  الاحصائ١حاٌطزق اٌىلاط١ى١ح اٌّخرارج ذظّٝ 

.  اٌىٍّاخ ٘ذِٖزحٍح اٌرعزف عٍٝ  إٌِٝحذٚدج ِٓ اٌىٍّاخ ٌرى٠ٛٓ تزٔاِح خاص تٙا ٠حراج 

ع اٌّزاحً اٌّىٛٔح ٌٙذا اٌثزٔاِح ٌٍحصٛي عٍٝ تزٔاِح فعاي ٠دة الا٘رّاَ تد١ّ تأٔٗٔظرخٍض 

ّ٘ا اٌرشف١ز ٚ  أطاط١ر١ٓ٘ذا اٌعًّ عٍٝ ِزحٍر١ٓ  فٌٟٚمذ روشٔا . اٌرعزف إٌِٝٓ اٌزلّٕح 

 ظّاجا١ٌّح اٌرشى١ى١ح ٚ دٌه ترطث١ك  ذم١ٕاخ وّا روشٔا عٍٝ اطرعّاي اٌطزق إٌّطم. اٌرعزف

ٌٍحصٛي عٍٝ   » اٌىإِش  « ِثًٚ دٌه تحرا عٓ حٍٛي ٌظٍث١اخ اٌرم١ٕاخ اٌىلاط١ى١ح  » فظُ« 

فزظ١اخ ذثٕٝ عٍٝ  إٌٝ٘ذا اٌخ١ز لا ٠حراج .  » وات١ث١فٝ  « اطرعٍّٕا ا٠عا ذم١ٕح. ٔرائح افعً

 إٌٝ تالإظافح. وث١زج ِٓ الاِرٍح ِدّٛعح إٌٝٔفض اٌٛلد ٠حراج  فٌٟىٕٗ  اٌّعط١اخ اٌّٛخٛدج

 ٘ذٖ ِثً فٟ الأح١اْغاٌة  فٟذظرعًّ  اٌرٟ  » ت١أاْ« دٌه اطرعٍّٕا ذم١ٕح اٌشثىح اٌعصث١ح 

ترفع١ً  أٚلا٠ٓ ُِٕٙ  أفع١ٍحٚلا  تاٌرظاٚٞ إِأرائح ٘ذج اٌرم١ٕاخ ذدّع تطز٠مر١ٓ . اٌّدالاخ

  .الأخزاحذُ٘ عٍٝ 

 

 

 ذم١ٕح ,ذم١ٕح اٌىإِش ,ذم١ٕح الافظُ ,اٌّعاٌدح الا١ٌح ٌٍىراتح اٌعزت١ح ا١ٌذ٠ٚح : كلماث المفاتيح

  .اٌشثىح اٌعصث١ٔٛح ت١أاْ ,اٌىات١ث١فٝ
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ABSTRACT 
 

 

The main goal of our study is to address the problem of automatic recognition of 

Arabic handwritten by statistic methods. We have found that the major problem of the 

automatic reading of cursive manuscript characters is the segmentation in elements. In 

this case we are interested by the global approach with avoiding the problem of 

segmentation. 

The chosen classical methods, said statistical are efficient. But they can‟t be applied 

just for writing with limited vocabulary, in the case of a system with training phase. 

We include that the performance of system for the recognition of Arabic handwritten 

words depends of all recognition phases; from acquisition to classification. We have 

oriented our research to approaches based fuzzy logic concepts: implementation of 

FCM algorithm for automatic classification of Arabic handwritten words, trying to 

find solutions to disadvantage of K-means algorithm, and to obtain more preferment 

results. We have implemented a KNN  algorithm, this one necessitate no hypotheses 

in the form of training classes. However it necessitates a great number of 

observations. In addition, it has been greatly used in handwritten recognition. The last 

classifier chosen is the PNN network; this type of network is generally used for 

classification problems. Their results are combined then using two methods of 

combination.   

 

 

Keywords: Recognition of Arabic handwritten words,  Fuzzy C-Means algorithm, K-

means algorithm, KNN algorithm, PNN network. 
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RESUME  
 

L‟objectif de notre travail de recherche est d‟adresser la problématique de la 

reconnaissance automatique de l‟écriture arabe manuscrite par les méthodes 

statistiques. Nous avons trouvé que le problème majeur de la lecture automatique de 

caractères manuscrits cursifs étant la segmentation d'un tracé en éléments 

constituants, dans ce cadre, nous nous sommes intéressés à l‟approche globale en 

évitant le problème de segmentation.  

Les méthodes classiques choisies, dites statistiques, sont efficaces mais ne peuvent 

s‟appliquer qu‟à des écritures à vocabulaire restreint dans le cadre d‟un système avec 

une phase d‟apprentissage. Nous constatons que la performance d‟un système de 

reconnaissance optique de l‟écriture arabe manuscrite dépend de toutes les phases du 

processus de reconnaissance depuis l‟acquisition jusqu‟à la classification. Nous avons 

mis l‟accent sur deux phases les plus étudiées dans les travaux existants : l‟extraction 

des primitives et la classification. Nous avons orienté notre recherche vers les 

approches  basées sur les concepts de la logique floue : application de l‟algorithme 

FCM pour la classification automatique des mots arabe manuscrit, en essayant ainsi 

de trouver des solutions aux inconvénients de l‟algorithme classique K-Means, et 

d‟obtenir des résultats plus performants. Nous avons implémenté aussi l‟algorithme 

KPPV, ce dernier ne nécessite aucune hypothèse sur la forme des classes 

d‟apprentissage par contre, il nécessite un grand nombre d‟observations pour être 

précis. De plus il a été beaucoup utilisé en reconnaissance de l‟écriture manuscrite. Et 

le dernier classifieur choisi, c‟est le réseau PNN ; ce type de réseaux est généralement  

utilisé pour  des problèmes de  classification.  Leurs résultats sont ensuite combinés 

en utilisant deux méthodes de combinaison sans apprentissage : la méthode de vote 

simple et celle de la somme pondérée. 

Mots clés :   Reconnaissance de mots arabes  manuscrits, algorithme Fuzzy C-Means, 

algorithme  K-Means, algorithme KPPV, Réseau de neurone PNN.  
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                                                          Introduction générale 
 

Comment l‟être humain fait-il pour raisonner, parler, calculer, apprendre? Comment 

s‟y prendre pour provoquer: la réflexion, la pensée, le jugement, le décernement et 

l‟intellect…?  

 

Ces interrogations ont menées à des recherches sur le lien entre l'esprit humain, son 

cerveau et la machine. Ces recherches ont données naissance à des fondations de ce 

que nous appelons aujourd'hui l'intelligence artificielle. Parmi les domaines de cette 

dernière nous trouvons la reconnaissance des formes RdF qui consiste à identifier des 

formes ou des objets tout en se basant sur certaines informations représentatives de la 

forme.  

 

La reconnaissance optique de caractères « Optical Character Recognition OCR», au 

sens large du terme, est une discipline aussi vieille que l‟ordinateur. Elle pose la 

question de l‟intelligence humaine et des possibilités de l‟intelligence artificielle. 

Pourquoi nous semble-t-il si facile de déchiffrer un texte manuscrit (même 

relativement mal écrit) alors que cette tâche devient si complexe à automatiser ? 

[ARR 02].   

 

Alors où se situe la difficulté ? D‟après  SIMON [SIM 84], il y a deux niveaux de 

difficulté. La première difficulté réside dans la complexité calculatoire. En effet la 

construction d‟un espace de représentation pour une application donnée, et plus 

particulièrement pour la reconnaissance de caractères manuscrits, se heurte hier, 

comme aujourd‟hui, à des problèmes informatiques de temps de calcul, de temps 

d‟accès ou de stockage. La seconde  difficulté se situe dans la sémantique même du 

problème : 

 

– Existe-t-il une technique générale pour construire un opérateur de RdF ? 

– Peut-on construire un système auto-apprenant et auto-organisateur capable de 

reconnaître n‟importe quelle forme pour peu qu‟elle ait été apprise ? [SIM 84]. 

 

Les techniques liées au traitement de l'information connaissent actuellement un 

développement très actif en liaison avec l'informatique et présentent un potentiel de 

plus en plus important dans le domaine de l'interaction Homme-machine. L'Homme 

veut communiquer avec l'ordinateur de la façon la plus simple, la plus naturelle pour 

faciliter et accélérer l'interaction et l'échange d'informations. Il cherche à rendre ces 

machines accessibles par la voix, capables de lire, de voir, de se déplacer...et de traiter 

et d'analyser rapidement l'information reçue. 

 

Ecrire pour communiquer a été de tous les temps une préoccupation première de 

l'Homme. L'écrit a été, et restera, l'un des grands fondements des civilisations et le 

mode par excellence de conservation et de transmission du savoir. Malgré les 

avancées d'autres moyens de communication tel que l'audio visuel, nombreuses sont 

les applications dont l'existence commence sur le papier, plus particulièrement dans la 

bureautique (saisie, indexation et archivage automatique de documents), en 
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publication assistée par ordinateur (pour faciliter la composition à partir d'une 

sélection de plusieurs documents), dans la poste (lecture des adresses et tri 

automatique), dans les banques (traitement des chèques, des factures).... Cependant 

malgré les progrès technologiques, le clavier reste encore un moyen obligé de 

communication avec l'ordinateur. 

 

Quelques systèmes de reconnaissance de l'écriture manuscrite SREM ont été réalisés 

et sont opérationnels à ce jour. Cependant, ils sont spécifiques à un domaine précis et 

sont encore limités. Par exemple, en ce qui concerne la poste, la reconnaissance de 

l'écriture manuscrite REM, contrairement à celle des caractères imprimés, se limite au 

code postal en chiffres ainsi qu'à la ville en caractères majuscules [IMP 97, KAU 00, 

KB 00, GAA 01]…etc. 

Contrairement au latin, la reconnaissance de l'écriture arabe manuscrite REAM ou 

imprimée reste encore aujourd'hui au niveau de la recherche et de l'expérimentation, 

le problème n'est pas encore résolu bien que l'on sache atteindre des taux assez élevés 

dans certaines applications pour lesquelles soit le vocabulaire est limité [ALE 90], soit 

la fonte est unique [ALB 95a]. Ce retard est dû principalement à la complexité de la 

morphologie de l‟écriture arabe, le manque d‟échange entre les chercheurs du 

domaine et celui d‟infrastructures adéquates dans le sens budgétaire, de bases de 

données, de dictionnaires et d‟outils de test et de validation. Mais dernièrement  

plusieurs travaux ont récemment vu le jour.   

 

La reconnaissance de l'écriture arabe date des années 80 [AMI 85, SAA 85]. Depuis, 

les recherches se sont multipliés dans ce domaine. Certains chercheurs se sont 

intéressés à la reconnaissance en temps réel en utilisant des tablettes graphiques, ce 

qui simplifie en partie le problème en restituant le sens du tracé, d'autres se sont 

penchés sur l'imprimé et/ou le manuscrit en "Off-line" en utilisant un scanner ou une 

caméra pour la saisie des documents. Depuis, plusieurs outils de prétraitement ont été 

développés pour la squelettisation de l'image, de son lissage, pour la détermination du 

contour et l'extraction de primitives...et différentes techniques de reconnaissance ont 

été élaborées, parmi lesquelles figurent des méthodes statistiques, structurelles ou 

géométriques, avec ou sans segmentation en caractères [ELD 90, ROM 95]. 

Généralement toutes ces méthodes et bien d'autres, tendent à extraire, chacune à sa 

façon, une catégorie de caractéristiques et d'évaluer par la suite la vraisemblance entre 

les primitives extraites et celles de formes prototypes déjà apprises par le système de 

reconnaissance. 

 

La reconnaissance des chiffres a bénéficié de très nombreux travaux ces dernières 

années, notamment dans le cadre de la reconnaissance de montants numériques de 

chèques, de champs numériques dans les formulaires, ou encore de reconnaissance de 

codes postaux dans les adresses postales et  la reconnaissance des 10 chiffres 

manuscrits écrits par n‟importe quel usager.  L‟objectif principal de toute recherche 

est d‟aboutir à de bons résultats, ce qui conduit à des systèmes performants, mais en 

focalisant sur  le choix de la méthode celle qui donne au mieux que possible la bonne 

décision, telles que les méthodes statistiques, structurelles, les réseaux de 

neurones,…, avec possibilité de les combinées.                        

 

Depuis les années 90, la combinaison de classiffieurs a donc été une des directions de 

recherche les plus soutenues dans le domaine de la RdF. Les méthodes de 

combinaison ont ainsi été appliquées avec succès dans les domaines de la 
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reconnaissance de l'écrit. L'amélioration des performances des systèmes de 

reconnaissance est finalement le principal enjeu des recherches menées ces dernières 

années sur les systèmes de combinaison.  

 

Un système de reconnaissance de l‟écriture doit idéalement, localiser, reconnaître et 

interpréter n‟importe quel texte ou nombre écrit sur un support de qualité 

arbitrairement variable tel que des formulaires ou des vieux manuscrits pour être 

enregistré dans des bases de données que tout le monde peut l‟interroger. 

 

En effet, il existe dans le domaine de la reconnaissance de l‟écriture arabe, et 

particulièrement l‟écriture manuscrite, beaucoup de problèmes intéressants à étudier 

aussi bien du point de vue scientifique (évaluation des méthodes de reconnaissance) 

que du point de vue économique (objectifs applicatifs réalistes et rentables).  Le 

travail présenté dans ce mémoire se déroule dans le cadre  du développement d‟un 

système complet de reconnaissance des mots arabes manuscrits qui sont les 48 mots 

de wilayas algériennes arabes manuscrits hors ligne avec une approche 

multiclassifieurs. 

 

Problématique et objectifs 

 

Jusqu‟à présent, l‟établissement d‟un système universel pour la REM reste un sujet 

irréel. Puisque les êtres humains sont les meilleurs lecteurs, il semble naturel d‟étudier 

leur manière de lire avant d‟essayer d‟automatiser le processus de lecture. Par ailleurs, 

les différents travaux élaborés en AOCR, montrent que la cursivité de l'écriture arabe, 

la complexité de la morphologie des caractères, les élongations des ligatures 

horizontales ainsi que les combinaisons verticales de certains caractères, constituent 

les problèmes majeurs liés au traitement de cette écriture. En effet, ces problèmes 

engendrent une forte inertie à différents niveaux notamment dans : 

 

 Le choix de primitives pertinentes décrivant la variabilité de la morphologie 

des caractères, sachant que certaines caractéristiques topologiques sont sensibles à la 

dégradation, notamment les points diacritiques et les boucles. 

 La méthode de segmentation en caractères ou même en pseudo-mots (qui 

peuvent se chevaucher surtout dans le cas du manuscrit). 

 

Tous ces problèmes et bien d'autres, se trouvent accentués dans le cas du manuscrit où 

d'autres facteurs interviennent (variabilité intra et inter-scripteurs, conditions de 

l'écriture, fusion de points diacritiques, chevauchement de pseudo-mots, graphismes 

inégalement proportionnés...). 

 

Tous les types de caractéristiques (statistiques, structurelles, géométriques, 

transformations globales)  et des méthodes de classification (statistique, structurelle, 

stochastique, connexioniste, logique flou,..) qui existent dans la littérature sont  

pratiquement  utilisées  dans la reconnaissance de l‟écriture arabe. 

 

Il y a trois façons d‟aborder cette problématique. Soit le système reconnaît le mot 

comme une entité entière et indivisible, il s‟agit d‟une approche globale ou holistique. 

Soit il reconnaît le mot à partir de ses caractères préalablement segmentés, il s‟agit 

d‟une approche analytique. Soit il n‟utilise que certaines propriétés et raffine sa 
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description du mot par rebouclage, nous parlerons alors de systèmes basés sur la 

lecture humaine.  

 

A partir ce que nous avons vue dans le paragraphe ci-dessus, nous focalisons notre 

travail à la première approche (globale), nous allons aborder la reconnaissance de 

mots arabes en appliquant des méthodes statistiques : FCM, K-MEANS, KPPV et un 

réseau de neurone probabiliste PNN.  Nous obtenons un système qui combine 

parallèlement les sorties de ces classifieurs.  

 

Afin de simplifier la problématique, et donc, d‟envisager des solutions plus ou moins 

convenables, il est important de spécifier le cadre de reconnaissance puis de 

construire l‟approche qui va de paire avec ce cadre. Les critères qui influencent le 

processus de reconnaissance sont le mode d‟acquisition d‟écriture, la taille et le type 

du vocabulaire considéré, le nombre de scripteurs, le style et le type d‟écriture. 

 

De nombreux travaux montrent que la combinaison de classifieurs (séquentielle, 

parallèle ou hybride) améliore nettement les performances du système de 

reconnaissance par rapport à chacun des classifieurs pris isolement. Cependant 

l'architecture parallèle est celle qui a donné lieu aux travaux les plus importants. 

 

En résume que tout  système de reconnaissance de l‟écriture nécessite généralement 

une étape très importante qui est l‟étape d‟extraction de caractéristiques. Dans la 

littérature, plusieurs travaux ont porté sur l‟élaboration de nouvelles caractéristiques 

qui ont un pouvoir discriminant inter-classes accru tout en minimisant la variabilité 

intra-classes. Ces caractéristiques sont généralement classées en deux familles : les 

caractéristiques structurelles (boucles, concavités, dépassements, points extrêmes du 

tracé, intersections, …etc) et les caractéristiques statistiques qui dérivent des mesures 

de distribution spatiale des pixels (zonage, moments invariants, descripteurs de 

Fourrier...etc). 

 

La variabilité de l‟écriture manuscrite permet de configurer les algorithmes de 

classification et d‟apprentissage à des problèmes difficiles. Les réseaux de neurones 

ont montré des résultats remarquables dans ce domaine, mais la nécessite de 

performances élevées dans des applications réelles ont poussé la recherche vers 

d‟autres modèles de classification de plus en plus complexes.  

 

Nous avons comme objectif principal de réaliser un système de reconnaissance de 

mots arabe manuscrits. Nous nous sommes focalisé dans notre travail sur la 

combinaison parallèle car cette dernière a prouvé son efficacité  dans de nombreux 

problèmes de classification, ce succès est dû à sa simplicité de mise en œuvre, sa 

capacité à exploiter les réponses des différent classifieurs à combiner,  en prenant en 

compte ou non le comportement de chacun des classifieurs.  

 

Dans ce travail nous avons centralisé notre but à l‟étape de l‟extraction des 

caractéristiques car elle est la plus intéressante dans le processus de reconnaissance 

surtout dans le cas de l‟écriture non-contrainte manuscrite. 

 

Le  système réalisé c‟est un système statistique qui nécessite un apprentissage et est 

donc relativement dédié. Il a été testé avec une base  multi-scripteurs et n‟est, en 

l‟état, applicable qu‟aux écritures à vocabulaire réduit et dédié à notre base. Nous 
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présentons dans ce manuscrit les apports d‟un tel système par rapport à d‟autres 

approches. 

 

Présentation du mémoire   

 

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres comme suit : 

 

Chapitre1. Reconnaissance  automatique  de l’écriture manuscrite 

 

Nous décrivons en premier lieu notre domaine d‟application à travers une présentation 

de l‟historique de LAD et les différents aspects de la reconnaissance de l‟écriture. 

Nous avons mis l‟accent sur la reconnaissance de l‟écriture manuscrite en se basant à 

l‟approche globale, que nous avons adoptée dans notre travail. Suivi par une 

description générale des principales méthodes de reconnaissance.  

 

Chapitre 2. Processus de reconnaissance d’écriture manuscrite 

 

Dans ce chapitre, nous abordons en détaille les étapes nécessaires au processus de 

développement d‟un système de reconnaissance hors-ligne de l‟écriture manuscrite. 

 

Chapitre 3. Ecriture arabe et l’OCR 

 

Ce chapitre présente des généralités sur l‟écriture arabe, son origine ; ces 

caractéristiques, et les principales difficultés rencontrées dans le domaine de 

reconnaissance de mots arabe manuscrits. Nous présentons par la suite quelques 

travaux concernant la reconnaissance globale de mots dans des vocabulaires limités. 

 

Chapitre 4. Approche globale pour la reconnaissance de mots arabes  manuscrits 

 

Dans le dernier chapitre, nous représentons plus clairement notre travail, nous 

discutons en détaille des différentes méthodes appliquées dans notre processus de 

reconnaissance,  par la représentation des concepts de base. Nous présentons aussi les 

résultats obtenus sur notre base de mots utilisée dans le cadre de ce projet, nous 

montrons également par étude comparative entre les trois types de caractéristiques 

choisisses ainsi que les classifieurs implémentés, en améliorant ces résultats 

indépendants par une combinaison entre eux.  

 

Enfin, cette thèse est clôturée par une conclusion dans laquelle nous dressons un bilan 

et une synthèse de travail effectué,  et nous discutons un ensemble de perspectives que 

nous jugeons nécessaire à l‟achèvement de notre travail. 
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Chapitre1.                       Reconnaissance  Automatique  De L’écriture Manuscrite 

 

 

I.1. Introduction 

 
De nos jours, l‟écriture reste le moyen de communication visuelle le plus utilisé par 

l‟homme. Il n‟est donc pas surprenant de voir que de nombreux travaux scientifiques 

portent sur sa reconnaissance automatique. L‟écriture est en fait la réalisation d‟un 

message à transmettre, c‟est-à-dire la représentation physique d‟un contenu 

sémantique. Le but de la reconnaissance de l‟écriture est de prendre une décision 

quant au contenu sémantique du message transmis à partir de sa représentation 

physique. Les applications de systèmes capables de remplir cette tâche sont 

nombreuses, nous pouvons citer entre autres, la lecture automatique de bons de 

commande, le traitement automatique des chèques, la vérification de signatures ou 

encore le tri automatique du courrier. 

 

La reconnaissance de l‟écriture est rattachée au vaste domaine de la reconnaissance de 

formes RdF. Sa spécificité vient bien sûr des données à analyser et de leurs diverses 

sources de variation. En effet, un même mot écrit par plusieurs personnes peut avoir 

des formes assez différentes. Pour cette raison, les caractéristiques extraites de 

l‟écriture sont très importantes pour la suite du processus de reconnaissance. Ce 

dernier quant à lui, peut être mis en œuvre à l‟aide de presque toutes les techniques 

développées en RdF. 

 

La LAD (Lecture Automatique des Documents) et plus généralement la RdF  sont des 

domaines de recherche actifs depuis la fin des années soixante. Des systèmes ont vu le 

jour pour des applications très spécifiques, mais comparées aux fantastiques progrès 

réalisés en médecine par exemple, et malgré une recrudescence des travaux de 

recherche depuis les années 80, les avancées restent lentes et encore décevantes. 

Pourtant le champ de la RdF est considérable et les publications scientifiques dans ce 

domaine sont nombreuses. Elles atteignaient déjà le millier par an au début des années 

80 [SIM 84] et sont en explosion depuis. De plus, d‟un point de vue mathématique, le 

problème posé par la RdF est trivial, comme le soulignait SIMON en 1984 [SIM 84] ; 

[ARR 02]: « Soit X un espace de représentation - de préférence un « bon espace 

topologique » - et  un ensemble fini de noms -l‟espace d‟interprétation-. Une 

reconnaissance - une identification - est une application E : X → Ω, que l‟on va 

pourvoir de « propriétés » ; on en déduira de jolis théorèmes... ». 

 

L‟OCR (Optical Character Recognition) est une opération informatique rapide 

permettant de réaliser la transformation d‟un texte écrit sur papier en un texte sous 

forme d‟un fichier informatique en représentation symbolique (par exemple pour les 

écritures latines, le codage opéré est le code ASCII (American Standard Code for 

Information Interchange), tandis que pour l‟arabe on utilise généralement le code 

ASMO (Arabic Standard Metrology Organization). Il existe à l‟heure actuelle un 

certain nombre d‟OCR qui fonctionnent de façon tout à fait satisfaisante sur les 

documents imprimés. Mais le traitement des documents manuscrits pose toujours des 

problèmes. Cette difficulté liée à la modalité elle-même est encore accrue par les 

problèmes résultants de la qualité du support. 
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Dans ce chapitre, nous allons présenter l‟historique de LAD, puis nous expliquons les 

différents aspects de la reconnaissance de l‟écriture, nous poursuivrons par une 

description du modèle général de la REM. Nous terminerons en exposant nos 

conclusions et la direction choisie pour notre travail.    

 

I.2. Historique de LAD (Lecture Automatique des 

Documents) 
 

Commençons par survoler l‟historique de la LAD et plus spécifiquement de la 

reconnaissance d‟écriture. Nous ne reviendrons pas sur les débuts de l‟informatique 

dont les capacités de stockage et de représentation ne permettent pas de vrais 

traitements optiques des textes. Tout commence véritablement vers le milieu des 

années 60 avec la création de l‟Extended ASCII  en 1965 qui permet la représentation 

de 256 caractères [ARR 02]. Pendant cette période, les premiers systèmes de lecture 

automatique du texte imprimé ont vu le jour. Toutefois, des systèmes fiables étaient 

restreints à quelques fontes seulement [AYA 04]. Ensuite il y a, grossièrement, trois 

périodes distinctes dans le développement de l‟OCR décrite dans [ARR 02]. 

La reconnaissance de l'écriture arabe remonte aux années 70, depuis plusieurs 

solutions ont été proposées. Elles sont aussi variées que celles utilisées pour le latin 

[BEN 01b]. 

 

Entre les années 1980 et 1990, Les réseaux de neurones ont montré des résultats 

remarquables dans ce domaine. Jusqu‟à très récemment, le perceptron multicouche a 

été rapidement reconnu comme le classifieur par excellence dans beaucoup de 

problèmes de reconnaissance de caractères. Par la suite, le besoin d‟automatisation 

massive a donné lieu à toute une multitude d‟applications dont la lecture de chèques 

bancaires, des adresses postales, des documents imprimés, etc. [AYA 04].   

Quelques années plus tard, des systèmes de REM ont été réalisés et sont opérationnels 

à ce jour. Cependant, ils sont spécifiques à un domaine précis et sont encore limités 

[DAR 94], parmi ces systèmes ceux qui sont orientés vers l‟écriture pour la 

reconnaissance d‟adresses manuscrites ou de montants de chèques, on trouve [GAA 

01, KB 00, KHP 05, LLG 95]. Parmi eux qui sont orientés vers l‟écriture arabe 

manuscrite citant à titre d‟exemple le système Reconnaissance de l‟Ecriture Cursive 

Arabe Manuscrite RECAM.  

On a d‟autres travaux qui sont focalisés à développer un logiciel « auto-apprenant » 

de reconnaissance de caractères manuscrits cursifs (documents anciens notamment). 

Ce système OCR veut s‟affranchir des bibliothèques de langues et de la forme des 

caractères. Il doit reconnaître après une phase d‟apprentissage automatique la plupart 

des caractères. Plusieurs langues ont été traitées parmi eux la langue arabe ; chinoise, 

etc. En explorant les méthodes de reconnaissance générique. Ils ont orientés donc vers 

les approches structurelles. Et cela dans le cadre du projet Cognitive Optical 

Recognition Old Characters COROC [ARR 02].  

   

I.3. Différents aspects de la Reconnaissance Automatique de 

l’Ecriture et du Document ou RAED 
 

Devant la difficulté d‟établir un système universel traitant tous les cas d‟écriture, la 

solution à court terme consiste à particulariser le cadre puis  à construire l‟approche la 

plus adaptée pour ce cadre. On peut répartir les systèmes de reconnaissance de 
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l‟écriture dans plusieurs catégories différentes : mode d‟acquisition « En-ligne » ou 

« Hors-ligne », Approche de reconnaissance « Globale » ou « Analytique » et enfin 

Méthode de reconnaissance « Statistiques » ou « Structurelle » [SAO 98]. 

 

I.3.1. Mode d’acquisition (En-ligne / Hors-ligne) 
 

Il est d‟usage de distinguer deux activités en RAED, les reconnaissances en-ligne et 

hors-ligne. Dans le cas de la REM, il existe deux champs d‟applications suivant le 

mode de saisie. Si le mode de saisie est dynamique, on parle de reconnaissance en 

temps réel appelée en-ligne ou on-line. Dans le cas de la saisie statique on parle alors 

de reconnaissance en temps différé appelée hors-ligne ou off-line [AYA 04]. 
 

I.3.1.1. Reconnaissance en-ligne 
 

La reconnaissance en-ligne s‟effectue à partir d‟une acquisition spatio-temporelle des 

caractères ou mots cursifs sur une tablette électronique (version moderne de la Rand 

Tablet présentée sur la figure I.1). 

 

L‟écriture en ligne est obtenue lors de sa réalisation par une saisie en continu du tracé. 

Les données se présentent alors sous la forme d‟une séquence de points ordonnés dans 

le temps. Dans ce cas, le signal est de type 1D (Unidimensionnel) et le système de 

reconnaissance peut bénéficier de la représentation temporelle. De ce fait il existe une 

analogie avec la reconnaissance de la parole. Il n‟est donc pas surprenant de voir des 

chercheurs appliquer les techniques développées pour la parole à l‟écriture [SAO 98].  

Les applications concernées par ces systèmes de reconnaissance sont principalement 

les interfaces orientées stylo qui cherchent à intégrer l‟écriture manuscrite comme une 

nouvelle modalité d‟interaction entre l‟homme et la machine.  
 

 

 
 

Figure I.1. Rand Tablet ou Grafacon. 

 

Dans les applications de REM en-ligne, l'utilisateur écrit sur une table spéciale, le 

système va reconnaître l'écriture et envoyer le résultat à l'ordinateur. Ces systèmes 

sont utilisés dans plusieurs équipements électroniques comme PDA, Pocket PC ou 

Tablet PC. Il y a pas mal d'avantages de REM en-ligne, par rapport à celle hors-ligne. 

Par exemple, car l'utilisateur écrit sur une table spéciale, il y a moins de bruit. De 

plus, on peut déterminer comment un caractère est écrit, c'est à dire, l'ordre de traits 

constituants ce caractère. D'ailleurs, la contrainte du temps de reconnaissance n'est pas 

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

reconnaissance de ces systèmes est assez élevé [ALA 05]. 
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I.3.1.2. Reconnaissance hors-ligne    

 

La reconnaissance hors-ligne, celle qui nous intéresse particulièrement privée de 

l‟information spatio-temporelle, est plus délicate par rapport à la reconnaissance en-

ligne.  Elle s‟applique une fois que l‟écriture est sur un support papier qui est 

numérisé puis enregistrée sur un format d‟image. Cette image contient des pixels soit 

de type binaire (pixels noirs et blancs) soit de type entier (image niveaux de gris), 

l‟information est alors bidimensionnelle (2D). L‟objectif n‟est plus ici d‟établir une 

interaction directe entre un scripteur et la machine, mais de traiter des documents de 

manière automatique.   

Cette reconnaissance hors-ligne regroupe deux thèmes : la reconnaissance de 

caractères manuscrits isolés (numériques ou alphanumériques) et la reconnaissance de 

mots. Les applications actuelles visent de plus en plus la lecture automatique de 

documents manuscrits de type chèques bancaires, courrier postal, des formulaires,... 

Dans les applications de REM hors-ligne, l'écriture de l'utilisateur est acquise par un 

scanneur. L'entrée de ces systèmes est une image. Alors, le problème devient plus 

difficile. Par exemple, comment on peut enlever le bruit comme des éléments du fond 

d'image, comment on peut traiter le manque des traits etc. De plus, il n'y a pas 

d'information supplémentaire comme le cas d'en-ligne. Les applications typiques sont 

la classification automatique des lettres, la lecture des chèques de banque etc. [ALA 

05]. 

 

En résume la difficulté de la reconnaissance hors-ligne en trois points suivants : 

 

 La détection de tracés : un système hors-ligne doit chercher dans l‟image les 

tracés décrivant le message écrit. Par contre, dans les systèmes en-ligne le 

tracé est déjà représenté comme une suite ordonnée de point.  

 L‟absence d‟ordre et d‟information temporelle : dans le système en-ligne, les 

informations temporelles fournissent des connaissances précieuses sur la 

dynamique, la vélocité et la morphologie de l‟écriture et aident à enlever en 

grande partie l‟ambiguïté de la reconnaissance de certaines lettres. 

 La variabilité de l‟épaisseur du tracé : ce problème devient une contrainte 

supplémentaire à prendre en compte dans les systèmes hors-ligne alors qu‟il ne 

se présente pas dans les systèmes en-ligne car, dans ce cas, les tracés sont 

filiformes. 

 

Récemment sont apparus des systèmes mixtes capables de prendre en compte les 

caractéristiques statistiques et dynamiques de l‟écriture. On peut classer ces systèmes 

en deux types [OLL 99, SOU 06] : 

 

 Un système de reconnaissance en-ligne auquel on adjoint un système de 

reconnaissance hors-ligne, travaillant en parallèle sur l‟image reconstituée du 

tracé. 

 Un système de reconnaissance hors-ligne auquel on adjoint un système de 

reconnaissance en-ligne, travaillant en parallèle sur des caractéristiques 

extraites du tracé. La difficulté du problème réside dans ce cas dans la 

reconstitution de la temporalité du tracé. 

 

La reconnaissance hors-ligne peut être classée en plusieurs types : 
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I.3.1.2.1. Reconnaissance de texte ou analyse de documents  
 

Dans le premier cas il s‟agit de reconnaître un texte de structure limitée à quelques 

lignes ou mots. La recherche consiste en un simple repérage des mots dans les lignes, 

puis à un découpage de chaque mot en caractères [BEN 99], c‟est le cas traité dans 

notre étude. 

Dans le second cas (analyse de document), il s‟agit de données bien structurés dont la 

lecture nécessite la connaissance de la typographie et de la mise en page du document. 

Ici la démarche n‟est plus un simple prétraitement, mais une démarche experte 

d‟analyse de document il y‟a localisation des régions, séparation des régions 

graphiques et photographique, étiquetage sémantique des zones textuelles à partir de 

modèles, détermination de l‟ordre de lecture et de la structure du document [TRE 97].  

 

L‟être humain arrive avec aisance à reconnaître n'importe quel document. Cette 

faculté est assez basique pour un être humain ; en revanche elle pose jusqu‟à ce jour 

encore des problèmes pour l‟ordinateur. L'analyse et la reconnaissance d'images de 

documents englobent un ensemble de techniques informatiques avec comme but la 

reconstitution du contenu du document sous la forme de documents structurés, selon 

une forme définie par l'application en question. Les documents structurés couvrent 

deux catégories de documents : les documents imprimés et les documents manuscrits. 

Parmi les documents imprimés nous distinguons les documents à structures simples et 

les documents à structures complexes [KAR 06].  

La reconnaissance de documents s‟applique à plusieurs langues écrites. La langue 

latine a reçu la plus grande attention de la part de chercheurs. En revanche, malgré le 

nombre de personnes qui parlent la langue arabe, peu de travaux de recherche sur la 

reconnaissance de documents ont été consacrés à cette langue [KAR 06].  

 

I.3.1.2.2. Reconnaissance de l’imprimé ou du manuscrit  

 

Les approches diffèrent selon qu‟il s‟agisse de reconnaissance de caractères imprimés 

ou manuscrits. L‟écriture imprimée présente des caractères bien alignés 

horizontalement et séparés verticalement, ce qui simplifie la phase de lecture [BEN 

01b, BEN 99]. La forme des caractères est définie par un style calligraphique (fonte) 

qui constitue un modèle pour l‟identification, par conséquent, le problème de la 

reconnaissance peut ce concevoir au départ comme un problème de reconnaissance de 

caractères.   

 

En revanche, pour  le cas du manuscrit, les caractères sont souvent ligaturés et leur 

graphisme est inégalement proportionné provenant de la variabilité intra et inter 

scripteurs. Cela nécessite généralement l‟emploi de techniques de délimitation 

spécifiques et souvent des connaissances contextuelles pour guider la lecture [FAH 

01]. Dans ce cas, le problème de REM sera donc plus un problème de reconnaissance 

de mots ou fraction de mots qu‟un problème de reconnaissance de caractères [BEL 

92]. 

 

I.3.2. Approches de la Reconnaissance 

  

Il y a trois façons d‟aborder la reconnaissance hors-ligne de mots manuscrits [VIN 

02]. Soit le système reconnaît le mot comme une entité entière et indivisible, il s‟agit 

d‟une approche globale ou holistique. Soit il reconnaît le mot à partir de ses caractères 
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préalablement segmentés, il s‟agit d‟une approche analytique. Soit il n‟utilise que 

certaines propriétés et raffine sa description du mot par rebouclage, nous parlerons 

alors de systèmes basés sur la lecture humaine.   
 

I.3.2.1. Approche globale  

 

Les approches globales reposent sur une description du mot du même type que celles 

utilisées en reconnaissance de caractères. Comme le mot est une forme plus complexe 

que le caractère, la description contiendra plus d‟informations et sera ainsi moins 

sensible aux changements de scripteurs. L‟approche globale considère le mot comme 

une seule entité et le décrit indépendamment des caractères qui le constituent. Elle 

contourne le problème délicat de la segmentation en se basant sur une description 

globale de toute l‟image du mot manuscrit. Cette approche présente l‟avantage de 

garder le caractère dans son contexte avoisinant, ce qui permet une modélisation plus 

efficace des variations de l‟écriture et des dégradations qu‟elle peut subir. 

 

L‟approche globale est généralement utilisée pour la reconnaissance de vocabulaires 

statiques réduits tels que celui des montants littéraux de chèques bancaires [GUI 95, 

IMP 97, PAQ 92, SIM 92]. Elle est souvent utilisée pour d‟autres tâches. Elles 

servent, par exemple, à réduire la taille du lexique [MAD 97] ou à valider une 

reconnaissance analytique [COH 94]. 

 

I.3.2.2. Approche analytique  

 

Contrairement à l‟approche globale, le mot est segmenté en caractères ou en 

fragments morphologiques significatifs inférieurs au caractère appelés graphèmes. La 

reconnaissance du mot consiste à reconnaître les entités segmentés puis tendre vers 

une reconnaissance du mot, ce qui constitue une tâche délicate pouvant générer 

différents types d‟erreurs [AMI 96] ; [LEC 93]. Un processus de reconnaissance selon 

cette approche est basé sur une alternance entre deux phases : la phase de 

segmentation et la phase d‟identification des segments. 

 

Deux solutions sont alors possibles : la segmentation explicite (externe) ou la 

segmentation implicite (interne) (voir section II.2.4). Par ailleurs, les méthodes 

analytiques par opposition aux méthodes globales, présentent l‟avantage de pouvoir se 

généraliser à la reconnaissance d‟un vocabulaire sans limite à priori, car le nombre de 

caractères est naturellement fini. De plus l‟extraction des primitives est plus aisée sur 

un caractère que sur une chaîne de caractères [AlB 94a].  

 

Les approches analytiques reposent sur l‟identification de parties de l‟image du mot 

comme étant des parties de l‟ensemble des modèles prédéfinis et connus du 

classifieur. La difficulté de cette approche a été explicitée par SAYRE [SAY 73] : « 

pour reconnaître les lettres, il faut segmenter le tracé et pour segmenter le tracé, il faut 

reconnaître les lettres ». Il convient donc d‟adopter une méthode itérative qui raffine 

la segmentation en fonction des hypothèses de classification. Il y a deux façons de 

résoudre ce problème. La première consiste à « disséquer » [CAS 96] le mot en 

graphèmes et utiliser la reconnaissance de ces graphèmes pour corriger les erreurs de 

segmentation. La seconde consiste à scanner l‟image du mot pour y reconnaître des 

lettres puis à utiliser un dictionnaire afin de valider la reconnaissance.  

 



 
13 

I.3.2.3. Approche basée sur la lecture humaine  

 

Les systèmes basés sur la lecture humaine reposent sur le principe de la supériorité du 

mot (word superiority effect) [REI 69]. Ce principe veut qu‟une lettre soit plus facile à 

reconnaître dans un mot que seule. Un effet secondaire de ce principe, est la capacité 

humaine de reconnaître un mot alors même que quelques unes de ses lettres sont 

inversées. Il apparaît donc que la perception de formes particulières dans un mot suffit 

à sa lecture.  

 

I.3.2.4. Avantages et Inconvénients de l’approche globale et l’analytique  
 

Le tableau I.1 résume les principaux avantages et inconvénients de l‟approche globale et 

analytique. 

 Approche globale Approche analytique 

A
v

a
n

ta
g

es
 

 

La prise en compte dans le même modèle des 

variations au niveau de l'écriture du mot, dues 

par exemple à des erreurs d'orthographe ayant 

comme résultat des insertions, des délétions ou 

des substitutions locales. De même, certaines 

abréviations qui ne sont pas trop éloignées de la 

forme globale du mot peuvent être prises en 

compte. 

Le contexte des caractères avoisinants est 

mieux modélisé. Ainsi, le modèle sera sensible 

aux différentes ligatures inter-lettres qui 

dépendent de la nature des caractères qui se 

succèdent dans le mot. 

Aucune décision partielle n'est prise avant la 

reconnaissance finale au sens où aucune 

hypothèse n'est émise quant à la nature d'une 

partie du mot. 

Pour un lexique réduit, le calcul est 

généralement rapide. 

Elle ne nécessite pas, de par sa nature, de 

post-traitement lexical tel qu'une recherche 

dans un dictionnaire pour déterminer la validité 

de la chaîne de caractères reconnue. 

C'est la seule approche envisageable pour 

une reconnaissance dans des vocabulaires 

ouverts. 

Une fois les modèles de lettres appris, elle 

peut s'adapter facilement à un changement de 

vocabulaire. 

Au niveau pratique, peut disposer de 

beaucoup plus d'échantillons pour un même 

corpus, ce qui améliore la qualité de 

l'apprentissage. 
La complexité en mémoire ne dépend pas 

de la taille du vocabulaire, celle du calcul 

croît avec le logarithme de cette taille si le 

dictionnaire est organisé sous forme 

arborescente. 

Permet théoriquement une discrimination 

plus fine des mots car elle se base sur la 

reconnaissance des lettres qui les composent. 

Il est possible de récupérer l'orthographe du 

mot reconnu. 

In
co

n
v

én
ie

n
ts

 

La discrimination de mots 

orthographiquement ou visuellement proches 

est très difficile. L'approche est limitée à des 

vocabulaires réduits allant jusqu'à quelques 

centaines de mots, au delà, plusieurs mots 

peuvent se retrouver avec une description 

proche ou à la limite identique.  

Elle est coûteuse en place et temps de 

calcul car chaque mot a un modèle qui lui est 

propre; la complexité croît linéairement avec la 

taille du lexique. 

L'apprentissage des modèles nécessite 

généralement une grande quantité 

d'échantillons de mots. Il est en pratique plus 

difficile de réunir une grande quantité de 

mots qu'une grande quantité de lettres. 

Un changement de vocabulaire nécessite 

l'apprentissage de tous les mots nouveaux.

Les phénomènes contextuels inter-lettres ne 

sont pas pris en compte. 

La reconnaissance finale du mot se base sur 

la reconnaissance des lettres individuelles; si 

plusieurs 

lettres ne sont pas présentes ou trop 

dégradées, le mot risque d'être mal reconnu. 

Nécessite une étape de segmentation 

(explicite, externe ou implicite, interne) avec 

les problèmes de sous- ou de 

sursegmentation que cela implique. 

Pour un lexique de taille réduite, l'approche 

analytique requiert plus de calculs. 

Tableau I.1 : Avantages et inconvénients des l’approches globale et analytique. 
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I.4. Complexité d’un système de RAED 

 

D‟une manière générale la complexité d‟un système de RAED s‟évalue suivant trois 

critères orthogonaux [BEL 01] : 

 

I.4.1. Disposition spatiale du texte  
 

La présentation d‟un texte varie globalement entre deux formats : l‟écriture contrainte 

correspondant à une écriture guidée par des cadres (les formulaires par exemple) et 

l‟écriture non-contrainte correspondant à une écriture guidée exclusivement par le 

scripteur donc extrêmement variable. Les écritures externes ou internes détachées 

(écriture en bâtons) sont, bien entendu, les plus aisées à traiter du fait de la séparation 

plus ou moins immédiate des lettres (figure I.2, extraits de la Base CEDAR5).  

 

                    
(a)                                             (b)                                            (c) 

 

Figure I.2.  Différents types d’écritures : (a) écriture en bâtons, (b) écriture majuscule, (c)   

écriture attachée. 

 

Les types de contraintes peuvent caractériser l‟écriture : externes correspondant aux 

types d‟écriture et internes correspondant aux styles d‟écriture propres à chaque 

personne. Dans ce qui suit nous exposons les différents types et styles d‟écriture dans 

l‟ordre croissant de difficulté de traitement : 

 

I.4.1.1. Types d’écriture  

 

 Précasée : écriture dans des cases prédéfinies (exemple : cas de bordereaux  et 

formulaires). 

 Zonée : écriture dans des zones bien délimitées (exemple : montant numérique 

dans un chèque). 

 Guidée : écriture sur une ligne support (exemple : montant littéral d‟un 

chèque). 

 Libre : écriture d‟emplacement quelconque (exemple : notes manuscrites). 

 

1.4.1.2. Styles d’écriture  

 

Selon la classification de Tappert en 1984 des styles d‟écriture (voir figure I.3), on 

trouve : 

 

 Boxed discrete characters : des caractères majuscules complètement 

disjoints, le plus souvent dans des formulaires précasés, évitant ainsi 

l‟opération de segmentation. 

 Spaced discrete characters : des caractères majuscules ou minuscules 

disjoints (script- séparé). 

 Run–on discrete characters : le plus souvent des caractères minuscules, mais 

majuscules aussi qui peuvent être jointes ou disjointes rendant la 

reconnaissance plus complexe grâce aux liaisons fréquentes entre les lettres. 
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 Pure cursive script : écriture purement cursive avec des lettres complètement 

connectées, rendant ainsi la localisation des lettres difficilement dissociable de 

la tâche de reconnaissance.  

 Mixed cursive and discrete : combinaison des styles précités, c‟est le style 

d‟écriture le plus utilisé vu sa simplicité et rapidité de tracé, cependant c‟est le 

style d‟écriture le plus difficile à reconnaître vue les différents variations 

permises aux scripteurs.  

 

 
 

 
 

Figure I.3. Styles d’écritures selon TAPPERT. 

 

Il est évident que la reconnaissance d‟une écriture mixte naturelle est un problème 

beaucoup plus complexe, du fait de l‟ambiguïté des limites entre les lettres, que la 

reconnaissance d‟une écriture détachée, où la séparation des lettres est quasi 

immédiate. 
   

I.4.2. Nombre de scripteurs  
 

La difficulté de traitement croît avec le nombre de scripteurs. Trois catégories 

d‟écritures se distinguent : les écritures monoscripteurs, multiscripteurs et 

omniscripteurs. En mode multiscripteurs, le système doit être capable de reconnaître 

l‟écriture de plusieurs personnes prédéfinies, alors qu‟en omniscripteur il doit 

s‟adapter à n‟importe qui. 

 

I.4.3. Taille du vocabulaire  
 
On distingue essentiellement deux types d‟applications : celles qui sont à vocabulaire 

limité (<100 mots) et celles qui sont à vocabulaire très étendu (> 10 000 mots). La 

reconnaissance sera bien plus aisée dans le premier cas puisqu‟il sera possible de 

comparer un mot inconnu avec la totalité des mots du dictionnaire. Dans le second cas 

il faudra bien souvent mettre en œuvre des décisions hiérarchiques pour réduire le 

temps de calcul et l‟encombrement mémoire. 

 

La figure I.4 présente un schéma synthétique de la complexité des systèmes RAED  

[BEL 01]. Plus l‟application s‟éloigne du centre du repère, plus la reconnaissance ne 

devient difficile. 
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Figure I.4. Graphe de complexité des systèmes de RAED d’après BELAID [BEL 01]. 

 

Aujourd‟hui les systèmes d‟OCR contraints et à vocabulaire restreint donnent des 

résultats étonnants. Les taux de reconnaissance affichés par ce genre de logiciel 

avoisinent les 100% pour les documents imprimés ou mono-scripteurs de bonne 

qualité [ARR 02]. 

En  attendant, d‟avoir les mêmes performances pour les documents manuscrits non 

contraints écrits par n‟importe quels scripteurs. Ainsi, pas mal de recherches sont 

faites pour traiter l‟écriture manuscrites que se soient latines ou arabes bien que la 

dernière est rarement traitée [SEN 98, PAR 89, ZAD 00] etc. 

  

I.5. Méthodes de classification de la reconnaissance  

 
Toutes les méthodes de la reconnaissance de formes ont été appliquées à la 

reconnaissance de l‟écriture [BEL 92]. 

Cependant, les capacités de l‟homme à reconnaître des objets, des personnes ou 

l‟écriture d‟une personne inconnue par exemple, quel que soit le contexte (on peut 

reconnaître une personne que l‟on connaît de dos, ou encore lire l‟écriture de tierces 

personnes), ce qui a conduit les chercheurs à trouver des méthodes et des techniques 

de reconnaissance souples et  intelligentes. Parmi ces méthodes de classification on 

trouve : 

 

 Les méthodes statistiques. 

 Les méthodes stochastiques. 

 Les méthodes  linguistiques. 

 Les méthodes hybrides. 

 

I.5.1. Méthodes  statistiques  

 
Dites aussi  méthodes géométriques, se fondent sur une caractérisation des paramètres  

des formes étudiées (caractères, mots,…). Ces méthodes permettent de prendre une 

décision de classification d'une forme inconnue. 

 

Elle repose sur une description extensive, plutôt que compréhensive , des classes 

[MER 04]. Bien entendu, il est assez rare que l‟on puisse prévoir a priori toutes les 
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occurrences possibles de formes observées pour les différentes classes. On considère 

plus précisément qu‟une classe est décrite par un ensemble représentatif 

d‟exemplaires de formes appartenant à cette classe. 

 

Le concept de classification peut être exprimé en termes de partitionnement d‟espace 

de traits, où la forme est transformée en vecteur de caractéristiques. Ce dernier 

présente les caractéristiques mesurées. Elle est fondée sur l‟étude statistique des 

mesures que l‟on effectue sur les formes à reconnaître. L‟étude de leur répartition 

dans un espace métrique et la caractérisation statistique des classes, permettent de 

prendre une décision de reconnaissance du type « plus forte probabilité 

d‟appartenance à une classe » [BEN 99]. 

 

Les méthodes statistiques bénéficient des méthodes d‟apprentissage automatique qui 

s‟appuient sur des bases théoriques fondées, telles que la théorie de la décision 

bayésienne, les méthodes de classification non supervisées … etc.   

 

Dans le cas d‟une description statistique de la forme, le problème est ramené à un 

exercice d‟analyse de données classique. La classification est basée sur une distance 

(arbres de décisions, k plus proches voisins...) [JAI 00]  et peut être de nature 

probabiliste ou neuronale [ARR 02].  

La méthode statistique comprend les étapes suivantes [MER 04] : 

 

 Choix des paramètres, 

 Construction d‟une description statistique des classes à partir d‟un ensemble 

d‟apprentissage, 

 Calcul de la distance d‟une forme à chacune des classes à partir de la 

description statistique précédemment élaborée, 

 Choix de la classe la plus proche.  

 

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

 

I.5.1.1. Méthode bayésienne 

 

La méthode bayésienne consiste à choisir parmi un ensemble de caractères, celui pour 

lequel la suite de primitives extraites a la plus forte probabilité à posteriori par rapport 

aux caractères préalablement appris [ANI 92]. Elle a été élaborée dans le cadre des 

statistiques mathématiques, son application à la RdF a été formalisée par CHOWEN 

1970 [SOU 97]. Cette technique est une méthode de base pour la RdF dans un cadre 

probabiliste. Qui sert de référence pour les autres méthodes. En particulier pour 

l'évaluation du taux d'erreur. Elle peut être formulée de la façon suivante : 

Soit un problème caractériser par un ensemble de N observations: X  ={X1, X2, X3, 

...Xn} réparties C classes {C1, C2, C3, …Cc}. 

On cherche à estimer la probabilité d'appartenance à posteriori de X à chacune des C   

classes. Le théorème de Bayes fournit un cadre théorique pour la problématique de la 

classification. Si l‟on considère un problème de classes C1, . . ., Ck, le théorème de 

Bayes permet de calculer les probabilités a posteriori, connaissant les distributions des 

observations a priori (1.1) : 
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)/( xCp i est la probabilité a posteriori d‟appartenir à la classe iC  connaissant le 

vecteur des descripteurs x , )/( iCxp est la densité de probabilité du vecteur 

d‟exemples x  ( x  = [ x 1, x 2, . . . x n]) dans la classe iC , )( iCP est la probabilité a 

priori de la classe iC  et )(xPi est la densité de probabilité non conditionnelle définie 

par (1.2 ): 
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Dans le cas d‟un problème de classification, la formule (1.2) définit une règle de 

décision. La probabilité de mauvaise classification est minimisée en sélectionnant la 

classe qui a la plus grande probabilité a posteriori. 

 

I.5.1.2. Méthode du plus proche voisin 
 

L‟algorithme K Plus Proche Voisins KPPV affecte une forme inconnue à la classe de 

son plus proche voisin en le comparant aux formes stockées dans une classe de 

références nommée prototypes. Il renvoie les K formes les plus proches de la forme à 

reconnaître suivant un critère de similarité. Une stratégie de décision permet 

d‟affecter des valeurs de confiance à chacune des classes en compétition et d‟attribuer 

la classe la plus vraisemblable (au sens de la métrique choisie) à la forme inconnue 

[BEN 99, BUR 04]. 

Cette méthode présente l‟avantage d‟être facile à mettre en œuvre et fournit de bons 

résultats. Son principal inconvénient est lié à la faible vitesse de classification due au 

nombre important de distances à calculer.      

 

I.5.1.3. Méthode connexionniste 

  

Dans un modèle statistique, la connaissance, c'est-à-dire la distribution des classes, est 

représentée par un modèle mathématique dont les paramètres doivent être estimés. 

Ces modèles constituent une limitation puisqu‟ils ne seront jamais qu'une 

approximation de la forme des classes. Le modèle connexionniste surmonte ce 

problème en représentant la connaissance sous la forme d'un réseau d'unités 

élémentaires reliées par des arcs pondérés. C'est dans ces connexions que réside la 

connaissance, et celle-ci peut prendre une forme plus variée qu'avec un modèle 

mathématique prédéfini. Et Les nœuds de ce graphe sont des automates simples 

appelés neurones formels. Les neurones sont dotés d‟un état interne, l‟activation, par 

lequel ils influencent les autres neurones du réseau. Cette activité se propage dans le 

graphe le long d‟arcs pondérés appelés liens synaptiques [AMA 96]. 

En OCR, les primitives extraites sur une image d‟un caractère (ou de l‟entité choisie) 

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

reconnu.  

Le choix de l‟architecture du réseau est un compromis entre la complexité des calculs 

et le taux de reconnaissance [SOU 97]. 



 
19 

Par ailleurs, le point fort des réseaux de neurones réside dans leur capacité de générer 

une région de décision de forme quelconque, requise par un algorithme de 

classification, au prix de l‟intégration de couches de cellules supplémentaires dans le 

réseau [LIP 87]. 

 

Il existe de nombreuses topologies de réseaux de neurones, signalons que suivant la 

topologie et l'algorithme d'apprentissage utilisé. Les connexions entre les neurones qui 

composent le réseau décrivent la topologie du modèle. Elles peuvent être  

quelconques, mais le plus souvent il  est possible de distinguer une certaine régularité. 

Ce qui donne deux structures de réseaux de neurones : 

 

I.5.1.3.1. Réseaux non bouclés  

 

Les neurones sont rangés en couches distinctes où l‟information se propage de couche 

en couche depuis la couche d‟entrée jusqu‟à la couche de sortie. De plus à l‟intérieure 

d‟une même  couche les neurones ne sont pas connectés entre eux. L‟apprentissage 

utilisé est supervisé. Ils sont utilisés en classification, modélisation de processus, RdF 

(caractères, parole,...), en prédiction,…,. 

Les réseaux de ce type sont parfois appelés réseaux de type perceptron. Le perceptron 

monocouche,  multicouches et  le réseau Radial Basic Functions  RBF en font partie. 

Ils sont  des réseaux de type « feedforward » c‟est-à-dire à propagation avant et ils 

sont divisés en deux familles Réseaux multicouches et Réseaux à connexions locales. 

 

I.5.1.3.2. Réseaux bouclés    

 

Ce type de réseaux permet un retour en arrière de l‟information. Ils sont caractérisés 

principalement par les rebouclées des sorties en entrées. L‟apprentissage utilisé est 

non supervisé. Ils sont  utilisés couramment pour des taches de traitement de signal, 

de modélisation, de commande… . Ils sont divisés en deux familles : Réseaux à 

connexions récurrentes, Réseaux à connexion complète. 

 

I.5.2. Méthodes stochastiques 
 

Contrairement aux méthodes précédemment décrites, l‟approche stochastique utilise 

un modèle pour la reconnaissance, prenant en compte la grande variabilité de la 

forme. La distance communément utilisée dans les techniques de « comparaison 

dynamique » est remplacée par des probabilités calculées de manière plus fine par 

apprentissage. La forme est considérée comme un signal continu observable dans le 

temps à différents endroits constituant des états « d‟observations ». Le modèle décrit 

ces états à l‟aide de probabilités de transitions d‟états et de probabilités d‟observation 

par état. La comparaison consiste à chercher dans ce graphe d‟états, le chemin de 

probabilité forte correspondant à une suite d‟éléments observés dans la chaîne 

d‟entrée. [BEN 99]. Ces méthodes sont robustes et fiables du fait de l‟existence 

d‟algorithmes d‟apprentissage efficaces [SEY 99]. Si l‟apprentissage est lent, la 

reconnaissance est par contre très rapide car les modèles comprennent généralement 

peu d‟états et le calcul est relativement immédiat. Les méthodes les plus répondues 

dans cette approche sont les méthodes utilisant les Modèles de Markov cachés 

(MMC). 
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Les MMC sont aujourd‟hui couramment employés en RdF, dans certaines de ces 

approches pour la reconnaissance de l‟écriture, les images des mots sont transformées 

en séquences de segments d‟image au moyen d‟une procédure de segmentation. Ces 

segments sont ensuite transmis à un module chargé d‟estimer la probabilité selon 

laquelle chaque segment apparaît lorsque l‟état correspondant de la chaine de Markov 

est un certain état.   

Par ailleurs, l‟écriture arabe semi-cursive, aussi bien dans sa forme imprimée que 

manuscrite, se prête naturellement à une modélisation stochastique, en occurrence 

markovienne, à tous les niveaux de reconnaissance. Ces modèles peuvent prendre en 

charge le bruit et la variabilité inhérente à l‟écriture manuscrite et d‟éviter le problème 

de segmentation explicite des mots. 

Cependant, l‟utilisation des MMCs en reconnaissance de l‟arabe est relativement 

limitée [BEN 01b].  

 

On peut définir un modèle stochastique comme un processus aléatoire qui change 

d‟état si, i=1,…, N au hasard aux instants t = 1, 2,…, T. A chaque état, il possède une 

variable aléatoire x (t)=Si, t Є [1…T] qui prend ses valeurs dans l‟ensemble des 

observations que l‟on fait dans le temps du phénomène analysé [RAB 89], [BEL 92]. 

Une évolution du système est donc une suite de transitions d‟états à partir d‟un état de 

départ X (1)=S1 : S1 → S2→ S3→……→ ST  

La loi d‟évolution du système consiste à avoir les chaines S1, S2,….. Sm,  n<=T 

avec la probabilité P (S1, S2,……ST).Cette probabilité est définie de proche en 

proche ainsi, pour calculer P, il suffit de se donner la probabilité initiale P (S1) et 

celles ou la loi de probabilité des états à un certain instant dépend de la totalité du 

système. On dira que “celle ci garde la mémoire de son passé ” [BEL 92]. 

 

I.5.3. Méthodes linguistiques 
  
Ces méthodes consistent à mettre en relation la structure des formes analysées et la 

syntaxe d‟un langage formel. La description des formes est réalisée par 

l‟intermédiaire de phrases et le problème de classification est ramené à un problème 

d‟analyse de grammaire (parsing). De manière générale, les méthodes linguistiques 

(syntaxiques ou structurelles) permettent la description de formes complexes à partir 

de formes élémentaires. Ces dernières, encore appelées caractéristiques, sont extraites 

directement des données présentes en entrée du système. La différence principale 

entre ces méthodes et les méthodes statistiques est que ces caractéristiques sont des 

formes élémentaires et non pas des mesures. Une autre différence est qu‟elles 

introduisent la notion d‟ordre dans la description d‟une forme. Les méthodes les plus 

répandues utilisent le calcul de distance d‟édition entre deux chaînes et la 

programmation dynamique [GRA 03]. 

Nous allons présenter dans ce qui suit deux variantes de la  méthode linguistique, la 

méthode structurelle et la méthode syntaxique.   

 

I.5.3.1. Méthode structurelle  

 

Dans le cas d‟une description structurelle, il faudra utiliser des formalismes plus 

complexes. Les formes sont décomposées en primitives simples qui peuvent être des 

graphèmes ou même les pixels de l‟image. Elles sont ensuite représentées par un objet 

complexe, composé des primitives, comme une chaîne ou un graphe. Le processus de 
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reconnaissance (grammatical [GON 78], stochastique [BEL 97] ou graphique [BUN 

01]) est propre à la représentation utilisée.  

Les méthodes structurelles reposent sur la structure physique des caractères. Elles 

cherchent à trouver des éléments simples ou primitifs, et à décrire leurs relations. Les 

primitives sont de type topologiques telles que : une boucle, un arc… et une relation 

peut être la position relative d‟une primitive par rapport à une autre [ANI 92, HA 96]. 

Parmi les méthodes structurelles nous pouvons citer : 

 

I.5.3.1.1. Méthodes de tests  

 

Elles consistent à appliquer sur chaque caractère traité des tests de plus en plus fins 

sur la présence ou l‟absence de primitives (décomposer l‟image en primitives), de 

manière à répartir les échantillons en classes. Le processus le plus habituel consiste à 

diviser à chaque test l‟ensemble des choix en deux jusqu‟à n‟obtenir qu‟une seule 

forme correspondant au caractère entré. Ce choix dichotomique est très rapide et très 

simple à mettre en œuvre, mais il est très sensible aux variations du tracé [BEN 99]. 

 

I.5.3.1.2. Comparaison de chaînes  

 

Les caractères sont représentés par des chaînes de primitives. La comparaison du 

caractère traité avec le modèle de référence, consiste à mesurer la ressemblance entre 

les deux chaînes et à se prononcer sur celui-ci. La mesure de ressemblance peut se 

faire par calcul de distance ou par examen de l‟inclusion de toute ou une partie d‟une 

chaîne dans l‟autre [BEN 99]. 

 

Les algorithmes à mettre en œuvre pour effectuer une classification à partir des 

primitives structurelles relèvent le plus souvent de l‟algorithmique géométrique. On 

trouve ainsi typiquement [MER 04]: 

 

 Exploration d‟arbres de décision : c‟est la forme la plus générale (la moins 

structurée) de vérification de prédicats. 

 Mise en correspondance de graphes ou sous-graphes, ou encore recherche de 

cliques maximales dans des graphes : l‟accent est ici mis non seulement sur la 

présence de primitives, mais sur les relations qui les lient. Une forme est 

décrite par un graphe encodant ces relations, et la reconnaissance s‟effectue en 

cherchant un appariement entre le graphe décrivant une classe et celui 

construit à partir des primitives décrivant une forme à reconnaître.  

 

I.5.3.2. Méthode syntaxique 

  

Une forme apparaît comme l‟assemblage d‟un certain nombre d‟éléments de base 

(primitives ou traits pertinents). La méthode syntaxique est basée sur la recherche de 

lois d‟assemblage d‟éléments de base pour former un ensemble construit qui 

représente la forme. Chaque caractère est représenté par une phrase dans un langage 

où le vocabulaire est constitué de primitives. Les caractères d‟une même famille sont 

représentés par une grammaire. 

La reconnaissance d‟une forme inconnue se fait alors par une analyse syntaxique de la 

phrase qui la décrit. Elle consiste à déterminer si la phrase de description du caractère 

peut être générée par la grammaire. L‟inconvénient de cette méthode est l‟absence 

d‟algorithmes efficaces pour l‟inférence grammaticale directe [BEN 99]. 
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I.5.4. Méthodes hybrides 
 

Il existe aussi des méthodes dites hybrides, les modèle de Markov cachés en font 

partie car ils emploient une approche statistique tout en ayant la possibilité d‟utiliser 

des descriptions structurelles [GRA 03, SOU 06].  Depuis le milieu des années 90, 

l‟utilisation des MMC pour la reconnaissance de mots latins s‟est intensifiée [AVI 96, 

BEL 97, CHE 94, MOR 03], particulièrement dans des applications comme la lecture 

de chèques ou d‟adresses postales pour lesquelles on dispose de bases de données 

importantes. L‟approche par modèle discriminant en cas de petits vocabulaires; un 

modèle pour chaque mot, et l‟approche par chemin discriminant en cas de grands 

vocabulaires ; un modèle pour plusieurs mots et c‟est le découpage de Viterbi qui 

effectue la reconnaissance, en cherchant le chemin optimal dans un treillis de mots 

[SOU 06]. 

La figure 1.5 illustre les différents systèmes de reconnaissance, leurs représentations 

et les différentes approches de reconnaissance qu‟on a citée dans le paragraphe ci-

dessus. 

 
Figure I.5.  Différents systèmes, représentations et approches de reconnaissance [ARR 02]. 
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I.6. Conclusion 
 
Ce chapitre a permis de présenter notre domaine d‟intérêt : la REM. Après avoir passé 

en revue un certain nombre de techniques utilisées pour la mise en œuvre d‟un 

système de reconnaissance de l‟écriture, nous avons présenté celui sujet de notre 

étude. Dans un premier temps nous avons parlé un peu sur l‟historique de LAD et 

déterminer leur complexité puis nous avons présenté les différents aspects de la 

RAED. Nous avons présenté aussi certains concepts généraux liés à l‟OCR, en 

précisant les principales méthodes de reconnaissance.   

Ce domaine de recherche est devenu l‟intérêt des chercheurs durant la décennie. 

L‟arriver à concevoir un système idéal capable d‟approcher les performances 

humaines reste jusqu‟à aujourd‟hui un rêve pour les chercheurs.   
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Chapitre2.                              Processus De Reconnaissance D’écriture Manuscrite 

 

 

II.1. Introduction 

 
La reconnaissance de l‟écriture arabe s‟intègre dans le domaine de la reconnaissance 

de l‟écriture semi cursive, avec bien sur, des spécificités et de nouveaux problèmes 

qui lui sont propres.  Les premières recherches dans se domaine remontent aux années 

60, mais compte tenu des performances  matérielles et logicielles limitées à cette 

époque, elles n‟ont pas abouti à des résultats satisfaisantes.  

 

En général, l‟objectif de la REM est de développer un système qui se rapproche le 

plus de l‟être humain dans sa capacité de lire. Cependant, cette reconnaissance de 

l‟écriture consiste à extraire d‟une forme inconnue (mot, lettres, chiffres) une 

description plus simple et à établir sur celle-ci une décision. Cette décision est 

effectuée généralement en mesurant la ressemblance d'une forme inconnue avec un 

ensemble de références stockées en mémoire et décrites dans une représentation 

analogue. Les références sont obtenues lors d‟une phase antérieure qualifiée 

d‟apprentissage. Cette phase est très importante dans tout système de reconnaissance 

de l‟écriture. Autrement dit c‟est un passage de l‟espace observable vers un espace de 

décision d‟appartenance à une classe [BEN 02]. 

 

II.2. Organisation générale d’un SREM 
 

La RdF se considère comme une science d‟élaboration d‟algorithmes permettant de 

classer des objets dans l‟aspect varie par rapport à un objet type. Elle s‟intéresse à la 

conception et à la réalisation des systèmes (Matériels ou logiciels) capable de 

percevoir à une certaines mesure d‟interpréter des  informations captées dans le 

monde physique [BEL 92].  

 

Depuis plusieurs années, de nombreux travaux de recherche ont porté sur les systèmes 

de reconnaissances  hors-ligne ont vue une progression remarquable. Ainsi plusieurs 

méthodes ont été développé en sorte d‟aider à atteindre des systèmes satisfaisants qui 

sont existés dans des domaines d‟applications variés tels que la lecture automatique 

des adresses postales, les chèques bancaires et le traitement des documents ; etc. 

Il faut distinguer deux types d'écriture manuscrite hors-ligne. Dans le premier cas, 

chaque caractère est séparé par l'utilisateur. Dans le deuxième cas, les caractères sont 

écrits normalement, c'est à dire, les caractères se sont touchés. C'est le système qui 

doit séparer ces caractères. Le problème devient plus difficile. Dorénavant, quand on 

parle d'écriture manuscrite, on aborde le deuxième cas. 

 

On s'appuie sur le schéma classique d'un processus de reconnaissance de l‟écriture 

hors-ligne  pour décrire les principaux traitements à effectuer. La construction d‟un 

SREM comprend plusieurs étapes distinctes. Les étapes sont représentées par la figure 

suivante [SOU 06]. Dans un premier temps une phase d‟acquisition est réalisée afin 

de numériser l‟information manuscrite à reconnaitre, suivi d‟un ensemble de 

prétraitements permettant de réduire au maximum la variabilité intrinsèque à l‟écriture 

ainsi que les bruits introduits lors de l‟acquisition. Une seconde étape optionnelle, est 

celle de la segmentation. Ensuite une étape d‟extraction des caractéristiques sera 
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réalisée ; son but est la réduction de la quantité d‟information et d‟extraction des 

caractéristiques les plus pertinentes pour la reconnaissance. Nous passons à la phase 

d‟apprentissage. Elle permet d‟estimer les différents paramètres de la modélisation 

choisie, à partir du corpus de données d‟apprentissage. Cette étape permet d‟obtenir 

un dictionnaire d‟hypothèses possibles. Un module de post-traitement peut-être 

ajouté, en introduisant des informations supplémentaires et : ou complémentaires, 

pouvant être de différentes nature : contextuelles, lexicale, syntaxique, sémantique. 

Elle a pour but d‟améliorer le taux de la reconnaissance. 

 

 
 

Figure II.1. Schéma général d'un système de reconnaissance de l’écriture hors-ligne. 

 

Pour arriver à concevoir un bon SREM, il faut bien saisir et comprendre le rôle de 

chacune des composants qui sont illustrés dans la figure II.1. Il est bon de noter : 

 

• qu'il n'y a pas nécessairement de composants fonctionnels dans tous les SREM. Un 

SREM peut prendre charge de la fonction de classification sans avoir auparavant 

explicitement extrait les caractéristiques au moyen, par exemple, d'une certaine forme 

quelconque d'appariement par référence. 

• que des composants fonctionnels ne sont pas toujours mis en place à titre de 

composants incompatibles. Ainsi, un objet logiciel peut extraire des caractéristiques et 

les classifier simultanément. 

• que des composants fonctionnels n'interviennent pas nécessairement en séquence. 

De fait, dans de nombreuses applications, un nombre important d'extractions de 

caractéristiques sont effectuées avant la segmentation. 

 

I.2.1. Phase d’Acquisition d'image 
 

L‟opération d‟acquisition constitue l‟interface entre le système et le monde réel. Cette 

étape consiste à capter l‟image d‟un texte au moyen des capteurs physiques (scanner, 
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caméra,…) et de la convertir en grandeurs numériques adaptés au système de 

traitement, avec un minimum de dégradation possible. 

Cette étape est assez simple mais très importante car elle influence sérieusement les 

étapes suivantes. Il y a deux paramètres important : 

 

 Résolution: la résolution normale est 300 dpi. Pourtant, quand la taille de l'écriture 

est petite, il faut augmenter la résolution. La résolution du scanner (nombre de 

points par pouce : ppp ou dots per inch: dpi) désigne sa capacité à digitaliser les 

traits fins. 

 Niveau d'éclairage : si on ajuste le scanneur pour que l'image soit plus claire, le 

bruit est réduit mais des traits minces disparaissent aussi. 

 

II.2.2. Phase de Prétraitement  
 

L‟étape de prétraitement présente un niveau de complexité plus important en mode 

d‟acquisition hors-ligne que pour le mode en-ligne. Elle a pour but de réduire au 

maximum les bruits dans l‟image et d‟éliminer autant que possible les variabilités 

liées au style d‟écriture [BEL 92], qui peuvent provenir de différentes sources : le 

matériel, le scripteur ou encore le contexte [BRO 83]. En ce qui concerne le matériel,  

certains sont dû, d‟une part au positionnement du papier sur le scanner, créant des 

inclinaisons, des bombages et des pliures du papier, et d‟autre part à son contenu 

hétérogène, le processus de vieillissement fait apparaître des tâches d‟humidité, la 

transparence de l‟encre sur les rectos, la fragmentation des contours fins, ... etc. Pour 

toutes ces raisons la phase de prétraitement est indispensable dans un SREM. 

Cette phase consiste à préparer les données issues du capteur à la phase suivante. Il 

inclut toutes les fonctions effectuées avant l'extraction des caractéristiques pour 

produire une version « nettoyée » de l'image d'origine. Il s‟agit essentiellement de 

réduire le bruit superposé aux données et essayer de ne garder que l‟information 

significative de la forme représentée, de corriger les erreurs, d‟homogénéiser, 

normaliser et réduire les données [BEL 92].  

 

 
 

Figure II.2. Effets de certaines opérations de prétraitement. 

 

II.2.2.1. Réduction du bruit  
 

Le bruit se manifeste par la présence d‟informations résiduelles qui perturbent  les 

données appartenant à la forme. Il est souvent dû aux capteurs (appareils de mesure 

…). L‟atténuation du bruit est un traitement préliminaire souvent  difficile à effectuer 

car il n‟est pas forcément bien localisé. 
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Dans le cas des images, parmi les méthodes de suppression de bruit les plus courantes, 

on retrouve le seuillage et le lissage. 

 

II.2.2.1.1. Seuillage  

 

L'image entrée est une image en couleur et les algorithmes de reconnaissance courants 

travaillent souvent sur des images binaires. Donc, il faut faire le seuillage. 

L‟arrière-plan étant généralement plus clair que le tracé, la séparation la plus implicite 

consiste à considérer tous les pixels dont le niveau de gris est inférieur à un certain 

seuil comme faisant partie du tracé et vice-versa. La détermination du seuil peut être 

globale, c'est-à-dire que le seuil a la même valeur pour tous les pixels du document, 

ou locale [BEL 92], pour laquelle le seuil varie d‟une position à une autre. Les 

méthodes de seuillage global ne sont pas trop consommatrices en terme de temps de 

calcul, par contre, elles ne donnent de bons résultats que si le document est 

uniformément éclairé. Les méthodes de seuillage local sont plus robustes à de telles 

dégradations mais leur temps de calcul est plus important. La méthode de seuillage 

local de base est celle de Niblack, elle fut ensuite améliorée par Sauvola [SAU 97]. 

Ces méthodes calculent le seuil de chaque pixel en fonction de la moyenne et de la 

variance des niveaux de gris de ces pixels voisins. 

 

II.2.2.1.2. Lissage  

 

Il permet de réduire au maximum les discontinuités introduites dans l‟image au cours 

des différentes transformations et ainsi de rétablir la régularité et la continuité du 

contour du mot. Le lissage consiste à examiner le voisinage d‟un pixel et de lui 

attribuer la valeur 1 si le nombre de pixel noir dans cette zone est supérieur à un seuil 

[GRA 03].  La figure ci- dessous représente deux voisinages  du pixel p :     

 
Le voisinage en carreau                 Le voisinage carré 

(Quatre voisins pairs)                      (Huit voisins) 

 

Figure II.3.  Le voisinage en carreau et carré. 

 

L‟image des caractères peut être entachée de bruits dus aux artefacts de l‟acquisition 

et à la qualité du document, conduisant soit à une absence de points ou à une 

surcharge de points. Les techniques de lissage permettent de résoudre ces problèmes 

par des opérations locales qu‟on appelle opérations de bouchage et de nettoyage 

[BUR 04]. 

L‟opération de nettoyage permet de supprimer les petites tâches et les excroissances 

de la forme. Pour le bouchage il s‟agit d‟égaliser les contours et de boucher les trous 

internes à la forme du caractère en lui ajoutant des points noirs.  
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II.2.2.2. Redressement de l’écriture  

 

L‟un des problèmes rencontrés en OCR est l‟inclinaison des lignes du texte, qui 

introduit des difficultés pour la segmentation. Le redressement de l‟écriture comprend 

généralement deux étapes : la première vise le redressement de la ligne de base du 

mot, la seconde le redressement des caractères. Il convient alors de le redresser afin de 

retrouver la structure de lignes horizontales d‟une image texte.  

Cette ligne de base est définie comme la ligne sur laquelle reposent les lettres ne 

possédant pas de dépassement bas. L'idée est de rendre horizontaux les mots à l'aide 

d'une transformation géométrique de type rotation isométrique des points de l'image 

(voir Figure II.4.a) [BEL 01]. Et cela se fait comme suit : 

Si α est l‟angle d‟inclinaison, pour redresser l‟image, une rotation isométrique d‟angle 

–α est opérée grâce à la transformation linéaire suivante [STE 99]: 

 

 
 

Le redressement des écritures penchées : Cette technique facilite la segmentation 

préalable des mots en caractères. L'idée est de trouver l'angle moyen d'inclinaison 

puis de faire une transformation géométrique de type cisaillement de l'image (voir 

Figure II.4.b) [BEL 01].  

 

 
 

Figure II.4.  Exemples de Redressement de mots manuscrits. 

 

Pour détecter la ligne de base d‟une image, on peut utiliser la méthode de la  projection 

horizontale où la ligne de base correspondra à la ligne horizontale ayant la plus grande densité 

de pixels noirs. 

 

 
 

Figure II.5.  Détection de ligne de base. 

 

Les deux opérations de redressements (ligne de base et de caractères) pouvaient être 

faites dans l‟ordre inverse [HEU 03, SOU 06]. 

 

II.2.2.3. Homogénéisation des données  

 

Cette opération consiste à débarrasser la forme d‟informations redondantes, superflues 

et  inutiles pour l‟application. Il existe deux principaux types de techniques :  
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 Amélioration de la qualité des données pour faire ressortir les détails significatifs 

et éliminer le reste, l‟augmentation du contraste d‟une image en est un exemple. 

 Sélection directe d‟informations pertinente appelé filtrage.  Un filtre passe-bas, 

par exemple, laisse passer les basses fréquences et atténue les hautes pour écraser  les 

contours. 

 

II.2.2.4. Normalisation  

 

Etant donné que la taille des caractères arabes est très variable, la normalisation de la 

taille est souvent utilisée pour échelonner les caractères à une taille fixe et pour 

centrer les caractères avant d‟entamer toute extraction car le classificateur va effectuer 

plus efficacement sur les images de taille homogène. Cette opération est très utile 

dans les méthodes de reconnaissances qui sont sensibles aux petites variations dans la 

taille et la position. Mais si la taille fixée est très petite, on peut perdre d'information, 

si elle est très grande, l'étape de reconnaissance va opérer lentement [ALA 05].  

 

Dans certains travaux sur la reconnaissance de l‟écriture, cette opération se fait par le 

calcul du rectangle englobant (i.e., Bounding Box : le plus petit rectangle contenant le 

caractère) de chaque caractère, en appliquant des fonctions d‟expansion 

(indépendantes) dans les directions x et y pour rendre le caractère encastré dans un 

rectangle de certaine taille. Pour reconnaître les différentes tailles ou estimer la 

largeur moyenne d‟un caractère nécessaire à sa segmentation, les chercheurs mesurent 

la hauteur moyenne d‟un caractère à partir de sa projection horizontale [AlB 95b]. 

Après la normalisation de la taille, les images de tous les caractères se retrouvent 

définies dans une matrice de même taille, Pour faciliter les traitements ultérieurs. 

Cette opération introduit généralement de légères déformations sur les images. 

Cependant certains traits caractéristiques tels que la hampe dans les caractères (ي ظ غ 

 par exemple peuvent être éliminés à la suite de la normalisation, ce qui peut (ا

entraîner à des confusions entre certains caractères [STE 99]. 

 

 

II.2.3. Squelettisation 
 

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

ramener ainsi à une écriture linéaire. Le squelette doit préserver la forme, connexité, 

topologie et extrémités du tracé, et ne doit pas introduire d'éléments parasites [BEL 

01].  

La squelettisation du tracé d‟écriture peut être utilisée pour : simplifier l‟extraction de 

caractéristiques ou pour atténuer la variabilité inhérente aux styles d‟écriture [ALM 

87, ZAH 90, GOR 92, ABU 94, ABU 95, AMI 96, ABU 98, ALM 02, ALM 04, ALO 

02, KHO 00, AMI 03, ALM 06, ALR 06] ; la localisation de la ligne de base et la 

normalisation [PEC 03, PEC 06] ; la segmentation du texte en lignes et les lignes en 

mots [ABU 94], [ABU 96] et la segmentation de mots en graphèmes [ALM 87, KHO 

00, KHO 03] ; et la restauration des informations dynamiques dans l‟écriture hors-

ligne [ABU 93]. 

 

Il existe deux types d‟algorithmes de squelettisation: les algorithmes séquentiels [YU 

90, LAR 98, STE 99] qui s‟appuient sur un ordre de balayage (les pixels sont 

parcourus l‟un à la suite de l‟autre) pour effectuer la squelettisation ; et les 

algorithmes parallèles [PAV 81, GUO 92, JAN 92] où le calcul effectué en un pixel 
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est indépendant de celui effectué sur les autres pixels, ce qui permet d‟examiner en 

même temps tous les pixels pour générer le squelette. 
 

II.2.4. Phase de Segmentation 
 

Dans cette phase les différentes parties logiques d‟une image sont extraites. A partir 

d‟une image acquise il y‟a d‟abord séparation des blocs de texte et des blocs 

graphiques, puis à partir d‟un bloc de texte il y‟a extraction des lignes, ensuite à partir 

de ces lignes sont extraits les mots puis les caractères (ou parties du caractère).  

 

La segmentation permet d‟isoler les éléments textuels, mots et caractères, pour la 

reconnaissance. Elle se base sur des mesures de plages blanches (interlignes et inter 

caractères) pour faire la séparation. La multiplicité des polices et la variation des 

justifications empêchent de stabiliser les seuils de séparation, conduisant à la 

génération de blancs inexistants ou au contraire à l‟ignorance de blancs séparateurs de 

mots. Ce type d‟erreur est très fréquent, d‟après une récente étude réalisée par Nagy & 

al décrite dans [BEL 01]. 

Il existe deux techniques permettant la mise en œuvre de la segmentation : 

segmentations explicite et implicite. 
 

 Segmentation explicite : segmentation sur des critères topologiques, elle consiste 

à utiliser des points caractéristiques dans le mot [BOZ 89], tels que les minima 

locaux du contour supérieur, les espaces ou encore les points d‟intersection. Cette 

approche est antérieure à la reconnaissance et n‟est pas remise en cause pendant la  

phase de reconnaissance. Elle doit d‟être d‟une grande fiabilité car la moindre 

erreur remet en cause la totalité des traitements ultérieurs. 

 Segmentation implicite : segmentation d'après les modèles de lettres, elle consiste 

à effectuer un découpage a priori de l‟image en intervalles de grandeur régulière 

[MOH 96]. Cette technique est similaire à celle utilisée en reconnaissance de la 

parole, où le signal est divisé en intervalle de temps régulier. Contrairement à la 

segmentation explicite, il n‟ya pas de pré-segmentation du mot. La segmentation 

s‟effectue pendant la reconnaissance et est guidée par cette dernière. Le système 

cherche dans l‟image, des composantes ou des groupements de graphèmes qui 

correspondent à ses classes de lettres [SOU 06]. 

 Sans segmentation : détection de la présence d'une lettre, certains systèmes se 

basent sur la forme globale des mots. Elles s‟avèrent cependant indispensable 

lorsque la taille du vocabulaire est importante. 

 

 
 

Figure II.6. Les différents types de segmentation. 
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II.2.5. Phase d’Analyse  ou Extraction des Caractéristiques 
 

En REM, les données à traiter sont des images. Cette représentation de l‟information 

n‟est pas  adaptée pour les systèmes de reconnaissance. Une étape d‟extraction de 

caractéristiques est réalisée de manière à extraire l‟information la plus discriminante 

pour la tâche de reconnaissance et également pour réduire le volume d‟informations 

qui sera fourni au système. D‟après Jain et al. [JAI 00], la performance d‟un système 

de classification dépend fortement des relations entre le nombre d‟échantillons 

utilisés, le nombre de caractéristiques considérées et la complexité du système.  

 

Pour un problème de classification donné, la principale qualité recherchée pour un 

ensemble de caractéristiques est sa faculté de rassembler les objets appartenant à une 

même classe dans une partition de l‟espace de représentation, tout en éloignant autant 

que possible les autres. Cette qualité est souvent appelée  pouvoir discriminant de 

l‟ensemble de caractéristiques [SOU 06]. Cette phase est une phase critique lors de la 

construction d‟un système de reconnaissance. L‟une des raisons pour laquelle cette 

étape pose un problème est qu‟une grande majorité des techniques d‟extraction 

s‟accompagne d‟une perte d‟information irrémédiable. De ce fait, il faut effectuer un 

compromis entre quantité et qualité de l‟information. 

 

II.2.5.1. Niveaux des caractéristiques  

 

Les caractéristiques peuvent être extraites à partir des mots, des lettres ou des sous-

lettres, donnant ainsi lieu aux trois niveaux de caractéristiques : 

 

 Caractéristiques de bas niveaux : extraites à partir des sous- lettres, ayant des 

formes élémentaires tel que les petites lignes, les courbes, les traits, les barres,…, 

et des particularités géométriques simples, ce qui fait qu‟elles soient très 

appréciées. 

 Caractéristiques de niveaux moyen : extraites à partir des lettres, généralement 

utilisées dans les systèmes de reconnaissance des caractères cursifs basés sur la 

segmentation explicite, citons, à titre d‟exemple de caractéristiques de niveau 

moyen, les distributions de transitions entre le fond et l‟écriture. 

 Caractéristiques de haut niveau : ce sont les caractéristiques perceptuelles, 

facilement visibles, consistant en la détection d‟éléments structurels, elles sont 

indépendantes des styles d‟écritures évitant ainsi le problème de la variabilité des 

formes. Parmi les caractéristiques de haut niveau on peut citer : les boucles, les 

ascendants, les descendants, en plus des jonctions, les points finaux et traits et les 

points diacritiques pouvant être utilisés pour trouver une représentation 

approximative du mot, ceci permet de se débarrasser d‟une partie du lexique ou de 

rejeter un résultat du processus de reconnaissance dont la représentation n‟est pas 

compatible avec celle détectée.  

 

II.2.5.2. Représentation des caractéristiques   

 

Le schéma de représentation des caractéristiques varie en fonction des contraintes 

d‟implémentation  et des éventuelles stratégies utilisées. 

 

 Vecteur et matrice : ce schéma est généralement utilisé pour représenter les 

caractéristiques de niveau bas et intermédiaire. L‟image du mot est segmentée en 
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portions dont les caractéristiques sont extraites et représentés par des valeurs 

booléennes, entières ou réelles dans une matrice ou un vecteur, cette 

représentation est moins convenable pour représenter les caractéristiques de haut 

niveau. 

 Comptage : généralement utilisé pour représenter les caractéristiques de haut 

niveau en calculant le nombre de caractéristiques existantes (nombre des 

ascendants, nombre des descendants, nombre des boucles,….). 

 Séquence : utilisé pour représenter les caractéristiques de niveau haut et 

intermédiaire qui permettent d‟approximer le mot par une séquence de symboles 

représentant un ensemble de primitives structurelles. 

 Structure de graphe : l‟image est représentée par un graphe où les nœuds 

correspondent aux différentes caractéristiques, et les relations entre elles sont 

illustrées par des arcs, cette représentation graphique est très puissante car elle 

montre la position des caractéristiques et leurs relations.   

 

II.2.5.3. Types  de  caractéristiques  

 

Il existe une grande diversité des caractéristiques utilisées en reconnaissance de mots. 

Le choix d‟un type particulier de caractéristiques  se révèle toujours difficile pour le 

concepteur d‟un système de reconnaissance de mots manuscrits car les performances 

du système dépendent avant tout d‟une bonne définition des caractéristiques. Les 

caractéristiques retenues doivent permettre de décrire de façon non équivoque toutes 

les formes appartenant à une même classe tout en les différenciant des autres classes. 

La difficulté du choix de ces caractéristiques réside dans le compromis à établir entre 

des contraintes telles que la rapidité de détection des caractéristiques, leur facilité de 

mise en œuvre et leur insensibilité aux distorsions  (styles d‟écriture différents, bruits 

dans l‟image,…).  

Dans la littérature, il existe un grand nombre de travaux concernant l‟extraction de 

caractéristiques pour la reconnaissance de l‟écriture. Afin de les présenter il est 

préférable de les regrouper en catégories.  

Les types de caractéristiques peuvent être classés en cinq groupes principaux : 

caractéristiques structurelles, caractéristiques statistiques, transformations globales, et 

superposition des modèles et corrélation [KER 00, AlB 95b], et Les caractéristiques  

topologiques ou métriques  

 

II.2.5.3.1. Caractéristiques  topologiques ou métriques  

 

Le terme métrique désigne la mesure d'une distance. La topologie est : l‟étude des 

propriétés de l'espace (et des ensembles) du seul point de vue qualitatif [DAR 94]. 

Concrètement, la topologie consiste, à l'aide de sondes appliquées directement sur 

l'image "brute", à effectuer par exemple sur l'échantillon les mesures et les tests 

suivants : 

 

 Compter dans une forme le nombre de trous, 

 Evaluer les concavités, 

 Mesurer des pentes et autres paramètres de courbures et évaluer les orientations            

principales, 

 Mesurer la longueur et l'épaisseur des traits, 

 Détecter les croisements et les jonctions des traits, 

 Mesurer les surfaces, les périmètres,  
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 Déterminer le rectangle délimitant l'échantillon, ou le polygone convexe, 

 Evaluer le rapport d'élongation (ou allongement) longueur/largeur, ... 

 Rendre compte de la disposition relative de ces caractéristiques. 

 

II.2.5.3.2. Caractéristiques locales ou structurelles  
 

A la différence des caractéristiques topologiques, les caractéristiques structurelles sont 

généralement extraites non pas de l'image brute, mais à partir d'une représentation de 

la forme par le squelette  ou par le contour [DAR 94]. Ainsi, on ne parle plus de trous, 

mais de boucles ou de cycles dans une représentation filiforme du caractère. 

Cependant, pour le reste, les caractéristiques structurelles correspondent à peu près 

aux caractéristiques topologiques.  

Parmi ces caractéristiques on peut citer [KER 00]: 

 

 Les traits et les anses dans les différentes directions ainsi que leurs tailles. 

 Les points terminaux, jonctions et croisements.  

 Les points d‟intersections. 

 Les boucles. 

 Le nombre de points diacritiques et leur position par rapport à la ligne de base. 

 Les voyellations et les zigzags (hamza). 

 La hauteur et la largeur du caractère. 

 La catégorie de la forme (partie primaire ou point diacritique, etc). 

 

L‟inconvénient de ces primitives est que leur extraction nécessite une squelettisation 

préalable du caractère, puisque l‟épaisseur du trait ne contient pas d‟information. 

 

II.2.5.3.3. Caractéristiques statistiques  

 

Ces caractéristiques sont dérivées de la distribution des pixels. [Huette et al] 

suggèrent 3 familles de caractéristiques telles que : les moments invariants, les 

projections, et les profils. Elles sont extraites en considérant la distribution des pixels 

noirs de l‟objet (caractère, mot, chiffres). Le processus d‟identification de la meilleure 

méthode d‟extraction de caractéristiques n‟est pas évident. Par exemple, Trier et al  

rapportent que les moments de Zernike s‟appliquent bien sur des images à niveaux de 

gris et que la projection s‟applique souvent sur des caractères segmentés pour 

résoudre leur problème de REM. Cependant, il est nécessaire d‟effectuer pour chaque 

problème de reconnaissance une évaluation expérimentale de quelques méthodes 

d‟extraction de primitives les plus prometteuses. Ces expériences permettront de faire 

un choix judicieux des primitives à extraire car souvent, l‟utilisation d‟une seule 

méthode d‟extraction de caractéristiques n‟est pas suffisante pour obtenir de bonne 

performance du système de reconnaissance [BEN 04]. 

 

II.2.5.3.4. Transformations globales  

 

Il est intéressant pour le domaine de la reconnaissance de forme d‟essayer d‟extraire à 

partir des images, des informations non visible.  

Elles sont naturellement basées sur une transformation globale de l'image. Le principe 

d'une caractéristique globale est de dépendre de la totalité des pixels d'une image. Elle 

sert à changer d‟espace de représentation et ainsi faciliter l‟extraction de 
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caractéristiques pertinentes [SOU 06]. La transformation consiste à convertir la 

représentation en pixels en une représentation plus abstraite pour réduire la dimension 

des caractères, tout en conservant le maximum d‟informations sur la forme à 

reconnaître. 

 

La transformée de Fourier est certainement une des plus utilisée en reconnaissance de 

forme et de caractères. Les caractéristiques extraites sont en fait les descripteurs de 

Fourier basés sur les coefficients complexes des séries de Fourier. Elles sont 

invariantes aux rotations et aux changements d‟échelles.  

Une des transformations les plus simples est celle qui représente le squelette ou le 

contour d‟un caractère sous forme d‟une chaîne de codes de directions [AlB 95b]. La 

chaîne de code obtenue est souvent simplifiée pour réduire les redondances et les 

changements brusques de direction [HAI 07]. 

 

II.2.5.3.5. Superposition des modèles (template matching) et corrélation 

 

La méthode de „template matching‟ appliquée à une image binaire (en niveaux de gris 

ou squelettes), consiste à utiliser l‟image de la forme comme vecteur de 

caractéristiques pour être comparé à un modèle (template) pixel par pixel dans la 

phase de reconnaissance, et une  mesure de similarité est calculée [KER 00].  

 

II.2.6. Phase de Classification  
 

Le choix du classifieur est très important. Il constitue l‟élément de décision dans un 

système de RdF. Le but des traitements antérieurs était d‟extraire l‟information 

essentielle caractérisant les objets et de la présenter sous la forme la plus condensée 

possible au classifieur. 

La classification dans un SREM  hors-ligne consiste à déterminer la classe 

d‟appartenance de l‟objet en entrée, elle regroupe deux tâches : l‟apprentissage et la 

reconnaissance et décision. A cette étape les caractéristiques de l‟étape précédente 

sont utilisées pour identifier un segment de texte et l‟attribuer à un modèle de 

référence. 

 

II.2.6.1. Apprentissage  

 

Cette étape permet de construire un dictionnaire de prototype. Il s‟agit de regrouper en 

classes plusieurs prototypes dont les caractéristiques se rapprochent. Il existe 2 types 

d‟apprentissages : supervisé et non supervisé. 

 

II.2.6.1.1. Apprentissage supervisé  

 

L‟apprentissage est dit supervisé si les différentes familles des formes sont connues à 

priori et si la tâche d‟apprentissage est guidée par un superviseur ou professeur. On 

choisit un sous-ensemble de formes, chacune est analysée puis le professeur indique 

la classe dans laquelle il souhaite la voir rangée. L‟apprentissage consiste alors à 

analyser les ressemblances entre formes de la même famille et les dissemblances entre 

formes de familles différentes pour en déduire les classes avec les meilleures 

séparatrices possibles. Les paramètres décrivant cette partition  sont stockés dans une 

base d‟apprentissage. 
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II.2.6.1.2. Apprentissage non supervisé  

 

Il s‟agit de construire automatiquement les classes, sans intervention de professeur, à 

partir d‟échantillons de référence et de règles de regroupement. Ce mode nécessite un 

nombre élevé d‟échantillons et des règles de construction précises et non 

contradictoire, mais n‟assure pas toujours une classification correspondant à la réalité 

de l‟utilisateur.  

En fait le rôle du module d‟apprentissage consiste à ajuster ses paramètres afin de 

donner une réponse lors de la phase de décision. 

 

II.2.6.2. Reconnaissance  

 

Cette étape consiste à déterminer les classes d‟appartenance des différents fragments 

extraits de l‟image originale par l‟étape de segmentation, cette classification s‟appuie 

sur un certains nombre de connaissances à priori comme le type des images à 

reconnaître (chiffre, mot, lettre, caractère, graphème), le nombre de classes possibles. 

La décision de reconnaissance suppose généralement un apprentissage préalable et 

peut être effectuée en utilisant une multitude de méthodes de classification (Voir 

section I.5). Nous citons quelques techniques de classification : 

 

• Systèmes à base de règles. 

• Arbres de décision  

• Techniques agglomératives  

• Réseaux de neurones artificiels 

• Modèles de Markov cachés 

 

II.2.6.2.1. Les systèmes à base de règles SBR (y compris les systèmes experts)  

 

Utilisent habituellement les règles SI… ALORS pour établir jusqu'à quel point les 

conditions dans la partie SI sont conformes au modèle. Dans les SBRs, il est possible 

que deux règles ou plus (comportant des recommandations de classification 

différentes) soient applicables à la même forme d'entrée. Il en découle des conflits et 

il faut alors avoir recours à des mécanismes de résolution de conflits. Là encore, dans 

un système de reconnaissance de caractères comportant un alphabet « 0/1 », on peut 

s'attendre à avoir une règle telle que : SI (la forme à grande boucle), ALORS (la 

classe = « 0 »). 

 

II.2.6.2.2. Les arbres de décision 

 

Les arbres de décision sont composés d‟une structure hiérarchique en forme d'arbre. 

Cette structure est construite grâce à des méthodes d‟apprentissage par induction à 

partir d‟exemples. L‟arbre ainsi obtenu représente une fonction qui fait la 

classification d‟exemples, en s‟appuyant sur les connaissances induites à partir d‟une 

base d‟apprentissage. En raison de cela, ils sont aussi appelés arbre d‟induction 

(Induction Decision Trees). Une définition un peu plus formelle des arbres de 

décision est la suivante : un arbre de décision est un graphe orienté, sans cycles, dont 

les nœuds portent une question, les arcs des réponses, et les feuilles des conclusions, 

ou des classes terminales [OSO 98]. 
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II.2.6.2.3. Les techniques agglomératives 

 

Tentent essentiellement de chercher des points dans l'espace de caractéristiques qui 

sont près les uns des autres et de les placer dans la même classe. Un moyen de le faire 

consiste à attribuer arbitrairement une classe à chaque point dans un ensemble de 

points non classés, puis de trouver le centre (ou la moyenne) de chaque groupe de 

points similaires classés. De là, chaque point est réattribué à la classe du point-centre 

qui s'en rapproche le plus. S'ensuit une prénumérisation des points-centres des 

différentes classes, et le processus est répété jusqu'à ce qu'il n'y ait plus d'attributions 

à faire [KHA 99]. 

Les RNA et les MMC sont décrites en détails dans le chapitre précédent (section 

I.5.1.3  et section I.5.2). 

 

La reconnaissance peut conduire à un succès si la réponse est unique (un seul modèle 

répond à la description de la forme du caractère). Elle peut conduire à une confusion 

si la réponse est multiple (plusieurs modèles correspondent à la description). Enfin 

elle peut conduire à un rejet de la forme si aucun modèle ne correspond à sa 

description. Dans les deux premiers cas, la décision peut être accompagnée d‟une 

mesure de vraisemblance, appelée aussi score ou taux de reconnaissance. 

La validation de méthodes de reconnaissance se fait par comparaison des résultats de 

la reconnaissance automatique aux étiquettes données par le professeur. On en tire 

donc : 

 

 Les taux de reconnaissance qui représentent le pourcentage de mots reconnus 

parmi les mots présentés   

 Les taux d'erreurs  qui représentent le pourcentage de mots acceptés par le 

système mais classés de façon incorrecte.   

 Les taux de rejet qui correspondent à la décision de ne pas classer la forme.  

 

Le système évaluant un critère de décision peut assigner une forme à une classe mais 

il peut aussi déterminer avec quelle confiance il effectue cette décision. Si le critère de 

décision prend des valeurs très proches pour plusieurs classes, la confiance dans la 

décision est faible.  

Le rejet est très important dans les applications, il va être modulé en fonction 

d'impératifs de risque et de coût. Par exemple, il est très coûteux de faire des erreurs 

sur la lecture des adresses postales et encore plus sur les montants des chèques, on 

préférera donc augmenter les taux de rejet quitte à baisser les taux de reconnaissance.  

 

II.2.7. Poste-traitement 
 

Cette étape aide à réduire considérablement des erreurs. Cependant, ce n'est pas une 

étape complètement séparée des étapes précédentes. Comme le processus de 

reconnaissance l'écriture de l'humain, l'étape de poste-traitement est intégrée 

strictement en ces étapes.                                      

Le post-traitement comprend la vérification, l'exécution de l'action et l'adaptation.  

Cette étape peut être rajouté à un système de reconnaissance de l‟écriture à pour but 

d‟améliorer le taux de la reconnaissance, en introduisant des informations 

contextuelles permettant de lever l‟ambiguïté dans la reconnaissance de certains mots 

ou caractères, parmi ces informations en citant :  



 
38 

 Les connaissances pragmatiques sur la longueur moyenne de chacune des lettres, 

ou sur le nombre de lettres constituant un mot. 

 Les algorithmes de correction orthographiques ou morphologiques à l'aide de 

dictionnaires de digrammes, tri-grammes ou n-grammes. 

 Les connaissances linguistiques quand il s'agit de la reconnaissance de phrases 

entières, on fait intervenir des contraintes de niveaux successifs : lexical, 

syntaxique ou sémantique.  

 Lexical : pour valider la reconnaissance effectuée en  ne retenant que des mots du 

dictionnaire, et en rejetant les listes de lettres inconsistantes.  

 Syntaxique et sémantique : pour réduire la liste des mots candidates et valider 

ceux qui ont été retenus à l‟étape précédente. [BEL 01, SAO 98]. 

 

Il peut être aussi envisagé si la reconnaissance ne donne pas les résultats escompté, et 

sachant que le problème n‟est en fait pas résultant de la reconnaissance elle-même 

mais d‟un autre module, de l‟acquisition, du prétraitement ou même de l‟extraction 

des caractéristiques, ou ça peut bien être engendré par une base d‟apprentissage pas 

assez complète.     

 

II.3. Conclusion 
 

La problématique de la reconnaissance des caractères constitue un sous ensemble de 

la RdF, la reconnaissance des caractères étant limitée aux formes à base de texte. 

L'objectif de tout système de reconnaissance de caractères est de tirer 

automatiquement un sens d'une image à deux dimensions (ou d'une trace) d'une entrée 

de texte. On peut dire, cependant, que tous les systèmes de reconnaissance de 

caractères comportent quatre parties fonctionnelles : le prétraitement, l'extraction des 

caractéristiques, la classification des formes et le post-traitement.  

 

Selon les auteurs, quelles que soient les techniques utilisées, toutes les méthodes de 

reconnaissance de caractères doivent relever deux importants défis : la segmentation 

et l'adaptation. La segmentation, ou le manque de segmentation, constitue le plus 

grand problème auquel sont confrontés les concepteurs qui tentent de monter un 

système de reconnaissance de caractères libre de toute restriction.  

L'autre problème important dans la reconnaissance de caractères est l'adaptation, 

particulièrement en l'absence de la rétroaction directe (d'un être humain) pour 

redresser les erreurs. C'est à dire que l'apprentissage ne serait pas surveillé et que 

l'incertitude persisterait. C'est que la machine aurait à décider elle-même de l'erreur et 

de l'emplacement de l'erreur, une tâche qui dans les meilleures circonstances peut être 

ardue. 

 

Dans ce chapitre nous avons abordé les différentes étapes nécessaires à la REM ainsi 

que leurs objectifs  à savoir : les prétraitements, l‟extraction des primitives …etc., qui 

doivent être choisis d‟une manière rigoureuse par le concepteur, avant de développer 

son système de reconnaissance. Chacune des étapes abordées a ces propres avantages 

et inconvénients, certaines étapes engendrent des pertes d‟informations. Toutes ces 

difficultés font que la RdF ne soit pas un processus simple, linéaire et évident. Ces 

étapes doivent être bien menées pour ensuite compter sur une classification efficace.  
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Chapitre 3.                                                                         Ecriture Arabe Et L’OCR 
 

 

III.1. Origine de l’écriture arabe 
 

Dans ce chapitre, nous présentons les caractéristiques morphologiques de l‟écriture   

arabe. Ensuite nous exposons les principaux travaux développés en OCR arabe, tout 

en  soulevant les problèmes majeurs rencontrés dans ce domaine.  

La langue arabe est née dans la péninsule Arabique aux environs du VIe siècle. Elle 

est de la famille des langues sémitiques (ٌغاخ طا١ِح). La théorie la plus communément 

admise relié celle-ci de l‟écriture nabatéenne, l‟ascendante directe de l‟écriture 

araméenne ancienne qui elle est même issue de l‟alphabet phénicien. L‟arrivée de 

l‟Islam a profondément marqué l‟histoire de la langue et de l‟écriture arabe  [ZGH 

02].  

Cette langue s‟est étalée très rapidement  et a relié un immense empire, allant du 

Proche-Orient, jusqu‟au l‟Espagne et la Sicile, en passant par toute l‟Afrique du Nord. 

Elle ne s‟est pas limitée au texte coranique, mais elle est devenue une langue de 

culture, de philosophie, de sciences et de techniques. La langue Arabe est une langue 

officielle de 19 pays. Elle a deux types d‟écritures possibles : 

• l‟écriture classique, pour le Coran et la littérature classique, 

• l‟écriture universelle du monde arabe actuel. 

 

III.2. Réforme de l’écriture arabe 
 

Durant la retranscription du Coran sur un support scripturaire, il s‟est avère :  

 

 Les 22 consonnes nabatéennes étaient insuffisantes pour écrire les 28 phonèmes 

arabes.  

 En plus l‟absence de points diacritiques et des signes vocaliques qui réduisait la 

graphie à un simple schéma consonantique. 

 

Ainsi la réforme de cette écriture est devenue une affaire impérative et très urgente. 

C‟est durant califat Abbasside1 que les pionniers de la réforme, débutèrent  leurs 

travaux. Les plus importantes modifications apportées aux nombres de deux sont 

[ZGH 02]: 

 

 Ajout des six nouvelles lettres ( خ ,ز , ض  , ظ  , غ, د  ). 

 Ajout des points diacritiques, afin de différenciés les lettres qui partageaient une 

forme identique. Des petits points noirs ont été utilisés comme marques de 

différenciation. Les points étaient placés au dessus et au-dessous du contour de la 

lettre, individuellement ou par groupes de deux ou trois. Exemple : ب, خ   , ز  . 

 

III.3. Caractéristiques de l’écriture arabe  
 

L‟alphabet arabe (Tableau III.1) comprend vingt-neuf lettres fondamentales (vingt-

huit si l‟on exclut la hamza, qui se comporte, soit comme une lettre à part entière, soit 

comme un diacritique). La hamza « ء » à une orthographe spéciale qui dépend de 



 
41 

règles grammaticales, ce qui multiplie les formes nécessaires à sa représentation, 

puisqu‟elle peut s‟écrire seule ou sur le support de trois voyelles (alif, waw et ya). 

De plus l‟alphabet arabe comprend d‟autres caractères additionnels tels que « ج» et « 

 de ce fait, certains auteurs considèrent que l‟alphabet arabe comprend plutôt 31 ,«لا

lettres que 29. 

La considération du symbole « ~» qui s‟écrit uniquement sur le support du caractère « 

 fait apparaître d‟autres graphismes (Tableaux III.2 et III.3). L‟écriture arabe a ainsi ,«ا

plusieurs spécificités nous nous citons ci-dessous.  

 
Tableau III.1.  Alphabet Arabe. 

 

 
Tableau III.2                              Tableau III.3 

 

Tableaux III.2. et III.3.  Hamza et Madda et les positions qu’elles occupent en association 

avec Alif, Waw et Ya. 

 

Le sens d‟écriture va de droite à gauche. Il n‟y a pas de différence entre les lettres 

manuscrites et les lettres imprimées ; les notions de lettre capitale et lettre minuscule 

n‟existent pas. En revanche, la plupart des lettres s‟attachent entre elles, même en 

imprimerie, et leur graphie diffère selon qu‟elles sont précédées et/ou suivies d‟autres 
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lettres ou qu‟elles sont isolées (variantes contextuelles). Certaines lettres, cependant, 

ne s‟attachent jamais à la lettre suivante : de fait, un mot unique peut être entrecoupé 

d‟un ou plusieurs espaces, lesquels sont aussi utilisés pour séparer les mots. La 

longueur de cet espace inter-mot est généralement supérieure à l‟espace intra-mot 

entre caractères non attachés. 

L‟alphabet arabe est un abjad, le lecteur doit connaître la structure de la langue pour 

restituer les voyelles. Cela se traduit par le fait que toutes ces lettres, à l‟exception de 

l‟Alef, sont des consonnes. Le Waw et le Ya sont, elles, des demi-voyelles, dans la 

mesure où elles représentent à la fois une consonne et une voyelle : le Waw se 

prononce ‟w‟ ou ‟ou‟ alors que le Ya se prononce ‟y‟ ou ‟i‟. Ainsi, la racine trilitère 

‟KTB‟ (figure III.1) peut, selon le vocalisme, être lue ‟kutub‟ (les livres), ‟kataba‟ (il 

écrivit) ou encore ‟kutiba‟ (qui a été écrit). 

 
 

Figure III.1. Racine trilére ‘KTB’ en arabe. 

 

La lettre arabe change de forme selon sa position dans le mot. Elle ne s'écrit donc pas 

de la même manière au début, au milieu ou en fin de mot. Le Tableau III.3 illustre les 

différentes lettres arabes ainsi que leurs formes au début, au milieu ou en fin de mot. 

Il est à noter la présence des points diacritiques rattachés aux lettres dont le nombre 

varie de un à trois points ; Ces points peuvent se situer au-dessus ou au-dessous du 

caractère, mais jamais en haut et en bas simultanément. Un nombre important de mots 

en arabes sont composés uniquement de consonnes. Néanmoins, nous notons la 

présence de voyelles au sein des mots. Les voyelles se subdivisent en deux catégories 

: voyelles longues et brèves ; qu‟on va les expliquer par la suite. 

Les formes correspondantes à un même caractère, souvent appelées « formes internes 

», présentent parfois de sensibles différences ; dans certains cas, il est même difficile 

d‟en déduire s‟il s‟agit d‟une même lettre. Cependant le codage ASMO attribue un 

seul code pour les différentes formes d‟un même caractère, contrairement au latin où 

le code ASCII prévoit deux codes différents pour la même lettre dans sa forme 

majuscule et minuscule [BEN 99].    

 

Tableau III.3.  Différents formes d’un caractère arabe. 

Lettre Isolé For.F/M/I Lettre Isolé For.F/M/I 

Alif ا    ـا      ـا ا Dhad ٌـ ـي ى ًـ ـ  

Ba ثـ    ـة ب ـ    ـ  ُـ   ـِـ    ـَ ٍ Tad ت

Ta تـ   ـت ت ـ   ـ  ٓـ   ـٔـ    ـْ ّ Thad ت

Tha خـ   ـج ث ـ   ـ ٘ـ    ـٖ ٕ Ayn ح  ٗـ   ـ

Jim جـ  ـجـ   ـجـ د Gyn ٙ ٜٚـ    ـ  ٛـ   ـ

Ha دـ    ـذـ     ـخ ح Fa ٝ ٞ٠ـ ـ ـ ـ ٟ 

Kha سـ   ـشـ    ـز ر Qaf ٤ـ ـ٢ ١ ـ ـ ٣ 

Dal ص     ـض     ـض ص Kaf ٨ـ ـ٦ ٥ ـ ـ ٧ 

Dhal ط     ـظ      ـظ ط Lam ٬ـ ـ٪ ٩ ـ ـ ٫ 

Ra ع    ـغ      ـغ ع Mim ـ  ـٮ ٭  ٯـ  ـٰ

Zay ػ     ـؼ      ـؼ ػ Nun ٴـ  ـٲ ٱ ـ  ـ  ٳ

Sin ــ   ـؾ ؽ ؿـ  ـ  Ha ٶـ ٵ ٸــ    ٷـ  

Shin لـ   ـق ف كـ ـ  Waw ٹ  ـٺ  ـٺ ٹ 

Sad وـ  ـن م هـ ـ  Ya يا ـي ي ـ  ـ  ي



 
43 

F : forme Finale du caractère. 

M : forme Médiane du caractère 

I : forme Initial du caractère. 

 

Certains caractères arabes incluent une boucle qui peut avoir différentes formes 

(Figure III.2). 

 

 
 

Figure III.2. Exemple de formes de boucles dans des styles différents. 

 

Certains caractères ne peuvent être rattachés à leur gauche et de ce fait ne peuvent se 

trouver qu‟en position isolée ou finale, ce qui donnent quand ils existent, des mots 

composés d‟une ou de plusieurs parties qu‟il est convenu d‟appeler généralement 

PAW (peace of arabic word) ou encore pseudo-mot. Un PAW correspond donc à une 

chaîne d‟un ou de plusieurs caractères (voir Tableau III.4). L‟écriture arabe est ainsi 

semi-cursive plutôt que totalement cursive.  

 

5 PAWs /mot 4 PAWs /mot 3 PAWs /mot 2 PAWs /mot 1 PAWs /mot 

,اٌٛرٚد اٌظعٛد٠ح  ,اٌدشائز  الارض   اٌراخز  ,اٌىٛذز  ذٛٔض  ,تزد  تٍذ  ,ِطز    

 

Tableau III.4.  Exemple de mots composés de la droite vers la gauche de 1, 2, 3,4 et 5 PAWs 

respectivement. 

 

Comme le caractère, le PAW peut se trouver dans des mots différents à des positions 

différentes, mais contrairement au caractère, le PAW présente une structure 

morphologique stable, il garde la même calligraphie dans les différentes positions 

qu‟il occupe (Tableau III.5). 

 

Initiale Médiane Finale Isolé 

ارقر اققرر  قرا   قر 

 

Tableau III.5.  Le PAW « لز » dans différents mots et différentes positions. 

 

III.4. Vocalisation de l’écriture arabe  
 

Étant donné que l‟écriture arabe est une écriture purement consonantique, pour 

préciser la prononciation, dix signes ont été inventés. Les voyelles se subdivisent en 

deux catégories : voyelles longues et brèves. Il s‟agit de trois voyelles brèves et de 

sept signes orthographiques qui s‟ajoutent au-dessus et au-dessous des consonnes 

[ZGH 02]; de plus les trois voyelles longues.  
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 Les voyelles longues sont composées de trois lettres alif ( ا), waaw ( ٚ) et yaa ( ٞ). 

 Les trois voyelles brèves sont :  

- fatha (  َ ) : elle surmonte la consonne et se prononce comme un « a » en 

français; 

- damma (  ُ ) : elle surmonte la consonne et se prononce comme un « u » en 

français ; 

- kasra (  ِ) : elle se note au-dessous de la consonne et se prononce comme un « 

i » en français. 

 

Les sept signes orthographiques sont les suivants : 

 sukun (  ْ ): ce signe indique qu‟une consonne n‟est pas suivie (ou mue) par 

une voyelle. Il est noté toujours au-dessus de la consonne ; 

 les trois signes de tanwin : Nous distinguons une forme particulière d‟une 

voyelle brève à savoir la double voyelle. Lorsque les trois voyelles brèves 

(fatha, kasra et damma) sont doublées, elles prennent un son nasal, comme si 

elles étaient suivies de “ n ” et on les prononce respectivement : an (  ً) pour la 

fathatan ; in ( , )  pour la kasratan ; un (   ُ )  pour la dammatan. 

 

À l‟instar des voyelles brèves, la fathatan et la dammatan se positionnent toujours au-

dessus de la consonne contrairement à la kasratan qui ne se place qu‟au-dessous de la 

consonne ; 

 chadda (  ّ ) : l‟arabe peut renforcer une consonne quelconque. Ce 

renforcement est indiqué à l‟aide d‟un signe nommé chadda ou tachdid 

(intensité); La figure III.3 montre le dédoublement de lettre : chadda . 
 

 
Figure  III.3. Le dédoublement de lettre « chadda ». 

 

 wasla ( ): quand la voyelle d‟un alif au commencement d‟un mot doit être 

absorbée par la dernière voyelle du mot qui précède, on en indique l‟élision 

par le signe wasla placé au-dessus de l‟alif ; 

 madda (آ): le madda (prolongation) se place sur l‟alif pour indiquer que cette 

lettre tient lieu de deux alifs consécutifs ou qu‟elle ne doit pas porter le hamza. 

Ce signe de contraction a la forme d‟un alif horizontal. Le madda surmonte 

aussi les groupes de lettres exprimant une abréviation. 

 

La figure III.4 illustre les types de voyelles de la langue arabe. 

 

 
 

Figure III.4.  Les voyelles de la langue arabe. 
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Les voyelles sont utilisées dans le but d‟assurer qu‟un texte est lu à haute voix sans 

erreurs de prononciation. Certains livres tels que le coran, la poésie et les livres 

d‟apprentissage de la langue arabe utilisent les voyelles de manière systématique. 

Si en français 5 signes orthographiques (les accents grave, aigu et circonflexe, le 

tréma et la cédille) modifient certaines lettres, en arabe toutes les formes de consonnes 

sont susceptible de porter chacune des huit signes de voyellation et souvent deux 

d‟entre eux superposés (par exemple chaddah+voyelle et chaddah+tanwin). Outre ; les 

caractères arabes voyellés nécessitent des matrices de dimensions importantes 

notamment en hauteur [BEN 99]. 

L‟écriture arabe est curviligne, composée de consonnes, dans la grande majorité et de 

voyelles longues, liées entre elles par des ligatures. Les mots sont constitués d'un 

regroupement de lettres. Chaque lettre possède une représentation selon la position 

dans laquelle elle se trouve : initiale, médiane ou isolée (voir Tableau III.3). La 

composition du mot "bienvenue" en arabe repose sur le regroupement de cinq lettres ; 

la figure ci-dessous illustre ce mot. 
 

 
 

Figure III.5. La composition des mots en langue arabe. 

 

Le mot "bienvenue" en arabe figurant dans la figure III.5 est composé de deux 

pseudo-mots, dits aussi fraction d'un mot. En effet, un mot en arabe peut comprendre 

un ou plusieurs pseudo-mots composés d'un certain nombre de caractères différents.  

 

III.5. Problèmes posés par l’écriture arabe 
 

Parmi les caractéristiques qui distinguent le style d‟écriture arabe par rapport au style 

lapidaire d‟écriture latine et qui, par conséquent, ont engendré des difficultés lors de 

son introduction aux nouvelles technologies, à savoir l‟imprimerie d‟abord et 

l‟informatique ensuite, nous retiendrons les caractéristiques suivantes : 
 

III.5.1. Multitude de graphismes 
 

En s‟écrivant, les lettres arabes se lient les unes aux autres. Cet usage entraîne quatre 

morphologies différentes d‟une même lettre en fonction de son emplacement dans le 

mot : initiale, médiane, finale et isolée à l‟exception des six lettres qui ne possèdent 

que deux formes seulement : ا    , د  , , ر  , س  ,  ٚ (voir le Tableau III.3). 

 

III.5.2. Ligatures 
 

L‟écriture arabe connaît trois types de ligatures : les ligatures contextuelles, les 

ligatures linguistiques et les ligatures esthétiques. Une ligature contextuelle est une 

chaîne de caractères prenant des formes spéciales suivant leur position dans le mot en 

obéissant à des règles grammaticales strictes et liées uniquement à l‟écriture. Les 

ligatures linguistiques sont indispensables pour l‟écriture d‟une langue donnée et 

obéissant à des règles grammaticales. Souvent elles ont un statut de lettre et parfois 

même une place à part dans le dictionnaire, ce qui les rapproche des digraphes. Les 

ligatures esthétiques sont des graphies optionnelles qui existent pour des raisons 
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esthétiques, de lisibilité et/ou de tradition. On peut les remplacer par leurs 

composantes sans changer la validité grammaticale, ou le sens du texte. 

 

En arabe, les ligatures contextuelles et linguistiques sont obligatoires et 

indispensables pour composer un texte manuscrit, typographique ou 

dactylographique. Comme ligature linguistique, l‟arabe ne connaît que la ligature lâm-

alif. Bien qu‟il s‟agisse de la lettre lâm sous forme initiale suivie de la lettre alif  sous 

forme finale ; لا =ي  + ا : لا. Comme ligatures contextuelles on aura à titre d‟exemple : 

 .لمجت = ج +ج +َ+ ي

Contrairement aux ligatures contextuelles et linguistiques, les ligatures esthétiques 

sont optionnelles. Elles sont utilisées dans la paléographie et la typographie de qualité. 

Les caractères d'une même chaîne (ou pseudo-mot) sont ligaturés verticalement (dans 

certaines fontes deux, trois et même quatre caractères peuvent être ligaturés 

verticalement), occultant ainsi toute tentative de segmentation en caractères. 

Exemples des ligatures esthétiques au début des mots : 

: Ligature esthétique entre les 2 premières lettres. 

 : Ligature esthétique entre les 3 premières lettres. 
 

 
 

Figure III.6. Différentes combinaisons verticales possibles de caractères [BEN & al 01]. 

 

En informatique, les ligatures rendent difficile la reconnaissance optique, l‟affichage 

et l‟impression des caractères. De plus, Ce chevauchement modifie les dimensions des 

PAW et souvent la morphologie de certains caractères ;  la ligne de base dans ce cas, 

n‟est plus horizontale [BEN 99]. 
 

III.5.3. Vocalisation 
 

Pour préciser la prononciation du texte purement consonantique, les voyelles  brèves 

et les signes orthographiques sont ajoutés au-dessus et au-dessous des consonnes (voir 

section III.4). Chaque forme de consonne est susceptible de porter chacun des dix 

signes et souvent deux d‟entre eux superposés. Du point de vue technique, les 

ligatures esthétiques rendent pratiquement impossible la position exacte de signes de 

vocalisation surtout lorsqu‟il s‟agit d‟une superposition de trois ou quatre lettres. 
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Figure III.7. Ecriture voyellée. 

 

III.5.4. Normalisation des caractères 

 
En s‟écrivant, certaines lettres arabes montent très haut comme le alif surmonté du 

hamza ( ا ), le kâf ( ن  ) et le lâm ( ي  ), d‟autres descendent très bas comme le mîm final ( 

َ ), le hâ final (خ) ainsi que le gîm final ( ج  ) et enfin on trouve des lettres très petites 

comme le bâ ( ), le mîm ( ), et le tâ ( ) médianes. En typographie, pour que les 

petites lettres soient lisibles et distinguables, on est obligé de bien espacer les lignes. 

Par conséquent, on met beaucoup de mots dans une ligne mais beaucoup moins de 

lignes dans une page qu‟avec les caractères latins. En plus l‟usage des signes de 

vocalisation oblige d‟espacer encore plus les lignes. 

 

À ces problèmes s‟ajoutent : 

 

 l‟écriture et la lecture de l‟arabe s‟effectuent de droite à gauche ; 

 les formes minuscules et majuscules des lettres sont inexistantes ; 

 les pays arabes font usage de deux types de graphies pour représenter les chiffres : 

les chiffres arabes et les chiffres hindous. 

 D'autre part, le caractère arabe présente une forme cursive voyellée nécessitant, 

pour la majorité des lettres, des matrices de dimensions importantes. Ceci laisse 

jusqu'à présent les formes informatisées des caractères arabes non encore 

normalisées. 

 

 
 

(a) Ecriture manuscrite. 
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(b) Exemple d'élongations horizontales. 

 

Figure III.8. Exemples d’écritures arabes reflétant ses caractéristiques morphologiques. 

 

III.6. Difficultés de la reconnaissance de l’écriture arabe  
 

Il existe principalement deux types de difficultés dans le domaine de la 

reconnaissance de l‟écriture arabe, le premier est lié au manque d‟outils de test et de 

validation, alors que le second est lié à la morphologie de l‟écriture arabe comme déjà 

mentionné au dessus (section III.5) : 

 

 les outils de test et de validation tels que les bases de données d‟images servent à 

valider les résultats obtenus et à évaluer de manière unifiée les divers travaux 

réalisés dans des environnements différents.  

 D‟autres, tels que les lexiques et les dictionnaires de validation sont 

indispensables pour améliorer les performances des systèmes de reconnaissance, 

suite à leur absence, le post- traitement (lexical, syntaxique ou sémantique) est très 

peu utilisé dans les systèmes de reconnaissance de l‟écriture arabe. 

 L‟écriture arabe a un certain nombre de particularités telles que la forte 

dépendance de la calligraphie du caractère de son contexte, la complexité et la 

multiplicité des graphies des lettres, la variabilité des liaisons inter-caractères ou 

des ligatures horizontales et verticales ainsi que la présence de chevauchements. 

Ces particularités compliquent les tâches de choix des procédures de 

prétraitement, de la segmentation de textes arabes, de la sélection et de 

l‟extraction des primitives. 
 

III.7. Application de la reconnaissance hors-ligne de 

l’écriture 
 

La REM est le vieux rêve de tous ceux qui ont eu besoin d'entrer des données dans un 

ordinateur. Aujourd'hui, il existe plusieurs domaines dans lesquels la REM est 

attendue avec impatience, par exemple dans le tri automatique du courrier, le 

traitement automatique de dossiers administratifs, des formulaires d'enquêtes, ou 

encore l'enregistrement des chèques bancaires et postaux. 

Nous présentons dans cette partie de  ce chapitre quelques travaux qui ont été réalisés 

dans le domaine de la reconnaissance de l‟écriture arabe. Nous constatons que la 

majorité des premiers travaux sur la reconnaissance de l‟écriture arabe hors-ligne 

étaient consacrés aux caractères imprimés puis manuscrits [SOU 06]. Durant la 

dernière décennie ; plusieurs systèmes arabes ont été conçu pour reconnaitre le mot en 

entier sans le segmenter. D‟autres ont été conçus pour reconnaitre les caractères 
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constituant le mot. En effet, une reconnaissance au niveau des caractères nécessite 

généralement une segmentation au préalable, un processus souvent assez délicat pour 

une reconnaissance fiable. Plusieurs travaux ont été réalisés dans ce domaine, nous 

citons quelques uns dans le tableau suivant :  

 

Référence Système primitives classification performances 

 

[ALM 87] 

 

Mots  hors-ligne structurelles 
Syntaxique, Comparaison de 

chaînes 
91 % 

[GOR 92] 

Mots  manuscrit 

hors-ligne 

 

Structurelles Syntaxique 90 % 

[AME 94] 
Hors-ligne, manuscrit 

 
Structurelles 

Dictionnaire (suivi de 

contour) 
-  

[ABU 94]   Caractères  hors-ligne Structurelles   
Appariement de  

graphes flous 
73.6-99.4 % 

[ALB 95a] 
Hors-ligne, imprimé 

 
Structurelles 

Mise en correspondance 

spatiale de modèle de 

primitives 

73.13 

[AMI 96]   Caractères hors-ligne   Structurelles 
Réseaux de  

neurones MLP  
92 % 

[AMI 97] 

Hors-ligne, imprimé, 

multifontes 

 

Structurelles Réseaux de neurones 98% 

 

[MIL 98] 

Mots  hors-ligne 

 

Structurelles, descripteurs de 

Fourier 

 

HMMs combinés  de façon  

hiérarchique 

 

 

67.8- 

89.4 % 

[SOU 99] 
Hors-ligne, manuscrit 

 
Structurelles Dictionnaire 83.55% 

[MAS 00a] 
Hors-ligne, manuscrit 

 
Structurelles MMC 96% 

[AMI 00] 
Hors-ligne, imprimé, 

multifontes 

 

Structurelles Arbre de décision 92% 

[AMI 00b] 
Hors-ligne, imprimé, 

multifontes 

 

Structurelles 
Réseaux de neurones Fuzzy 

ARTMAP 
95.25% 

[KHO 00] 
Hors-ligne, manuscrit 

 

Transformation polaire 

suivie par transformation de 

Fourier 

Modélisation par templates 93.2% 

 

[ALM 02] 

 

 

Mots hors-ligne 

 

 

 

 

Zoning HMMs discrets 45% 

[ALO 02]  
Pseudo-Mots  

 
Zoning, Structurelles 

Réseaux de  

neurones et  

HMMs discrets  

69.85-73.53 % 

[AZI 02] Hors-ligne, manuscrit 
Statistiques, structurelles, 

géométriques 

Réseaux de neurones (3  

types combinés en parallèle) 
-  

 [AMI 03]  Caractères hors-ligne   structurelles  

Syntaxique basée  

sur la logique  

inductive 

86.65 % 

 

[KHO 03] 

 

Mots hors-ligne Structurelles 
HMMs discrets 

 

72-87 

% 

 

[PEC 03] 

 

Mots hors-ligne 
Transformation Loeve 

Karhunen 

 

HMMs semi- continus 

 
89 % 

[BUR 04] Hors-ligne, manuscrit KNN, moments -  94% 
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[ALM 04a] 
Mots hors-ligne 

 

Structurelles,  zoning 

 

Syntaxique et HMMs 

discrets 
60 % 

[ELH 05] 

 

Mots hors-ligne 

 

Zoning, concavités 

 
HMMs continus 74.40- 87.20 % 

[FAR 05] Hors-ligne, manuscrit structurelles RN ; KPPV ; KPPVFlou 94% 

 

[SAR 05] 

 

Mots hors-ligne 

 

Structurelles, zoning 

 
Réseaux de neurones MLP 84% 

 

[SOU 06a] 

 

 

 

Mots hors-ligne 

 

Structurelles 

 

Réseaux de neurones 

transparent, et RN neuro-

symbolique 

 

84-92% 

  

Tableau III.6. Tableau récapitulatif précisant les caractéristiques et les performances de 

certains systèmes AOCR. 

 

III.8. Conclusion 
 

Nous avons présenté dans ce chapitre, l‟origine de l‟écriture arabe et leurs principales 

propriétés morphologiques et typographiques.  

Nous constatons que malgré, les  difficultés   de l'écriture arabe, on peut avoir des 

points de similitude avec l'écriture  latine, c'est-à-dire lors de construction d'un 

système de reconnaissance avec une base des images  de mots arabe manuscrite ou 

imprimée, on suit les même  étapes que celle latine, sauf qu'il existe des certaines 

différences capitales entre eux aux niveaux de l'extraction des caractéristiques surtout. 

Nous avons aussi passé en revue dans la dernière partie de ce chapitre certains travaux 

qui ont été réalisés dans le domaine de la reconnaissance hors-ligne de l‟écriture 

arabe. D‟après ce chapitre ; nous déduisons que les problèmes majeurs dans ce 

domaine se ramènent à la cursivité de l „écriture et à la sensibilité de certaines 

caractéristiques topologiques de l‟arabe ; à la variabilité des liaisons inter-caractères 

ou des ligatures horizontales et verticales ainsi que la présence des chevauchements. 

Ces difficultés rendent le choix des procédures de prétraitement, de segmentation et 

d‟extraction des caractéristiques plus délicate.  
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Chapitre 4. Approche globale pour la reconnaissance de mots arabes  manuscrits 
 

 

IV.1. Introduction 
 

Dans les chapitres précédents nous avons présenté entre autres les différents aspects et 

les différentes approches d‟un système de reconnaissance de forme, nous avons aussi 

discuté quelques approches et architectures concernant la reconnaissance de mots. 

Nous avons consacré ce chapitre pour décrire l‟architecture et les approches 

proposées pour mettre en œuvre un système de reconnaissance de mots arabe 

manuscrits dans un vocabulaire limité. Nous nous sommes basées sur l‟étude des 

spécificités de l‟écriture arabe et celles du vocabulaire considéré, notamment celui des 

48 mots des willayas algériennes.   

Ce chapitre est structuré en plusieurs sections, en premier lieu, nous décrivons 

l‟architecture générale du système, qui est basé sur une combinaison parallèle entre 

deux approches distinctes exposées dans le présent chapitre. 

Dans la deuxième section nous présentons les choix effectués et les procédures 

utilisées pour les étapes de prétraitement et d‟extraction de caractéristiques. Ces 

étapes sont communes aux propositions présentées dans ce chapitre : l‟approche 

statistique et l‟approche neuronale. 

La troisième section sera consacrée à la description des différentes méthodes choisies 

dans l‟étape d‟extraction de caractéristique en expliquant en détail ces méthodes, cette 

étape est considérée comme le noyau de notre proposition.   

La dernière section, sera dédiée pour décrire les approches choisies, en expliquant le 

principe de fonctionnement et les opérateurs des algorithmes KPPV ; K-MEANS et 

FCM ainsi que l‟approche neuronale PNN.    

 

IV.2. Architecture du système 
 

L‟objectif principal de ce travail est de concevoir et réaliser une combinaison de 

quatre  classifieurs différents [3 statistiques et un neuronal] pour la reconnaissance  

hors ligne des 48 mots des willayas algérienne arabes manuscrits, multi scripteur à  

vocabulaire limitée. Le système proposé peut s‟intégrer dans le cadre de tri 

automatique du courrier ou lecture d un montant de cheque littéral algérien.  

Les images sont d‟abord binarisées, lissées, segmentées en mots (voir section II.2.2), 

puis les contours de ces mots sont extraits ainsi que leurs squelettes. 

Les caractéristiques (voir section II.5) représentatives de ces mots sont extraites 

(d‟après une image binaire, contour ou squelette) pour servir d‟entrée aux classifieurs 

proposés.   

De nombreux travaux montrent que la combinaison de classifieurs (séquentielle, 

parallèle ou hybride) améliore nettement les performances du système de 

reconnaissance par rapport à chacun des classifieurs pris séparément. Cependant 

l'architecture parallèle est celle qui a donné lieu aux travaux les plus importants. 

Nous nous sommes focalisé dans notre travail sur la combinaison parallèle car cette 

dernière a prouvé son efficacité  dans de nombreux problèmes de classification  [ZOU 

04, FAR 05, AZI 02b, NEM 09], ce succès est du à sa simplicité de mise en œuvre, sa 

capacité à exploiter les réponses des différent classifieurs à combiner,  en prenant en 

compte ou non le comportement de chacun des classifieurs. Dans cette combinaison 
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parallèle, chacun des ces classifieurs est responsable de connaitre le  mot entier ; Il 

doit apprendre les caractéristiques globales du mot.  La différence entre eux c‟est la 

façon de traiter les caractéristiques du mot selon le principe de fonctionnement de 

chacun des ces classifieurs choisis.   

Cette fusion est faite soit de manière démocratique, dans le sens où elle ne favorise 

aucun classifieur par rapport à un autre, où bien de manière dirigée et, dans ce cas, on 

attribue à la réponse de chaque classifieur un poids en fonction de ses performances et 

ceci est en fonction généralement du taux obtenu lors de la phase d apprentissage ; 

Dans ce chapitre, nous allons détailler le travail réalisé, en donnant dans un premier 

temps le schéma général du système proposé avant de décrire chaque étape réalisée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    
 

 

 

 

Figure IV.1.  Schéma général du  système de reconnaissance de mot manuscrit. 

 

Nous avons fait le choix d‟utiliser ces quatre types de classifieurs pour plusieurs 

raisons. Tout d‟abord, chacun des classifieurs est différent de l‟autre : la méthode 

FCM ne nécessite aucune information à priori sur les données à traiter, elle a été déjà 

employée avec succès dans la segmentation d‟image. De plus, elle permet à une 

donnée d‟appartenir à deux classes où plus (une donnée à un degré d‟appartenance à 

chaque classe). Contrairement à la méthode K-MEANS où une donnée doit appartenir 

ou non à une classe. Nous avons pensé d‟implémenter ces deux méthodes pour 

Acquisition de l’image 

Extraction des caractéristiques globale du mot 

Prétraitement 

Combinaison des classifieurs 

Classifieur K-MEANS Classifieur FC M Classifieur PNN 

Décision   finale 

Mot reconnu 

Classifieur KPPV 
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comparer les performances entre les résultats obtenus en déduisant l‟importance de la 

logique floue dans le domaine de la classification des images (dans notre cas les 

images représentent des mots arabe manuscrits). La troisième méthode implémentée 

c‟est la méthode KPPV. À l‟opposition de la méthode FCM, il nécessite une base de 

référence (des images des mots déjà classées). De plus, ce dernier entre dans la 

famille des algorithmes dits « paresseux » : à l‟inverse de beaucoup d‟autres méthodes 

d‟apprentissage automatique (tels que la régression logistique, les réseaux de 

neurones artificiels, les méthodes à noyaux, etc.) aucun apprentissage ne prend 

réellement place, c‟est-à-dire qu‟il n‟y a pas de phase de détermination de paramètres 

d‟une fonction par le biais d‟une optimisation mathématique [BEL 01]. La dernière 

méthode choisie est la PNN qui est incluse dans la famille des réseaux de neurones,  

qui ont de grandes capacités de classification et qui ont montré leurs aptitudes en 

reconnaissance d‟écriture [HAI 07, AZI 02b].  

Dans la section suivante,  nous allons présenter les prétraitements effectués et la phase 

d‟extraction de caractéristiques décrite dans la section IV.7.   

 

IV.3. Acquisition et Prétraitement  
 

Nous  avons commencé  notre travail par l‟acquisition des images des mots arabes par 

un scanner, elles sont  stockées sous l‟extension .bmp ; Avant l‟analyse de l‟image 

quelques prétraitements sont effectués. Ces dernières comportes la binarisation des 

images numériques suivie par un lissage pour réduire le bruit issu lors de l‟étape 

d‟acquisition. La figure IV.2  illustre ces étapes.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Figure IV.2. Prétraitement de l’image. 
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Concernant le   prétraitement, un grand problème se pose ; c‟est celui des boucles   qui 

risquent d‟être bouchées ou ouvertes,  et aux points diacritiques  qui peuvent être éliminées  à 

la suite de certaines opérations de prétraitement,  ou encore confondues avec le bruit. 

En effet, le prétraitement risque d‟altérer  surtout la forme des points diacritiques  de manière 

à les confondre avec le bruit  s‟ils sont trop amincis. 

Nous avons effectué nos expérimentations sur des 48  mots de willayas algériennes 

écrits de manière contrainte pour pouvoir appliquer des prétraitements assez 

classiques. Les principales contraintes sont : 

 Ecriture du mot sur une seule ligne (écriture guidée) avec peu ou pas 

d‟inclinaison. 

 Absence de fond (utilisation de fond blanc sans texture). 

 Séparation claire entre les mots. 

[AYA 04] présente une dichotomie des différents types d‟écriture ainsi les classes de 

l‟écriture manuscrite. Sur laquelle nous positionnons nos travaux. Il s‟agit de 

l‟écriture arabe manuscrite non contraintes (figure IV.3)   

 

 

    

 

  

    

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure IV.3. Positionnement de notre travail par rapport à la dichotomie des types d’écriture. 

Texte contraint 

Hors 

ligne 

En 

ligne 

Texte non 

contraint 

Texte continu 

Script 

non 

cursif 

Caractère  isolé 

Script 

cursif 

Ecriture brute 

Mono-

fonte 

MANUSCRIT Imprimé 

Multi-

fonte 



 
56 

 

D‟après la figure ci-dessus :                   Le type d‟écriture traité dans notre travail. 

 

IV.3.1. Binarisation  

 
Initialement, les images sont en niveau de gris, elles sont d‟abord transformées en 

images bimodal (blanc et noir). Cette méthode consiste à comparer le niveau de gris 

des pixels composant l‟image avec un seuil à partir de l‟histogramme. Dans notre cas 

nous avons choisi d‟utiliser un seuil dynamique spécifié pour chaque image déduit à 

partir de son histogramme [BEN 00, OTS 79, PAV 82].    

 

 
 

Figure IV.4. Détermination du seuil de binarisation. 

 

 

 
 

 

 

 

 

Figure IV.5. Résultat d’une binarisation. 
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IV.3.2. Lissage 

 
L‟image de mots peut contenir du bruit dû aux conditions d‟acquisition, par exemple. 

Ce bruit peut se manifester soit par les absences de points (trous), soit par des 

excroissances ou des empâtements. Le lissage est une transformation locale qui ne 

tient pas compte que du voisinage de chaque point de l‟image. La transformation la 

plus fréquemment utilisée pour le lissage des textes hors-ligne, consiste à parcourir 

l‟image pixel par pixel, au moyen d‟un masque de dimensions 3*3 et à modifier 

éventuellement  la valeur du pixel examiné en fonction des ses 8 pixels voisins (nord, 

nord est, est, etc.). Ce masque peut être appliqué, par exemple, pour le bouchage des 

trous et l‟élimination des pixels isolés.  Les techniques de lissage permettent de 

résoudre ces problèmes par deux opérations :  

 

IV.3.2.1. Bouchage  

 

Cette opération consiste en un épaississement du tracé du mot pour mieux extraire les 

caractéristiques .Il s‟agit d‟égaliser les contours et de boucher les trous internes à la 

forme du  mot en lui ajoutant des points noirs [BEL 92, SAR 00].     

 

IV.3.2.2. Nettoyage  

 

A pour but d‟éliminer les petites taches qui n‟a pas pu être éliminé par l‟opération de 

lissage et les excroissances de la forme. Elle est réalisée de différentes manières 

suivant le type de bruit à enlever. L‟algorithme qu‟on a utilisé pour cette étape est le 

suivant : 
 

 

 Algorithme                Lissage_Image ; 

 // Soit couleur_P la couleur de P  (pixel) de l‟image avant lissage ; 

 Pour tout Pixel P de l‟image Faire 

 Nbre_Voisins_Noirsle nombre de d-voisins noirs du P ; 

 Si ( Nbre_Voisins_Noirs < 2) Alors couleur_Pblanc ; 

 Sinon Si ( Nbre_Voisins_Noirs > 2) Alors couleur_Pnoir ; 

          Sinon couleur_P ne change pas ; 

 FinPour ; 

 Fin. 

 

La Figure IV.6 montre le résultat de l‟application de cet algorithme. 

 

 
 

 

 

 

 
 

Figure IV.6 : Résultat de lissage. 
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IV.4. Segmentation de textes (Traitement d’images de haut 

niveau) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 
 

Figure IV.7. Traitement d’image d’haut niveau. 

 

IV.4.1. Localisation de la ligne de base et la zone médiane  

 

Dans notre système,  nous supposons que l‟écriture des mots présente peu ou pas 

d‟inclinaison (nous n‟avons pas traité le problème de l‟inclinaison).   

 

IV.4.1.1. Localisation de la ligne de base  

 

Dans l‟écriture arabe, la ligne de base porte une information assez importante qui 

nous permet d‟extraire facilement les différentes caractéristiques structurelles des 

mots. L‟une des raisons pour laquelle cette étape pose un problème est qu‟une 

localisation erronée de la ligne de base  s‟accompagne d‟une perte d‟information 

irrémédiable [BEN 00, SOU 06]. 

 

Il y a de nombreux méthodes pour la localisation de la ligne de base et certaine de ces 

méthodes sont spécifiques à la détection des inclinaisons et aux redressements des 

mots. La méthode que nous avons choisie pour détecter  la ligne de base est celle de la 

ligne horizontale ayant  la plus grande densité de pixels noirs dans le mot [GOW 90, 

TOL 90], cette méthode donne de bons résultats dans le cas où les mots sont 

parfaitement horizontaux ou qu‟ils ont une inclinaison légère. L‟algorithme de la 

localisation de la ligne de base de cette méthode nécessite le calcul de l‟histogramme 

horizontal de l‟image du mot binaire et lissée.  Le calcul de l‟histogramme horizontal 

se fait par une projection horizontale du mot de la manière suivante: 
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 Algorithme                Calcul_ Histo_Horz ; 

 Initialiser un tableau Histo_Horz à 0, a comme dimension le nombre de ligne dans 

l‟image ; 

 Pour i Allant de 1 à nombre ligne de l‟image Faire 

 Pour j Allant de 1 à nombre colonne de l‟image Faire 

       Si ( couleur_pixel(i,j) = noir ) Alors 

           incrémenter  Histo_Horz[j] de 1;  

 FinPour; 

 FinPour; 

 Fin. 

 

La ligne de base correspond à l‟indice k du  Histo_Horz  tel que  Histo_Horz[k] a la 

plus grande valeur.  

 

 

 

                      

     

                

 

Figure IV.8. Ligne de base du mot « Tamenraset ». 

 

IV.4.1.2.  Localisation de la zone médiane  

 

La zone médiane  peut être définie comme le corps principal du mot qui englobe les 

lettres qui n‟ont ni ascendant, ni descendant, voir Figure (IV.9). La localisation de la 

zone médiane nous a permet la détection des extensions (hautes et basses) dans 

l‟écriture.      

L‟idée qu‟on a utilisé pour localiser cette zone est d‟estimer sa hauteur (en pixels) par 

rapport à la ligne de base. Nous avons réalisé une analyse statistique de sa hauteur par 

rapport à la ligne de base sur un ensemble d‟échantillons qui contient 100 mots écrits 

par différents scripteurs, et qui sont homogènes, c‟est-à-dire que l‟ensemble des 

images a été scanné avec la même résolution. Les résultats qu‟on a obtenus montrent 

qu‟il existe une certaine stabilité pour l‟ensemble des échantillons. 

 

 

 

 

                                                                                               
      
 

 

 

 
 

Figure IV.9.  Zone médiane du mot « Oum-el-bouaghi ». 
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En effet, pour la plupart des échantillons la hauteur de la zone médiane est  comprise 

entre 12 et 16 pixels, bien sûr qu‟il n‟existe pas une estimation parfaite, à cause de la 

grande variabilité de l‟écriture et l‟épaisseur du trait de l‟écriture.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                       

  

                                                                                                                   

 

                                                                                                                       

 

 

 
Figure IV.10.  Illustration de la hauteur de la zone médiane en pixels dans un mot 

échantillon. 

 

Donc après avoir localiser la ligne de base, la zone médiane peut être cernée de la 

manière suivante : 

Soit LB : Ligne de base, 

Et soit LBH : Ligne base haute, voir Figure (IV.10), 

LBH=LB – seuil ;       où    seuil [12,16]. 

Enfin, le corps du mot ou la zone médiane est localisée entre LB et LBH. 

 

IV.4.2. Localisation de la  zone supérieure et la zone inférieure  

 
IV.4.2.1. Localisation de la  zone supérieure  

 

La zone supérieure est la zone qui contient les dépassements hauts dans un mot. Elle 

nous permet de détecter les hampes et les points diacritiques hauts.  

 

 

 

 

                                                                                                                                                                                                   

                                                                                                                                                   

 

 

 

 

 
Figure IV.11.  Zone supérieure du mot « Oum-el-bouaghi ». 
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Pour localiser cette zone il suffit de détecter la ligne haute, voir Figure (IV.11). Etant 

donné que l‟image est binaire et lissée et qui ne contient pas des bruits (pixels noirs 

qui n‟appartiennent pas à la forme (le mot à traiter). Nous balayons l‟image ligne par 

ligne, colonne par colonne et de haut en bas, dés que nous trouvons le premier pixel 

noir nous considérons sa ligne comme une ligne haute. 

Enfin la zone supérieure est cernée entre la ligne haute et la ligne base haute. 

 

IV.4.2.2. Localisation de la  zone inférieure  

 

La zone inférieure est la zone qui contient les dépassements bas dans un mot. Elle 

nous permet de détecter les jambages et les points diacritiques bas.  

 

 

 

 

                                                                                                                          

                                                                                                                    

                                                                                                                           

                        

                      

                       

 
Figure IV.12. Zone inférieure du mot « Oum-el-bouaghi ». 

 

Le principe de localisation de la zone inférieure que nous avons utilisé, est le même 

que pour la localisation de la zone supérieure, il suffit de détecter la ligne basse, voir 

Figure (IV.12). Nous supposons que l‟image est binaire et lissée et qui ne contient pas 

des bruits (pixels noirs qui n‟appartiennent pas à la forme).nous  balayons l‟image 

ligne par ligne, colonne par colonne mais cette fois ci de bas en haut, dés que nous 

trouvons le premier pixel noir nous considérons sa ligne comme une ligne basse. 

Nous obtenons alors la zone inférieure qui est cernée entre la ligne de base et la ligne 

basse. 

Il se peut qu‟il existe des mots qui ne possèdent pas des zones supérieures et/ou des 

zones inférieures, ce sont les  mots qui n‟ayant pas des ascendants et des points 

diacritiques hauts et/ou des descendants et des points diacritiques bas. 

 

IV.4.3. Détection des composantes connexes 
 

La segmentation consiste à détecter les différentes composantes connexes CCs 

(groupe de pixels noirs liés) d‟une image et représenter chacune avec une couleur 

différente. 

Un mot arabe se compose généralement d‟une ou plusieurs CCs, chacune contient un 

ou plusieurs caractères. Par exemple dans le mot de « Oum-el-bouaghi  » nous 

trouvons six CCs. Mais, pour un premier temps nous  considérons chaque point 

diacritique dans le mot comme une CC, puisqu‟il constitue un ensemble de pixels qui 

forment une connexité. C‟est dans l‟étape d‟analyse que nous  allons les déterminer 

comme des points diacritiques appartenant à une CC. La figure suivante montre les 

différentes CCs  dans le mot de «  Oum-el-bouaghi  ». Dans notre cas nous n‟utilisons 

pas les CCs, nous traitons le mot entier.    
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Figure IV.13. Les 11 composantes connexes qui forment le mot « Oum-el-bouaghi  ». 

 

L‟idée que nous avons utilisée est l‟étiquetage de chaque CC dans le mot. 

L'étiquetage consiste à attribuer un label, étiquette ou numéro différent pour chaque 

CC et identique pour tous les pixels d'une même composante. Il existe de nombreux 

algorithmes réalisant cette fonction. Ils dépendent de la connexité considérée et se 

différencient aussi par leurs approches séquentielles ou parallèles [DAR 94]. 

Une CC peut alors être extrait par l'intermédiaire de son étiquette pour faire un 

traitement spécifique. La figure illustre le résultat de l‟étiquetage, chaque CC 

correspond une couleur (non noire) dans l'image de droite. 

 

 

 

                                                           
 

 

Figure IV.14.  Illustration du résultat de l’extraction des composantes connexes. 

 

IV.5. Squelettisation 
 

Un algorithme de squelettisation efficace doit permettre la réduction de la quantité de 

données et la préservation uniquement des caractéristiques essentielles de la forme, de 

plus, il doit avoir les propriétés suivantes : 

1) Préservation de la connexité de la forme. 

2) Convergence vers des squelettes d‟épaisseur unitaire. 

3) Approximation de l‟axe médian de la forme. 

4) Réduction maximale de données. 

La conception des algorithmes de squelettisation dédiés à certains types d‟écriture 

comme le latin, chinois, etc. était un domaine de recherche très actif, et la littérature 

en est très abondante [LAM 92]. En revanche, les algorithmes destinés 

spécifiquement à la squelettisation de l‟écriture arabe restent relativement peu 

nombreux [MAH 91, ALT 95, ALP 97]. Notons que l‟application directe des 

algorithmes de squelettisation conçus notamment pour l‟écriture latine ou chinoise sur 

l‟écriture arabe ne permet pas d‟obtenir des squelettes adaptés, du fait de la présence 

de marques diacritiques, et la squelettisation de ces marques par ces algorithmes peut 

les faire disparaître ou les déformer totalement. Par exemple, un point diacritique 

comme dans la lettre " ب" peut se transformer après squelettisation en un petit trait, ce 

qui n‟est plus adapté pour l‟écriture arabe manuscrite, car il est très fréquent que 

certains scripteurs utilisent un petit trait à la place de deux points comme dans la lettre 
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 A cause de ces problèmes, les marques diacritiques sont parfois extraites de ."ي "

l‟image d‟écriture avant la squelettisation puis sont classifiées séparément [ZAH 90], 

[BEN 07] 

Dans notre cas, La méthode  utilisée consiste à appliquer  des amincissements 

successifs sur l‟image binarisée  jusqu'à ce que le mot  résultant ne contienne que des 

lignes d'épaisseur 1 pixel. La méthode nécessite l'emploi successif de 8 masques. 

 

 

 
 

 

Figure IV.15.  Résultat de squelettisation. 

 

IV.6. Traçage de contours  

 
Le contour, bordure ou i-contour, d‟un ensemble connecté de pixels R est défini 

comment étant l‟ensemble de tous les pixels de R qui possèdent au moi un d-

Neighbors n‟appartenant pas à R.    

Le d-contour de R est l‟ensemble de pixels de R qui possèdent au moins un voisin 

n‟appartenant pas à R [PAV 82].  
 

 

 

 
 

 

Figure IV.16.  Extraction de contour. 

 
 

IV.7. Extraction des caractéristiques globales et description 

du  mot 

 
Cette phase doit assurer un maximum de fiabilité, car les traitements ultérieurs ne 

vont plus manipuler l‟image d‟origine mais plutôt les résultats fournis par ce module, 

donc le choix des primitives à extraites est primordial pour garantir le succès d‟une 

méthode de reconnaissance de forme, pour cette raison cette phase présente l‟objet de 

notre travail.  

La reconnaissance d‟une forme est basée sur une description de celle-ci. La 

description peut ainsi être vue comme une modélisation  mathématique de l‟objet 

permettant un calcul de distance entre deux ou plusieurs modèles. Il existe un très 

grand nombre de descriptions possibles pour une forme suivant l‟information à 
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modéliser [TRI 96] et les invariances à exprimer. LONCARIC [LON 98] distingue 

trois classifications possibles pour les descripteurs de forme : 

 

 La première, la plus courante, vient de PAVLIDIS [PAV 78] qui considère d‟une 

part les descripteurs basés sur la frontière (descripteurs externes) et d‟autre part 

ceux basés sur la forme elle-même (descripteurs globaux ou internes). 

 La seconde consiste à différencier les descripteurs numériques (scalaires ou 

vectoriels), des descripteurs qui ne le sont pas, également désignés comme 

techniques appartenant au domaine spatial. 

 Enfin la troisième classe les descripteurs selon qu‟ils préservent entièrement ou 

seulement partiellement l‟information contenue dans la forme.  

 

Nous exposons, ici, différentes approches utilisées en description de formes. Le 

tableau  IV.1 montre quatre formats de représentation d‟image arrangés en colonnes 

qui sont : image de gris, image binaire, le contour et le squelette. Pour chaque format, 

des méthodes d‟extraction de caractéristiques raisonnables sont indiquées. Notons que 

le choix des caractéristiques et du format de représentation ne sont pas totalement 

dépendants ni tout à fait indépendants. Les méthodes d‟extraction peuvent être 

distinguées selon deux classifications différentes décrites dans le tableau IV.2. Cette 

taxonomie s‟appuie sur la relation entre les caractéristiques et la méthode de 

classification utilisées. Ainsi, deux catégories de classifieurs sont considérées : 

structurelles et statistique. Les caractéristiques sont organisées en lignes selon deux 

classes : heuristique et systématique. 

 

Caractéristiques Image de gris Image binaire Contour Squelette 

Appariement 

Motif déformables 

Transformation unitaire 

Transformation log-polaire 

Moments géométriques 

Moments Zernik 

Ondelettes 

Algébriques 

Histogrammes de projection 

Masques 

Profil du contour 

Code de Freeman 

Spline 

Descripteurs de Fourrier 

Description graphique 

Discrets 

zonage 

 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

 

       X 

 

 

 

 

 

        

       X 

        X 

 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

        X 

 

 

 

 

 

         

       X 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    X 

    X 

    X 

    X 

 

 

    X 

    X 

    X 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    X 

    X 

    X 

    X 

 

Tableau IV.1. Taxonomie des méthodes d’extraction de caractéristiques selon la 

représentation de l’image, d’après [LAA 97]. 
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 Structurel Statistique 

Heuristique Caractéristiques discrites zonage 

Systématique 

Code de Freeman 

Spline 

graphe 

Volumétrique 

Profil du contour 

Descripteurs de Fourrier  

 
Tableau IV.2. Taxonomie des caractéristiques selon la méthode de classification. 

 

IV.7.1. Choix des caractéristiques 
 
Le concepteur d‟un  nouveau système de reconnaissance se trouve toujours confronté 

à ce choix délicat lors de la définition de son ensemble de caractéristiques. Les 

caractéristiques utilisées dans ce travail sont présentées par la suite, notant que ces 

caractéristiques sont implémentées en MATLAB.  

D‟après le tableau IV.1, Nous pouvons représentée l‟image sous forme binaire, 

contour ou squelette ; et les caractéristiques peuvent êtres extraites à partir de chacun 

d‟eux. Notre but dans ce travail est d‟avoir  une bonne représentation de l‟image. 

Trois ensembles de caractéristique sont proposés, le premier ensemble basé sur 

l‟image binaire ; le deuxième basé sur le contour et  le troisième basé sur le squelette 

de l‟image. 

Les descriptions numériques résument l‟information contenue dans la forme entière 

par un vecteur d‟attributs. Il existe une multitude de descripteurs dans la littérature 

nous présentons dans ce qui suit les trois descripteurs utilisés dans notre travail : les 

moments de Zernike et le contour et le zonage. 

 

IV.7.2. Descripteurs globaux  
 

L‟image I d‟une forme peut être décrite par une application f : (x, y) → {0, 1} où (x, 

y) ∈ I sont les coordonnées des pixels de l‟image. Si le pixel (x, y) est en dehors de la 

forme f(x, y) = 0 et f(x, y) = 1 s‟il appartient à la forme. l‟ensemble des points de la 

forme est noté F = {(x, y) ∈ I|f(x, y) = 1} et I(n × m) est le support de l‟image avec m 

le nombre de lignes et n le nombre de colonnes. Parmi les descripteurs globaux on 

trouve les moments de Zernike. D‟après les études récentes nous avons trouvé que ce 

descripteur est le meilleur dans le cas d‟une image binaire :  

   

Les moments de Zernike 

 

Les moments sont utilisés en physique pour décrire la répartition des masses dans un 

corps. En analyse d‟image, on peut envisager la même démarche en associant le 

niveau de gris d‟un point de l‟image à la même élémentaire en un point. Donc les 

moments fournissent des informations concernant l‟arrangement spatial de l‟image. 

Les polynômes de Zernike ont été définis en 1934 dans le cadre de la théorie de la 

diffraction optique [ZER 34]. Dérivés de ces polynômes, les moments ont été utilisés 

par de nombreux auteurs en reconnaissance de caractères [TEA 80, KHO 90a, KHO 

90b, BEL 91b]. Plusieurs études montrent également la supériorité de ces descriptions 

par rapport à d‟autres approches [TEH 88, KIM 00]. Ils sont définis par les équations 

suivantes : 

 

    
     

       
           

        
   

 
               4.1 
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Avec  

 

                
                                              4.2 

 

Où 

 

n : un entier positif ou nul 

m : un entier tel que que  |m| ≤ n 

p : la longueur du vecteur entre l‟origine et le pixel (x,y) 

  : L‟angle entre le vecteur p et x 

Rnm : un polynôme radial 

 

              
           

   
     

 
 –   

     

 
    

         
                     4.3 

 

Les moments de Zernike est donc la projection d‟une fonction f(x,y) décrivant une 

image sur un espace de polynômes orthogonaux engendré par            [ZHE 00]. 

On désigne par moments de Zernike une série de calculs utilisée pour transformer une 

image en un vecteur de composantes réelles représentant les moments Zij. 

Les moments sont invariants par rotation, translation et changement d‟échelle (après 

normalisation de la taille de la forme). De plus, grâce à l‟exploitation d‟une base de 

fonctions orthogonales, ces moments sont peu corrélés. Ces caractéristiques sont très 

importantes pour décrire les mots arabes à cause de ses grandes variations d‟écritures 

comme nous avons présentés dans le chapitre 1 section III.3) 

L‟ordre des moments possède une grande influence sur la conservation de 

l‟information angulaire. Plus l‟ordre est élevé et plus les variations angulaires décrites 

sont fines. Dans notre système ;  nous avons utilisé les 100 premiers moments de 

Zernike. 

 

IV.7.3. Descripteurs externes 
 
Comme pour une forme, l‟image I d‟un contour peut être vue comme une application 

g(x, y) →{0, 1} où (x, y) ∈ I sont les coordonnées des pixels de l‟image. Si le pixel 

(x, y) est en dehors du contour g(x, y) = 0 et g(x, y) = 1 s‟il appartient au contour. 

 

IV.7.3.1. Extraction de contour 
 

Il y a plusieurs méthodes pour obtenir le contour d‟une forme binaire. Les plus 

simples sont les méthodes morphologiques (érosion, dilatation,…etc) [ARR 02]. 

Le contour interne d‟un objet s‟obtient par une érosion d‟un objet A (suivant 

l‟élément B) suivie d‟une différence :         

 

A − (A ⊖ B)                         4.4 

 

Le contour externe s‟obtient par une dilatation la forme à partir d‟un masque 3 × 3 

plein puis en lui soustrayant l‟image de départ (figure III.17): 

 

A − (A ⊕ B)                         4.5 
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Figure IV.17. Extraction morphologique de contour externe, (a) image originale, (b) image 

dilatée, (c)contour externe. 

 

IV.7.3.2. Détermination des contours des mots 

 

L‟opération de traçage des contours de l‟image sert à décrire l‟image d‟un mot sous 

forme d‟une liste de contours pouvant contenir des contours externes correspondant 

soit aux composantes connexes primaires du mot (corps principal) ou à ses 

composantes secondaires (points diacritiques), soit des contours internes (occlusions).   

Cette opérations nous a permettre de déterminer la chaîne de code de Freeman de 

chaque tracé du mot, qui va nous donner par son alphabet un critère de similarité nous 

permettant de mettre en correspondance les contours de deux images stéréoscopiques. 

Son principe est de décrire les arcs formant un contour par une suite de vecteurs de 

taille élémentaire et de direction choisie dans un ensemble fini. La direction d'un arc 

est codée par une valeur comprise entre 0 et 7 dans le sens trigonométrique.  

 

IV.7.4. Zonage  
 

Le principe de cette méthode est résumé en trois étapes suivantes : 

 

1) calculer le nombre total de pixels blancs dans l‟image. 

2) diviser l‟image en p x q zones de même taille. 

3) Pour chaque zone, on calcule la valeur moyenne de pixels blancs de tous les 

pixels blancs de l‟image, en appliquant cette formule : 

 

NRC jj                                   4.6 

Où 

 

     Cj : concentration des points blancs dans la zone j. 

     Rj : nombre de points blancs dans la zone j. 

     N : nombre total de points blancs du mot. 

 

Le résultat obtenu sera utilisé comme un élément du vecteur de caractéristiques.     

  

IV.7.5. Caractéristiques structurelles d’un mot arabes 
 

Dans notre système, nous avons retenu aussi les caractéristiques globales structurelles 

suivantes qui sont en totalité 9 : 

 

 Le nombre de hampes dans chaque composante connexe. 

 Le nombre de jambages dans chaque composante connexe. 

 Le nombre de boucles dans chaque composante connexe. 
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Et les points diacritiques qui sont : 

 

 Le nombre de un point unique haut dans chaque composante connexe. 

 Le nombre de deux points liés hauts dans chaque composante connexe. 

 Le nombre de trois points liés hauts dans chaque composante connexe. 

 Le nombre de un point unique bas dans chaque composante connexe. 

 Le nombre de deux points liés bas dans chaque composante connexe. 

 Et une caractéristique statistique qui représente le pourcentage de chaque 

composante  connexe dans le mot (Le nombre des composantes connexes). 

 

L‟écriture arabe sous sa forme imprimée ou manuscrite est semi-cursive par nature, 

elle impose donc la notion de sous-mot et présente une certaine richesse en 

diacritiques, permettant de différencier des lettres ayant la même forme de base.    

 

Pour décrire les différentes caractéristiques citées ci-dessus nous avons besoin de 

certaines informations élémentaires qui sont: 

 

 la hauteur de la zone supérieure du mot en pixels. On la désigne par HS. 

 la hauteur de la zone inférieure du mot en pixels. On la désigne par HI.  

 la hauteur de la zone médiane du mot en pixels. On la désigne par HM. 

 L‟aire d‟une composante connexe est le nombre total des pixels noirs qui 

forment cette connexité. On la désigne par AC. 

 l‟aire supérieure d‟une composante connexe qui représente le nombre des 

pixels noirs de la composante connexe dans la zone supérieure du mot. On la 

désigne par ACS. 

 L‟aire inférieure d‟une composante connexe qui représente  le nombre des 

pixels noirs de la composante connexe dans la zone inférieure du mot. On la 

désigne par ACI. 

 La hauteur du composante : C‟est la hauteur en pixels entre la ligne basse et la 

ligne haute de la composante connexe, voir Figure (III.18). On la désigne par 

HC. 

  La hauteur de composante supérieure : C‟est la hauteur en pixels de la 

composante connexe dans la zone supérieure du mot. Elle est définie entre la 

ligne haute de la composante et la ligne base haute du mot. On la désigne par 

HCS. 

 La Hauteur de composante inférieure : C‟est la hauteur en pixels de la 

composante connexe dans la zone inférieure du mot. Elle est définie entre la 

ligne basse de la composante et la ligne de base du mot. On la désigne par 

HCI. 

 

La figure suivante récapitule tout ce qu‟on a défini jusqu‟à présent : 
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Figure IV.18. Illustrations des différentes informations nécessaires pou l’analyse d’une 

composante connexe. 

En ce qui concerne les différentes informations de la composante connexe (AC, ACS, 

ACI, ligne haute de la composante et la ligne basse de la composante), elles sont 

extraites à partir d‟une analyse de l‟histogramme horizontale de cette dernière. On fait 

une projection horizontale de tous les pixels de la composante connexe pour obtenir 

cet histogramme, ensuite on obtient : 

 

 Ligne haute de la composante : corresponde au début de l‟histogramme.   

 Ligne basse de la composante : corresponde à la fin de l‟histogramme.   

 AC : est la densité des pixels dans l‟histogramme. 

 ACS : est la densité des pixels du début de l‟histogramme jusqu‟à Ligne base 

haute du mot. 

 ACI : est la densité des pixels du ligne base du mot jusqu‟à la fin de 

l‟histogramme. 

 

Comme on a indiqué pour les mots, certaines composantes connexes aussi peuvent ne 

pas avoir des zones inférieures et/ou des zones supérieures. Alors, pour chaque 

composante connexe détecter lors de l‟étape de prétraitement, on a effectué un certain 

nombre de traitement pour extraire leurs caractéristiques structurelles,  c‟est ce qu‟on 

va discuter dans ce qui suit.    

Dans l‟écriture arabe, un mot se compose généralement d‟une ou plusieurs 

composantes connexes, chacune contient un ou plusieurs caractères, et contient 

différentes caractéristiques structurelles comme : 

 

 Les hampes qui sont les dépassements hauts (ascendants). 

 Les jambages qui sont les dépassements bas (descendants). 

 Les boucles (occlusions). 

 Les points diacritiques qui sont :  

 le point unique haut (PSH) ; 

 les deux points liés hauts (PDH) ; 

  les trois points liés hauts (PTH) ; 

  le point unique bas (PSB) ; 

   les deux points liés bas (PDB) ; 

Ligne basse de la composante 

Hauteur composante(HC) 

 

Ligne basse 

Ligne de base 

Hauteur supérieure(HS) 

Ligne haute 

Ligne base haute 
Hauteur médiane(HM) 

Hauteur inférieure(HI) 

Hauteur Composante  

Supérieure(HCS) 

Hauteur Composante  

Inférieure(HCI) 

Ligne haute de la composante 
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Les figures (IV.19.a et IV.19.b) suivante récapitulent ces caractéristiques : 

 

      
                                                                                 
                                                                          

 

 

 

         
                                                              
 

 

 

 
                                               
 

 

       

 

 

 

 

 
Figure IV.19. Topologie De L’écriture Arabe Illustrée Dans Le Mot « Oum-El-Bouaghi ». 

 

Dans notre travail, l‟extraction de toutes ces caractéristiques, consiste à prendre 

chaque composante connexe détectée dans la phase de prétraitement et de lui faire 

subir un ensemble de traitements. La détection de ces composantes connexes est 

effectuée par un balayage de l‟image étiquetée de droite à gauche dans  le sens de 

l‟orientation de l‟écriture arabe. 

 

IV.7.5.1. Détection des différents types des points diacritiques  

 

On a procédé notre analyse par la vérification si la composante connexe détectée est 

un point diacritique ou non, cette vérification est faite par le test suivant : 

 

Test     Vérification_Point_Diacritique ; 

Si ((AC = ACS ) et ( HC <= HM )) Alors c‟est un point diacritique haut  

Sinon Si ((AC = ACI ) et ( HC <= HM )) Alors c‟est un point diacritique bas 

          Sinon  composante connexe n‟est pas un point diacritique ;  

 

En effet dans un point diacritique haut, tout  les pixels qui le constituent se situent 

dans la zone supérieure du mot et sa hauteur ne dépasse pas la hauteur médiane, cette 

dernière était démontrée expérimentalement. De la même façon on détecte les points 

diacritiques bas dans la zone inférieure. 

Si le résultat du test assure que la composante connexe est un point diacritique. Nous 

devons classer ce point selon leur types (point unique, deux point liés…), comme le 

montre le tableau ci-dessous : 

 

point unique bas Jambages Deux points liés bas 

boucles Hampes hamza 

a : caractéristiques structurelles dans un mot écrit en arabe. 

Deux points liés hauts 

6 composantes connexes 

b : Composantes connexes d‟un mot arabe. 
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catégories 

types 

Catégorie1 Catégorie2 Catégorie3 

Un point  _ _ 

Deux points liés 
  _ 

Trois points liés    

 
Tableau IV.3. Les Différents Type Des Points Diacritiques. 

 

Dans un premier temps, on va déterminer la catégorie1 pour les trois types des points. 

Apres une étude statistique sur la densité des pixels de chaque type on a constaté les 

résultats dans l‟organigramme dans la figure IV.20, tous les seuils utilisés 

ultérieurement dépendent du tracé de l‟écriture et la résolution du capteur utilisé pour 

l‟acquisition.    

 
 

 

                                    Oui                                                   Non   

 

 

                                                                      Oui                                                Non 

 

 

 

 

                                                                                             AD : aire du point diacritique.                        

                                                                                             1P : point unique.                         

                                                                                              2P : deux points liés. 

                                                                                              3P : trois points liés.  

Figure IV.20.  Organigramme de détection des diacritiques (Catégorie 1). 

Point diacritique 

AD>seuil1 

3P 

 

AD>seuil2 

2P 

 

1P 
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Pour la catégorie2 et la catégorie3 on aperçoit que ce sont un mélange entre les points 

diacritiques de la catégorie1, donc après avoir déterminer chaque type des points 

diacritiques dans tout le mot (l‟organigramme précédent), on effectue une analyse 

basée sur l‟espace entre les points diacritiques dans la zone supérieure et la zone 

inférieure séparément.  
 

 

                            D2                         D2 

                                               D2                               D1                D3                                      

   D1 

                            esp1                         esp1                                               esp2   esp1      D1                                                                                                                                                                                                                                                        

 

[a] : trois points liés.         [b] : deux points liés.                   [c] : trois points liés. 

 

Figure IV.21. Types de points diacritiques (catégorie2 et catégorie3). 

 

La détection de chaque catégorie de cette figure est résumée dans l‟organigramme 

suivant :     
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
73 

                  

               

                                                                                       

                                                                                            

                                            

                                                                                              (donc D1=1P) 

  

      

                  

                                                                                                                   

                                                                                              

                                                                                                                             (donc D2=2P) 

 

 

                                                                                                                

                                                                                                            esp1 : espace entre D1,D2.         

                                                                                                            esp2 : espace entre D2,D3. 

                                                                                                            S : seuil. 

                                                                                                           1P : point unique.                         

                                                                                                          2P : deux points liés. 

                                                                                                          3P : trois points liés.   

                                                                                               D1,D2,D3 : les points diacritiques.                       

                                                                                                                    oui                      non 

                   oui 

 

Figure IV.22. Organigramme de détection des diacritiques (les 3 catégories). 

Les points diacritiques D1,D2 et D3 

D1=3P 

3P 

 

D1=2P 

esp1<S 

D2=1P 

3P 

 

2P 

 

2P 

 

esp1<S 

1P 

 

D2=1P 

3P 

 

esp2<S 

D3=1P 
2P

 

2P 

 

3P 
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Nous passons maintenant à la détection du reste des caractéristiques structurelles si le 

résultat du test assure que la composante connexe n‟est pas un point diacritique. 

 

IV.7.5.2. Détection des boucles (occlusions)  

 

Elles  appartiennent aux composantes primaires à proximité de la ligne de base. 

L‟idée qu‟on a utilisée pour la détection des boucles dans une composante connexe 

est l‟étiquetage du fond (le blanc de l‟image). 

Le total des boucles dans une composante connexe sera le nombre des fonds détectés 

moins un (moins le fond de l‟image), Figure (IV.23) : 

 

Algorithmes de détection des nombres de boucles:  

 

Copier l‟image du mot dans une nouvelle image, et inverser les couleurs de l‟image 

binarisée. 

Détecter le nombre de  groupes de pixels blancs. 

 Nombre de boucles        nombre de groupes de pixels blancs – 1.   

    

    

 

 

 

 

 

 

 

     

                                                         

 

 
Figure IV.23. Trois Fonds Correspondent Aux Trois Boucles. 

IV.7.5.3. Détecter le nombre d’ascendants (hampes) et de descendants 

(jambages)  

 

Les ascendants et les descendants sont les primitives les plus utilisées dans la 

reconnaissance de l‟écriture arabe. Elles sont détectées par une montée ou une 

descente qui se termine en dehors de la zone médiane déterminée à partir de la ligne 

de base. 

 

 

 

 

 

Fond de l‟image 

Fond1 Fond2 Fond3 

Algorithmes de détection des nombres  des ascendants et  des descendants  

Détecter le bottom de l‟image par rapport à la ligne de base. 

              Si le bottom est inférieur à la ligne de base  

                      Alors  incrémenter le nombre de descendants 

Détecter le top de l‟image par rapport à la ligne de base. 

              Si le top est supérieur à la ligne de base  

                       Alors  incrémenter le nombre d‟ascendants. 
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IV.7.5.3.1. Détection des jambages  
 

Une composante connexe d‟un mot arabe contient au maximum un seul jambage, le 

test suivant vérifie l‟existence de ce jambage ou non : 

 

 

 

 

 

Le Seuil_J était calculé expérimentalement par l‟analyse suivante, on a remarqué dans 

la plupart des mots manuscrits que la hauteur du jambage dépasse un certain seuil, on 

a essayé de calculer sa valeur minimale. On a trouvé que le plus court jambage est 

celui qui correspond à la lettre « و  » et son hauteur dépasse la moitié de la zone 

médiane dans la plupart des mots de la base. 

 
IV.7.5.3.2. Détection des hampes  

 

Par opposition des jambages, une composante connexe d‟un mot arabe peut contenir 

plusieurs hampes, alors le test sur l‟existence ne suffit pas, mais un autre traitement 

est ajouté pour compter le nombre de ces hampes s‟ils existent. 

 

 

 

 

 

 

Le test précédent nous permet de vérifier l‟existence des hampes dans une 

composante connexe, le Seuil_H était obtenu expérimentalement et il est égal à la 

hauteur de la zone médiane.  

Si le test précédent affirme qu‟il existe des hampes dans la composante on fait appelle 

à l‟algorithme suivant pour calculer leurs nombre :  

 

 

 

 

 

 

Test        Vérification_Jambage ; 

Seuil_J (HM / 2) ; 

Si (HCI >= Seuil_J ) Alors il existe un jambage  

Sinon il n‟existe pas un jambage ; 

 

Test        Vérification_hampe ; 

Seuil_H HM ; 

Si (HCS >= Seuil_H ) Alors il existe des hampes  

Sinon il n‟existe pas des hampes ; 

 

Algorithme  Calcul_Nombre_Hampe ; 

Seuil (HCS / 3) ; 

NiveauLigne haute de la composante + Seuil ; 

On fait une projection verticale de la ligne d‟ordre Niveau de l‟image ; 

On calcule le nombre des hampes dans l‟histogramme vertical résultant ; 
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Nous pouvons expliquer cet algorithme schématiquement (Seuil est obtenu par 

expérience) : 

 

                                                                                        

                                                                                              

 

 

                                                                             

                                                                                                                     

 

Figure IV.24.  Illustration du niveau de projection verticale pour obtenir le nombre de 

hampes. 

 

IV.8. décomposition du vocabulaire considéré 
 

Les mots arabes et plus précisément manuscrits  comportent des différentes façons 

d‟écriture entre les scripteurs,  pour cette raison lors de la construction de la base des 

images de notre système, nous avons  pris pour chaque mot un nombre d‟exemples. 

 

Pour la construction de la base d‟images, nous avons obtenu 300 pages de formulaires 

remplis, les documents ont été scannérisés et les mots qui  y sont contenus ont été 

extraits et étiquetés de manière automatique (d‟après un algorithme réalisé par [BEN 

00]). La phase d‟étiquetage consiste à classer toutes les images, sachant que le 

vocabulaire des noms de wilayas algériennes contient 48 mots, nous avons conçu un 

modèle de formulaire pré-imprimé constitué de trois pages (16 mots/page), chaque 

mot devant être recopiés trois fois par chaque scripteur (l‟image contient un seul mot). 

La base contient donc 14400 images de mots manuscrits (les 48 mots du vocabulaire, 

écrits 3 fois, par chacun des 100 scripteurs). Dans ce qui suit, nous présentons en 

échantillon des trois pages des formulaires (voir annexe1). 

 

La limitation du lexique est un avantage de la reconnaissance de noms de wilayas 

algériennes, chacun des 48 mots de notre lexique est composé d‟un, deux, …, ou six 

sous-mots SM (voir tableau IV.4). Nous avons pris l‟idée de partitionner la base selon 

le nombre de sous-mots d‟après le travail réalisé par [SOU 06].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ligne haute de la composante 

2 hampes détectées 

Niveau 

 
Zone médiane 
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N° Description Mot 

25 3- Tiaret00 ذ١ارخ 

26 3- Tamanrasset00 ذّٕزاطد 

27 3- Tippaza00 ذ١ثاسج 

28 3- Ouargla00 ٚرلٍح 

29 3- Illizi00 ٜا١ٌش 

30 3- Relizane00 ْغ١ٍشا 

31 3- Medea00 اٌّذ٠ح 

32 3- Blida00 اٌث١ٍذج 

33 3- Naama00 إٌعاِح 

34 4- Ghardaia00 غزدا٠ح 

35 4- Oran00 ْٚ٘زا 

36 4- SidiBELABES00 ط١ذٜ تٍعثاص 

37 4- Bouira00 اٌث٠ٛزج 

38 4- Alger00 اٌدشائز 

39 4- AinDefla00 ع١ٓ اٌذفٍح 

40 4- Eltaref00 اٌطارف 

41 5- TiziOuzou00 ٚذ١شٜ ٚس 

42 5- Boumerdes00 تِٛزداص 

43 5- Adrar00 ادرار 

44 5- Eloued00 ٜاٌٛاد 

45 5- Laghouat00 الاغٛاغ 

46 6- BBArreridj00 تزج تٛعز٠ز٠ح 

47 6- SoukAhras00 طٛق ا٘زاص 

48 6- OumElBouaghi00 ٝاَ اٌثٛال 

 

Tableau IV.4. Description globale des noms de wilayas en mots. 

IV.9.  Reconnaissance 
 
Tous les types de caractéristiques (statistiques, structurelles, géométriques, transformations 

globales)  et les méthodes de classification (statistique, structurelle, stochastique, 

connexionniste, logique flou,..) qui existent dans la littérature sont  pratiquement  utilisées  

dans la reconnaissance de l‟écriture arabe (voir section III.3). 

 

Il y a trois façons d‟aborder cette problématique [VIN 02]. Soit le système reconnaît 

le mot comme une entité entière et indivisible, il s‟agit d‟une approche globale ou 

holistique [ARR 02]. Soit il reconnaît le mot à partir de ses caractères préalablement 

segmentés, il s‟agit d‟une approche analytique [SAY 73, ARR 02]. Soit il n‟utilise 

que certaines propriétés et raffine sa description du mot par rebouclage, nous 

parlerons alors de systèmes basés sur la lecture humaine [ARR 02].  

 

A partir ce que nous avons vue dans le paragraphe ci-dessus, nous proposons une 

combinaison entre quatre types de classifieurs en focalisant à la première approche 

(globale). Dans notre système nous allons aborder la reconnaissance de mots arabes 

en appliquant deux méthodes statistiques KPPV ; K-MEANS et FCM, et une 

connexionniste en utilisant le réseau PNN qui est spécifique au problème de 

classification. Nous obtenons un système qui combine parallèlement les sorties de ces 

classifieurs qui sont décrit  en détails dans le chapitre précédent.   

N° Description Mot 

1 1- Tebessa00 ذثظح 

2 1- Jijel00 ًخ١د 

3 1- Tissemsilt00 ذظّظٍد 

4 1- Khenchela00 خٕشٍح 

5 1- Mila00 ١ٍِح 

6 1- MSILA00 ِظ١ٍح 

7 1- Mascara00 ِعظىز 

8 1- Setif00 طط١ف 

9 1- Constantine00 لظٕط١ٕح 

10 2- Saida00 طع١ذج 

11 2- Bechar00 تشار 

12 2- Bejaia00 تدا٠ح 

13 2- Annaba00 عٕاتح 

14 2- Batna00 تاذٕح 

15 2- Biskra00 تظىزج 

16 2- Mostaganem00 ُِٔظرغا 

17 2- Skikda00 طى١ىذج 

18 2- Tlemcen00 ْذٍّظا 

19 2- ELbayad00 اٌث١ط 

20 2- Ghuelma00 لاٌّح 

21 2- Chlef00 اٌشٍف 

22 2- Djelfa00 اٌدٍفح 

23 3- Tindouf00 ذٕذٚف 

24 3- AinTemouchent00 ع١ٓ ذّٛشٕد 
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Notre méthode comporte deux phases principales : la sélection des attributs par Les 

trois types de descripteurs cités ci-dessus (moment de Zernike, code de Freeman et 

Zonage) ; et la classification des mots à partir des ces attributs. Nous allons dans cette 

partie présenter chacune de ces deux phases ainsi que les problèmes rencontrés et les 

choix effectués. 

 

IV.9.1.  Sélection des attributs 
 

Dans notre système, nous avons retenu les trois ensembles de caractéristiques, d‟où 

chacun est extrait à partir d‟un type d‟image différents : le premier ensemble est 

extrait à partir d‟une image binaire utilisant les moments de Zernike, le deuxième est 

extrait a partir de contour de l‟image utilisant le code de Freeman et le troisième est 

extrait à partir de squelette utilisant la méthode de zonage. Enfin toutes ces 

caractéristiques sont regroupées en un seul vecteur identifiant le mot.  

 

Algorithme résumant l’extraction de caractéristiques 

 

Pour chaque mot faire :  

 

1) Détecter les caractéristiques structurelles du mot (9 caractéristiques). 

2) Détecter le vecteur de caractéristiques par le moment de Zernike (100 

caractéristiques). 

3) Détecter le code de Freeman (8 caractéristique). 

4) Détecter le nombre de pixels noir pour chaque zone du mot (16 

caractéristiques)..        

5) Combiner ces trois types de caractéristique en un seul vecteur dite vecteur de 

caractéristiques.         

   

Il faut noter que, comme beaucoup de techniques sont utilisées en REM, l‟approche 

retenue pour notre système dans ce domaine en tant que reconnaissance de mots est 

celle basée sur le calcul des vecteurs de caractéristiques. En effet, les caractéristiques 

retenues pour notre démarche sont celles basées sur le zonage avec le calcul de 

densité des pixels, les moments de Zernike et code de Freeman. Les 133 

caractéristiques retenues (16 pour le zonage (D‟après la décomposition choisie, nous 

obtenons  16 caractéristiques, chacune représente la  concentration des points blancs.  

Où chaque valeur représente la densité de points blancs présents dans chaque zone 

(lire le tableau ligne par ligne de la zone  1 à la zone  16), 100 pour les moments de 

Zernike et 8 pour le code de Freeman), et les 9 caractéristiques structurelles. Toutes 

ces caractéristiques constituent les composantes du vecteur de caractéristiques utilisé 

pour la reconnaissance. De ce fait, les vecteurs de caractéristiques sont calculés pour 

chaque mot et stockés dans trois bases : une pour les caractéristiques de zonage, une 

pour les moments de Zernike et l‟autre pour la chaine de Freeman.                                                                                                                   

La difficulté  du choix des caractéristiques réside dans le compromis à établir entre les 

trois contraintes suivantes: 

 

 rapidité d‟extraction des caractéristiques. 

 facilité de mise en œuvre. 

 insensibilité aux distorsions du caractère (styles d‟écriture différents, bruits 

dans l‟image, taille du caractère, ...)     



 
79 

IV.9.2. Classification par les méthodes implémentées   
 

"Comme chaque méthode de classification a ses avantages et ses défauts, nous  

pouvons déduire que la performance d'un système peut être augmenté de manière 

significative en combinant plusieurs classifieurs." [SUE 98]. 

 

Après avoir sélectionné les caractéristiques discriminantes de chaque image, il faut 

ensuite séparer distinctement les différentes classes des mots. Pour cela, nous avons 

appliqués trois méthodes en comparant les résultats de chacune afin d‟améliorer le 

taux de reconnaissance : la méthode KPPV ; KMEANS ; FCM, KPPV et un réseau de 

neurone de type PNN. 

 

IV.9.2.1. Classification par la méthode KPPV 
 

Un mauvais voisin est une calamité, un bon voisin un vrai trésor. 

Hésiode (poète grec) 

 

Un classifieur KPPV nécessite avant tout la création d‟une  base de référence, qui est 

constituée d‟un nombre d‟échantillons (mots), Chaque entrée sera comparée avec  

chaque élément de la base de référence (images des mots ayant déjà été classées). La 

comparaison s‟effectue en calculant la distance entre les deux (distance euclidienne), 

Puis  attribuer le mot à la classe la plus représentée parmi les K plus proche d‟elle 

(auxquels la distance est minimale). En se basant sur ses caractéristiques extraites.   

 

Algorithme  du KPPV est comme suit: 

 

Etape1 : pour chaque échantillon y à identifier, on calcule  la distance  Euclidienne 

donnée par cette formule:  

 

   
2

1

1

2

1 , 







 

i

ii YXYXd          4.7 

 

 

Etape2 : consiste à prendre en considération les k mots les plus proches voisins du 

candidat inconnu y, afin de prendre la décision le concernant. On sélectionne la classe 

la plus représentée parmi les k votes où le mot  y  appartient à l‟ensemble {X1, 

X2, ….Xk} dont la distance est minimale. 

 

On note deux aspects importants de l‟algorithme KPPV : d‟une part, à chaque 

nouvelle classification il est nécessaire de parcourir l‟ensemble de la base 

d‟apprentissage, ce qui en fait un algorithmes qui n‟est pas nécessairement très 

efficaces (surtout que, habituellement, on cherche à avoir la base d‟apprentissage la 

plus grande possible afin d‟avoir un meilleur classifieur), et d‟autre part, un point 

crucial de cet algorithme est la fonction de distance utilisée pour mesurer la proximité 

des objets. Il n‟existe pas de distance/similarité universellement optimale et une bonne 

connaissance du problème traité guide généralement le choix de cette 

distance/similarité [BEL 01]. 
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IV.9.2.2. Classification par la méthode C-Moyenne Floue 

 

Une des caractéristiques du raisonnement humain est qu‟il est basé sur des données 

imprécises ou incomplètes, un ordinateur, lui, est basé sur des données exactes d‟où la 

nécessité de développer une nouvelle logique  dite logique floue cette dernière est une 

extension de la logique booléenne dans laquelle les niveaux de vérités, au lieu d'être 

vrais ou faux peuvent prendre des valeurs entre 0 et 1.Il n y a en fait pas de domaine 

où l‟on ne puisse appliquer les raisonnements propres à la Logique Floue car elle a été 

conçue pour s‟adapter aux techniques de pensée humaine. Nous présentons dans la 

suite une description de la méthode floue de Fuzzy C-Means clustering « FCM ».  

 

La méthode C-moyenne floue est une méthode de classification itérative qui permet 

de classifier les individus selon C classes [CHU 00, GUI 01]. Elle calcule à chaque 

fois les centres des classes et génère la matrice d‟appartenance U des individus à ces 

classes. 

 

Soient    le centroide ou prototype de la classe i, U la matrice des coefficients     et 

   celle des coordonnées des centres. Etant donnés le nombre de classe C, le nombre 

d‟individus n et l‟exposant flou m (m>1), l'objectif de la méthode est de trouver U et 

  qui minimisent la fonction coût donnée par la relation (4.8 et 4.9). 

 

 

              
     

  
   

 
                                         4.8 

 

Avec 

 

  

    
 
                                                                4.9 

 

 

    Est une métrique choisie au sens d‟une norme. Généralement, il s‟agit de la norme 

euclidienne. Ainsi               2 : distance entre le vecteur    et le prototype 

 i. La technique de classification par FCM repose sur l‟algorithme présenté dans la 

figure IV.25. 
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Figure  IV.25. Algorithme de classification par C-moyenne floue. 

 

Le coefficient flou m qui est important dans la classification, fera l‟objet d‟un 

ensemble de test pour choisir la valeur optimale. L‟exposant flou m est un coefficient 

>= 1. Le poids de cet exposant peut être interprété comme un paramètre de distorsion.  

Le « flou » de la partition augmente avec ce coefficient. Un tel coefficient accentue 

les faibles niveaux d‟appartenance et contribue donc à mieux séparer les classes. Dans 

cette partie, nous nous proposons d‟étudier l‟influence de ce paramètre sur le résultat 

de la classification FCM. Nous donnant un exemple pour classer les mots ayant 6 

sous-mots (la derniers partition contenant 3 mots : اَ اٌثٛالٝ ,طٛق ا٘زاص ,تزخثٛعز٠ز٠ح ), en 

variant ce paramètre. Nous avons utilisé les trois ensembles de caractéristiques (voir 

section IV.7). Le taux de reconnaissance sera calculé comme suit : 

Taux de reconnaissance = (nombre d‟images reconnues * 100)/ nombre totale 

d‟images. 

Dans cet exemple le nombre totale= 30*3=90 images (30 images pour chaque mots). 

           
 

   

 

   

         
 

   

 

   

  

          
 

 

   

           
 

 

   

  

             

Algorithme de FCM 

1. Soit                les vecteurs représentant les individus à classer 

2. Fixer les paramètres  

- m : coefficient flou 

- C : le nombre de classes 

- ε : critère d‟arrêt 

3. initialiser le vecteur   par     centres aléatoirement choisis  

4. calculer la matrice U de taille (C x n) par les équations : 

            est la distance entre l‟individu k et le centre     

5. Calculer le nouveau centre de chaque classe à l‟aide de l‟équation : 

6. Mettre à jour la matrice U et incrémenter le compteur t 

7. Calculer la distance entre les nouveaux et les anciens centres par : 

8. Répéter les étapes de 3 à 6 tant que h>ε. 
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Nom              m 2 3 4 

 BBArreridj00 25 24 25 

SoukAhras00 24 25 28 

OumElBouaghi00 25 27 25 

totale 82.22 84.44 86.66 

 

Tableau IV.5. Taux de reconnaissance obtenue en faisant varier le coefficient flou m et en 

utilisant les caractéristiques de zonage. 

 
Nom              m 2 3 4 

 BBArreridj00 27 26 25 

SoukAhras00 28 27 28 

OumElBouaghi00 25 24 25 

totale 90 85.55 86.66 

 

Tableau IV.6. Taux de reconnaissance obtenue en faisant varier le coefficient flou m et en 

utilisant les caractéristiques de freeman. 

 
Nom              m 2 3 4 

 BBArreridj00 26 24 25 

SoukAhras00 24 25 27 

OumElBouaghi00 25 28 26 

totale 83.33 84.44 86.66 

 

Tableau IV.7. Taux de reconnaissance obtenue en faisant varier le coefficient flou m et en 

utilisant les caractéristiques de moment de Zernike. 

 

IV.9.2.3. Classification par méthode K-Means  

 

La méthode K-Means, est une méthode classique de partitionnement [BOI 87]. Le but 

de cette méthode  est de trouver la partition et les centroides de façon à minimiser la 

distorsion totale D. Une procédure itérative peut être basée sur les deux observations 

suivantes: 

 

 Pour un ensemble donné de centroides, la partition qui minimise D (la 

distorsion totale pour l'ensemble des vecteurs) est celle pour laquelle chaque 

vecteur xi (vecteur de caractéristiques) est affecté à la classe dont le centroide 

est le plus proche. 

 Pour une partition donnée, il existe pour chaque classe i un vecteur Ji qui 

minimise la distorsion totale Di de la classe i.   

Le déroulement  typique de cet algorithme est résumé  de la manière suivante : 

 

a. Initialisation consistant à faire le choix.  

 

 Des centres initiaux des classes (initialisation de code book). 

 Du seuil (10
 
e-6)   

 De la valeur initiale de la distorsion totale D.  

 

b. Une boucle faisant alterner 2 étapes jusqu‟à stabilité des résultats ou pour un 

nombre fixé d‟itérations : 
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 Affectation des objets restants au groupe le plus proche. 

 Redéfinition des représentants des groupes.   
 

Algorithme de résolution  
Le principe de fonctionnement de l‟algorithme K-means est décrit comme suit :  

 

 

Algorithme de k-means 

 Entrée: vecteur d‟apprentissage  xi 

            /
*
 Après l‟analyse des images, nous obtenons des mots (X) dont chacun  d‟eux 

est composé     d‟un ensemble de vecteurs (zonage ; Zernike ; code de Freeman). 
*
/ 

Initialisation 

Choisir un code-book initial C= { yi ; 1<=  i < M. 

/*le choix des M centroides (yi) initiaux est arbitraire, pratiquement, ils peuvent être 

choisis comme étant les M (M = 9) premières paramètres des  mots de la base c à d : 

on prend pour chaque mot du vocabulaire le vecteur de caractéristiques correspondant 

au  premier groupe contenant 9 mots  
*
/ 

Mettre m = 0; Dm = D0 (valeur max). 

Construction des classes 

Partitionner les vecteurs d‟apprentissage xj en M classes selon l‟hypothèse suivante : 

x j €  Ci  si d(xj,,yi,) <= d(xj,,yi,) pour tout 1<= k <= M, où d représente la norme 

euclidienne. 

Mettre m=m+1; et calculer : 

D=∑
M

i=1 ∑d(xj,,yi,); avec xj €  Ci 

/* Une fenêtre xj
i 
est affectée à une classe (i) si la distance euclidienne d(x

i
j,yi) est 

minimale par rapport aux autres classes 
*
/ 

 Mise à jour des centroides 

Mettre à jour chaque centroide  yi par: Yi= (1/|Ci|) ∑xj ; avec x j€  Ci 

/
*
 |Ci| est le nombre de vecteurs dans la classe Ci 

*
/ 

Test d’arrêt 

Si (Dm-Dm-1)/Dm > ζ   alors aller a  /
*
 ζ = 0.01 

*
/ 

Le code –book est constitué de tous les vecteurs  yi ; 1<= i <= M 

Fin de l‟algorithme 

 

 

Figure IV.26.  L'algorithme  de résolution   pour la méthode  K-Means [LLO 57] 
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IV.9.2.4. Classification par réseaux de neurones probabilistes (PNN) 

 

Ces réseaux sont généralement  utilisés pour  des problèmes de  classification. La 

première couche qui est un réseau à base radiale, donne une information sur la 

ressemblance entre la  donnée d‟entrée et le jeu de données utilisé lors de 

l‟apprentissage. La deuxième couche  produit comme sortie un vecteur de probabilité. 

Finalement, une fonction de transfert compétitive produit 1 ou 0.   

 

 
 

Figure IV.27.  Architecture du  réseau PNN. 

 

III.9.2.4.1. Propriétés générales d’un PNN  

 

 Classificateur neuronique „feedforward‟  

 Structure: réseau à 3 couches : 

 

1. couche d‟entrée: unités de distribution des caractéristiques 

2. couche cachée: noyaux Gaussiennes sphériques centrés sur chaque 

patron de TRAIN. Elle calcule les distances entre le vecteur d'entrée et 

tous les vecteurs d‟apprentissage et produit un vecteur dont les 

éléments indiquent comment ce vecteur d‟entrée est proche de chaque 

vecteur d‟apprentissage. 

3. couche de sommation: sommation des neurones cachés par classe. Elle 

additionne ces contributions pour chaque classe des entrées pour 

produire à la sortie du réseau un vecteur des probabilités. Enfin, une 

fonction de transfert de concurrence sur la sortie de la deuxième 

couche sélectionne le maximum de ces probabilités, et produit un 1 

pour cette classe et un 0 pour les autres classes. 
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Figure IV.28.  Structure d’un réseau PNN. 

 

IV.9.2.4.1. Avantages et inconvénients de PNN 

 

Avantages: 

 

 apprentissage rapide (entrainement en une passe) 

 converge asymptotiquement vers la borne de décision optimale quand 

|TRAIN| augmente 

 peut donner des résultats comparables au MLP. 

 

Inconvénients: 

 

 ressources: un neurone caché est requis pour chaque patron de TRAIN 

 alors, on limite aux problèmes avec petites bases. 

 

IV.9.3. Résultats et discussion   
 

Dans ce paragraphe nous donnons quelques résultats de classification avec différents 

couples de descripteurs, classifieurs. L‟objectif est de trouver les couples intéressants 

pour obtenir des combinaisons entre les méthodes de classifications présentées ci-

dessus. 

 

Pour pouvoir évaluer les performances du système réalisé on doit passer certainement 

par l‟étape test qui consiste bien évidemment à démontrer l‟efficacité  des méthodes 

appliquées à savoir : 

 

 Test de La reconnaissance effectué par les classifieurs adoptés dans notre 

système (KPPV, FCM, K-Means et PNN). 

 Test de la combinaison de ces classifieurs cités précédemment. 
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Nous avons décomposé le vocabulaire selon le nombre de sous-mots constituant le 

mot afin de choisir le FCM adéquat (nous avons obtenu 6 FCMs), nous avons fait ca 

parce que nous constatons que ce type de classifieur donne des résultats mieux 

lorsque le nombre de classes ainsi que  le nombre de données diminuent ; le même 

principe  sera suivi pour les autres. 

 

Nous avons divisé notre base en deux parties, une partie pour classer les mots (270 

images pour chaque nom de wilaya) et une partie pour le test (30 image pour chaque 

nom de wilaya). 

 

Une mauvaise reconnaissance se produit quand un mot testé est affecté à une autre 

classe que celle à laquelle il devait appartenir. Nous avons constaté que ce problème 

est généralement causé lors du calcul de sous-mots (nombre de composantes 

connexes), de plus certaines composantes connexes secondaires (les points 

diacritiques) seront considérées comme composantes primaires à cause de la variation 

de l‟écriture et les heuristiques utilisées dans notre algorithme d‟évaluation 

d‟existence ou du type de diacritiques (voir section IV.7.5.1). 

 

Nous avons utilisé des classifications simples dont les résultats sont combinés de deux 

manières ; par vote de majorité puis par priorité. Les résultats obtenus par le système 

sont résumés dans les tableaux (IV.8.a…d, IV.9.a, IV.9.b) :  

Avec : 

Groupe1(G1) :{ ذثظح, خ١دً  , ذظّظ١ٍد  , حٕشٍح  , ١ٍِح  , ِظ١ٍح  , ِعظىز  , طط١ف    {لظٕط١ٕح,

Groupe2 (G2) :{اٌشٍف, تاذٕح  , تدا٠ح  , تظىزج  , تشار  , ذٍّظاْ  , اٌدٍفح  , طع١ذج  , طى١ىذج  , عٕاتح  , لاٌّح  , ِظرغأُ  , 

 {اٌث١ط

Groupe3 (G3) :{ ذّٛشٕد ,إٌعاِح ,ذ١ثاسج ,ذٕذٚف ,ا١ٌشٜ ,ٚرلٍح ,اٌّذ٠ح ,ذ١ارخ ,ذّٕزاطد ,اٌث١ٍذج 

 {غ١ٍشاْ,ع١ٓ

Groupe4 (G4) : {اٌدشائز  ,اٌث٠ٛزج ط١ذٜ تٍعثاص  , ٚ٘زاْ  , اٌطارف  , , غزدا٠ح  ع١ٓ اٌذفٍح  , } 

Groupe5 (G5) : {الاغٛاغ  ,ادرار ذ١شٜ ٚسٚ  , تِٛزداص  , اٌٛادٜ  , } 

Groupe6 (G6) : {اَ اٌثٛالٝ , ا٘زاص طٛق  ,تٛعز٠ز٠ح تزج} 

 

IV.9.3.1. Classification simple 

 

Voici les résultats obtenus utilisant les quatre types de classification avec une décision 

sans rejet : 

 

 Classification paramétrique gaussienne par un réseau PNN 

 Classification floue par FCM. 

 Classification statistique par K-Means. 

 Classification par la règle des k-PPV avec une distance euclidienne. 

 

Nous avons comparé les résultats de classification simple de trois types de 

caractéristiques : 

 

 Les descripteurs de Zernike. 

 Le descripteur externe de code de Freeman. 

 Par le Zonage, plus les 9 caractéristiques structurelles du mot arabe. 

 

Les résultats obtenus par chacun des classifieurs indépendamment :  
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KPPV 
 Zonage (%) Zernike (%) Freeman (%) Taux par groupe (%) 

G1 67.03      k=6 56.30        k=7 64.44       k=6 62.60 

G2 61.02     k=6 56.67        k=8 58.46        k=8 58.72 

G3 73.93     k=10 67.90        k=8 73.33       k=11 71.72 

G4 75.71     k=6 78.09        k=5 71.90       k=4 75.23 

G5 87.33     k=3 85.33        k=6 86.66       k=6 86.44 

G6 95.55    k=3 94.44        k=3 94.44       k=6 94.81 
Taux par type de  

primitives (%) 76.76 61.80 74.87  

(a) 

 

FCM 

 
Zonage 

(%) 

Zernike 

(%) 

Freeman 

(%) 

Taux par groupe 

(%) 

G1 60 41.48 61.48 54.32 

G2 43.33 38.72 55.13 45.73 

G3 66.06 52.12 67.27 61.82 

G4 64.29 67.62 66.19 66.03 

G5 76.67 72 78 75.56 

G6 81.11 87.78 88.89 85.93 

Taux par type de primitives 

(%) 
65.24 59.95 69.49  

(b) 

 

PNN 

 
Zonage 

(%) 

Zernike 

(%) 

Freeman 

(%) 

Taux par groupe 

(%) 

G1 73.33 62.96 72.22 74.20 

G2 63.85 57.70 65.13 62.05 

G3 78.18 72.73 77.88 72.12 

G4 71.43 77.62 70.48 76.68 

G5 86.67 82.67 85.33 84.44 

G6 94.45 93.33 92.22 93.71 

Taux par type de primitives 

(%) 
77.98 74.50 77.21  

(c) 

 

K-means 

 
Zonage 

(%) 

Zernike 

(%) 

Freeman 

(%) 

Taux par groupe 

(%) 

G1 60 41.85 58.89 53.58 

G2 56.41 37.95 56.41 50.26 

G3 66.67 49.09 66.36 60.71 

G4 62.86 64.76 61.90 63.17 

G5 71.33 72 70.67 71.33 

G6 86.67 87.79 85.55 86.67 

Taux par type de primitives 

(%) 
67.32 58.91 66.63  

(d) 
Tableau IV.8. Résultats de classification simple (a,…, d)  
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D‟après les résultats obtenus, nous déduisons que le type de caractéristiques les plus 

intéressant sont les caractéristiques structurelles avec les caractéristiques de zonage.  

Du côté des classifieurs, nous notons que l‟évaluation paramétrique gaussienne (PNN) 

donne de bons résultats avec le zonage. De l‟autre côté, nous voyons que le taux de 

reconnaissance augmente lorsque le nombre de classe soit plus petit dans le groupe.   

 

Globalement les deux classifieurs KPPV et PNN atteignent des résultats comparables, 

et plus intéressant par rapport aux deux autres. 

 

IV.9.3.2. Combinaison de classifieurs 

 

A l‟issue des résultats précédents, nous avons combiné les quatre classifieurs , Cette 

combinaison est faite soit de manière démocratique, dans le sens où elle ne favorise 

aucun classifieur par rapport à un autre, où bien de manière dirigée et, dans ce cas, on 

attribue à la réponse de chaque classifieur un poids en fonction de ses performances et 

ceci est en fonction généralement du taux obtenu lors de la phase d apprentissage ; 

selon les résultats obtenus précédemment, nous avons donner la priorité au PNN puis 

au KPPV, et les deux autres possédants la même priorité. Les résultats obtenus se 

résument dans les deux tableaux suivants : 

 

 

Combinaison (vote de majorité) 

 Toutes les caractéristiques (%) Zonage (%) Zernike (%) Freeman (%) 

G1 67.8 62.59 42.59 60.74 

G2 63.07 56.67 40.77 56.15 

G3 74.85 69.09 53.33 69.09 

G4 78.58 70.48 66.67 65.24 

G5 87.33 79.33 72.67 80 

G6 93.33 86.67 90 86.67 

totale 77.50 70.80 61 69.65 

(a) 

 

Combinaison avec priorité entre les classifieurs 

 Toutes les caractéristiques (%) Zonage (%) Zernike (%) Freeman (%) 

G1 68.14 62.59 42.96 61.85 

G2 63.33 58.46 42.82 57.43 

G3 75.15 70.61 55.76 68.79 

G4 88 72.86 66.67 65.24 

G5 90.67 81.33 74 80 

G6 93.33% 86.67 90 87.78 

totale 79.80% 72.09 62.03 70.18 

(b) 
Tableaux IV.9. Résultats de combinaison des classifieurs 
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IV.9.3.3. Influence de paramètre K sur les résultats de la classification KPPV 
 

Nous donnant un exemple pour classer les mots en variant le paramètre K. Nous 

avons utilisé l‟ensemble de caractéristiques de zonage. Le tableau suivant présente les 

résultats obtenus : 

 

zonage K=1 (%) K=3   (%) K=6 (%) 

G1 63.70  64.07 67.03  

G2 58.46  59 61.02  

G3 66.67  69.70  71.51  

G4 71.90  74.28  74.76   

G5 85.33  87.33  84  

G6 85.33  87.87  95.55  

 
Tableau IV.10. L’influence de paramètre K sur le résultat de la classification KPPV. 

 

Nous constatons que le paramètre K influence directement le taux de reconnaissance. 

Dans l‟exemple présenté ci-dessus ; le meilleur score est obtenu lorsque K=6.  

 

IV.9.3.4. Utilité de décomposition du vocabulaire 

 

K-means sans découpage de vocabulaire 

 
Zonage 

(%) 

Zernike 

(%) 

Freeman 

(%) 

Taux par groupe 

(%) 

G1 51.11 25.55 49.26 41.97 

G2 37.95 24.87 38.20 33.67 

G3 46.06 28.79 46.06 40.30 

G4 35.24 26.67 42.38 34.76 

G5 46.67 34.67 46.67 42.67 

G6 66.67 51.11 65.55 61.11 

Taux par type de primitives 

(%) 
47.28 31.94 48.02  

 
Tableau IV.11. Résultats de K-means sans découpage de vocabulaire. 

 

Le tableau précédent montre que le taux de reconnaissance a diminué lorsqu‟on a 

utilisé toute la base, cela mit en évidence l‟importance de découper la base selon le 

nombre de sous-mots qui le constituent.  

 

Enfin, Nous avons évalué les performances de notre système, nous l‟avons testée sur 

une base de 1440 images des mots. Environ 80% de ces mots ont été bien affectés à la 

classe.  
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IV.10. Conclusion 
 

Dans ce chapitre, nous avons présenté le travail réalisé au cours du développement de 

notre système, où les différentes phases du processus de reconnaissance de l‟écriture 

manuscrite qui le constituent ont été détaillées. 

 

Grace à la spécificité de l‟écriture arabe et afin d‟augmenter le taux de 

reconnaissance, nous avons effectué une décomposition du vocabulaire selon le 

nombre de sous-mots constituant le mot. Nous avons extrait les caractéristiques du 

mot selon plusieurs visions (section IV.7)  

Dans le système  proposé, nous avons essayé d‟adapter les concepts de la logique 

floue à la classification des noms des wilayas algériennes. Pour cela, nous avons 

choisi d‟appliquer l‟algorithme FCM afin de réaliser une classification supervisée des 

48 noms des wilayas algériennes en les comparants avec les autres classifieurs 

implémentés. Nous terminons ce chapitre par l‟exposition des différents résultats 

obtenus par notre système et qui sont encourageants.  
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                                               Conclusion générale 
 

Comme nous l‟avons vu en introduction de ce mémoire, une question reste ouverte : 

est ce qu‟on peut concevoir un système de reconnaissance permettant de déchiffrer un 

texte manuscrit ? La réponse a cette question, que malgré les efforts et les travaux 

intensifs réalisés dans ce domaine, aucun système OCR n‟est jugé fiable à 100%. 

Mais au fur et à mesure les auteurs essayent d‟améliorer les scores pour de meilleurs 

résultats. 

Cependant les problèmes majeurs influençant  la recherche en AOCR dû 

principalement à la complexité de la morphologie de l‟écriture arabe, le manque 

d‟échange entre les chercheurs du domaine et celui d‟infrastructures adéquates dans le 

sens budgétaire, de bases de données, de dictionnaires et d‟outils de test et de 

validation. Mais dernièrement  plusieurs travaux ont récemment vu le jour. La 

résolution des ces problèmes serait d‟un apport considérable, tant au niveau 

simplification de la tache de l‟AOCR, qu‟aux niveaux validation et portabilité des 

produits réalisés. 

 

L‟écriture arabe et l‟écriture latine cursive ont de nombreux points communs, qui 

permettent le transfert vers l‟arabe de techniques déjà éprouvées sur le latin. Telles 

que la segmentation en graphèmes, l‟extraction de primitives et le moteur de 

reconnaissance sont les mêmes que ceux utilisés pour la reconnaissance de l‟´ecriture 

latine. En revanche, certaines adaptations sont indispensables pour mettre en œuvre 

un système de reconnaissance de l‟´ecriture arabe : L‟extraction de la bande de base 

en particulier doit être adaptée. Notamment en raison de la présence de nombreux 

signes diacritiques, et également à cause de la forme des ascendants/descendants qui, 

contrairement à l‟usage dans l‟écriture latine, peuvent être étendus horizontalement 

sous la bande de base. Le type de classifieur est également le même que celui utilisé 

dans le cadre de la reconnaissance latine. 

 

L‟objectif principal de toute recherche est d‟aboutir à des bons résultats, ce qui 

conduit à des systèmes performants, mais en focalisant sur  le choix de la méthode 

celle qui donne au mieux que possible la bonne décision, dans le domaine de la 

reconnaissance de formes on dispose de différentes méthodes telles que les méthodes 

statistiques, structurelles, les réseaux de neurones,…, avec possibilité de les 

combinées  nous proposons un système multi-classifieurs qui combine parallèlement 

quatre méthodes de classification: KPPV ; KMEANS;  FCM et le réseau PNN.  

 

Ce manuscrit a exposé le travail orienté vers  la reconnaissance des mots manuscrits 

arabe hors ligne (les 48 noms des wilayas algériennes). Deux problématiques ont été 

abordées, l‟extraction des attributs statistiques et morphologiques en analysant 

l‟image du mot  par un descripteur globale les moments de Zernike, un descripteur 

externe le code de Freeman et la méthode de zonage d‟une part, et d‟autre part, une 

classification dans l‟espace des attributs par quatre méthodes de classification : 

KPPV, FCM, KMEANS, et PNN. L‟objectif principal de ce travail, est de faire une 

comparaison entre ces  différentes méthodes par rapport aux différents attributs 

extraits.   
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Toutes les phases classiques d‟un processus de reconnaissance ont été réalisées 

commençant par les prétraitements, l‟extraction des caractéristiques et  enfin la 

reconnaissance. Nous avons démontré la procédure d‟extraction d‟informations 

fondamentales qui nous aide à la description globale du mot à traiter. Nous avons 

proposé une nouvelle idée au niveau de cette dernière  qui comporte : L‟analyse par 

les moments de Zernike au niveau de l‟image binaire (taille de vecteur=100), 

l‟analyse par Freeman faite au niveau du contour (taille de vecteur=8), l‟analyse par 

zonage au niveau du squelette (taille de vecteur=16), de plus les caractéristiques 

structurelles du mot (taille de vecteur=9). Ainsi nous obtenons un vecteur des attributs 

composé de 133 caractéristiques identifiant le mot.  

 

Les résultats obtenus par notre approche sont encourageants, notons que nous avons 

focalisé notre travail sur l‟approche parallèle. Cette dernière nécessite l'activation de 

tous les classifieurs du système qui doivent participer de manière concurrente et 

indépendante. Par contre, la décision finale est prise avec le maximum de 

connaissances mises à disposition par chaque classifieur. Dès lors se posent les 

problèmes de précision des informations fournies par les classifieurs et de la 

confiance qu'on peut accorder à chacun d'eux. Donc ce travail ne représente qu‟un 

point de départ, nous lui prévoyons des possibilités  d‟évolution : Nous voyons qu‟on 

peut augmenter les performances de système en appliquant une approche analytique, 

nous pensons que cette dernière va donner de bons résultats puisque elle prend en 

compte la lettre arabe comme entité de traitement. Donc le nombre des classes à 

identifier va diminuer (29 lettres arabe). Mais cette approche nécessite une étape de 

segmentation qui est de même une tache plus ardue surtout pour l‟écriture arabe 

manuscrite qui est un peu plus complexe par rapport à la latine, nous espérons dans 

l‟avenir pouvoir intégrer cette approche dans notre système.      
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ANNEXE A 

 

 

 

 

 

 

 

FORMULAIRES DE LA BASE DE DONNEES 

DE MOTS ARABES MANUSCRITS 
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ANNEXE B 

 

DESCRIPTION DE SYSTEME REALISE 

 

B.1. Introduction  
 

Après  une description  détaillée de notre système et  les différents algorithmes  

utilisés pour le modéliser, on parlera de l‟environnement de développement choisi 

pour réaliser notre application (reconnaissance de mots arabes manuscrits). 

Le système réalisé est un système de reconnaissance des 48 noms des wilayas 

algériennes basé sur une approche globale « mulicalssifieurs », il comporte la plupart 

des phases d‟un processus de la reconnaissance de l‟écriture manuscrite, voire Figure 

(IV.1) de chapitre IV. 

Dans cette annexe, nous allons présenter l‟environnement de développement de notre 

système, ensuite nous allons démontrer le fonctionnement du système et les 

différentes étapes qui permettent leur mise en œuvre. 

 

B.2. Environnement MATLAB VERSION 7.7 

 
L‟application a été développée sous l‟environnement Windows XP avec le langage de 

programmation MATLAB 7.7.  

Le nom de MATLAB dérive du terme Matrix Laboratory. Il s‟agit d‟un outil de 

développement pour des problèmes scientifiques et, plus généralement pour tous les 

domaines où des calculs numériques importants doivent êtres faits.  

Le langage de programmation Matlab consiste en un langage interprété qui s'exécute 

dans une fenêtre dite d'exécution. L'intérêt de Matlab  tient, d'une part,  à  sa  

simplicité d‟utilisation : pas de compilation, déclaration  implicite des variables 

utilisées et, d'autre part,  à  sa  richesse  fonctionnelle : arithmétique matriciel  et 

nombreuses  fonctions de haut niveau dans  de  nombreux domaines  (analyse  

numérique,  graphique, ...).  La  programmation  sous Matlab consiste à écrire des 

scripts de commandes Matlab, exécutables dans la fenêtre d'exécution. En outre, grâce 

aux diverses Toolboxes spécialisés. Dans notre système nous intéressons au 

traitement d‟image : Filtrage et conception de filtres 2-D - Amélioration et 

restauration d'images, opérations morphologiques, géométriques, et coloration, 

transformations 2-D,  Analyse d'images et statistiques. 

 

B.3. Fonctionnement du système 
          

Notre système se divise en quatre grands modules distincts : 

 

 Module de prétraitement. 

 Module d‟extraction de caractéristiques. 

 Module de classification : 

 Les K Plus Proches Voisins  (KPPV).   

 K-MEANS 

 Fuzzy-C-Means (FCM). 

 Réseau de neurones (PNN).  



 
109 

 Module de combinaison : 

 Par vote de majorité. 

 Par priorité. 

 

B.3.1. Page d'accueil 

 
Cette fenêtre permet une première interaction de l‟utilisateur avec notre système. Elle 

contient cinq menus Fichier, Prétraitement, Analyse par, Classifier par, 

combinaison. Plus d‟un bouton Close pour quitter le système 

 

 
 

Figure B.1. Page d’accueil  de système. 

 

Les autres interfaces réalisées  sont utilisées principalement de manière interactive. 

Cet ensemble de menus mis à la disposition de l‟utilisateur afin de mieux guider ses 

choix. Ils fonctionnent de la même manière que les menus des programmes Windows. 

Chaque menu est une liste de commandes parmi lesquelles, l‟utilisateur réalise son 

choix à l‟aide de la souris. Il commence d‟abord par choisir le menu qu‟il souhaite  

ouvrir et sélectionne ensuite, la commande qu‟il veut dans ce menu. 

 

 Fichier : contient deux sous menus : 

 

1. Ouvrir : pour choisir la partition la où il y a le dossier des images  

sauvegardées. 

2. Quit : pour fermer la fenêtre et sortir du logiciel.  
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Figure B.2. Interface de menu fichier. 

 

 Prétraitement : Après avoir sélectionné l‟image du mot, l‟utilisateur peut lancer 

la procédure de traitement d‟image (Binarisation, Lissage, Squelette, Extraction 

Contour).  

 

 
 

Figure B.3. Interface de menu prétraitement. 

 

 Analyse par : permet d‟extraire les caractéristiques d‟une image prétraitée, en 

choisissant le type de caractéristiques voulu d‟extraire (Extraction des 

caractéristiques : structurelles, Zonage, Zernike ou Code de Freeman). 
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Figure B.4. Interface de menu d’analyse de mot. 

 

 Classifier par : permet de choisir la méthode de classification parmi les quatre. 

 

 
 

Figure B.5.  Interface de menu de classification. 

 

 

 Combinaison : nous avons réalisé la combinaison entre les quatre types de 

classifieurs de deux manières : 

1. Combinaison par vote de majorité : où tous les classifieurs ont la même 

priorité. 

2. Combinaison avec priorité : en attribuant 2 points aux PNN et KPPV, et un 

seul point pour FCM et K-MEANS. 
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Figure B.6.  Interface de menu de combinaison. 

 

Après la description générale de différents modules de notre système, nous détaillons 

chacun de ces modules : 

 

B.3.2. Module de Prétraitement  
 

1. pour obtenir l‟image binaire on sélectionne le sous menu : Binarisation.  

2. Pour éliminer le bruit, on sélectionne le sous menu : Lissage. 

 

La  figure suivante illustre le résultat de prétraitement.   

  

 
 

Figure B.7. Résultat de prétraitement. 
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3. Après le nettoyage de l‟image, nous détectons les PAWs constituant le mot. 

Et nous extrairons le squelette du mot.  

 

 
 

Figure B.8. Détection des composantes connexes et le squelette 

. 

 

4. Pour obtenir l‟image contour du mot, on sélectionne le sous menu : 

Extraction Contour.  

  

 
 

Figure B.9. Détection de contour. 
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B.3.3. Module d’Analyse  
 

Comme nous avons vue dans le dernier chapitre, nous avons suivi trois méthodes pour 

l‟extraction des caractéristiques. Pour démarrer l‟analyse, nous cliquons sur le bouton 

à droite «Démarrer l‟analyse ». Et pour sauvegarder le résultat d‟analyse, nous 

cliquons sur le bouton à gauche « save ».  

 

1. Les caractéristiques structurelles du mot : 

 

 
 

Figure B.10. Extraction de caractéristiques structurelles. 

 

2. Les caractéristiques de zonage : 

 

 
 

Figure B.11. Extraction de caractéristiques de zonage. 
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3. Extraction de code de Freeman : 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure B.12. Extraction de code de Freeman 

 

B.3.4. Module de Classification 
 

A partir de ce module nous pouvons classifier le mot par les quatre classifieurs 

implémentés selon les trois ensembles de caractéristiques extraits dans le module 

précédent. Chacun va donner la classe où appartient le mot, comme le montre la 

figure suivante : 

 
 

Figure B.13. Résultat de classification. 

 

B.3.4. Module de Combinaison 

 

Donne une décision finale concernant l‟image d‟entrée en combinant les différentes 

décisions données par chacun des classifieurs. 

 

B.4. Résultats  
 

Pour évaluer la performance de la  méthode  proposée, des expériences ont été 

réalisées sur un sous  ensemble de notre base de référence LRI relative au vocabulaire 

des noms de wilayas algériennes. Ainsi, les  expériences  d‟évaluation  ont été 

dérivées sur  un  ensemble de  12960 images pour l‟apprentissage, et un  ensemble de  

1440 images  pour le test. Le  tableau B.1 présente les résultats du système proposé  
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Tableau B.1. Résultats de reconnaissance 

Noms des 

wilayas 
FCM(%) KMEANS(%) PNN(%) 

Tebessa 96.66 40 96.66 96.66 86.66 96.66 73.33 80 76.66 

Jijel 70 23.33 63.33 63.33 56.66 63.33 73.33 50 76.66 

Tissemsilt 40 63.33 33.33 33.33 30 26.66 53.33 93.33 53.33 

Khenchela 70 63.33 70 60 30 63.33 76.66 60 80 

Mila 53.33 56.66 33.33 56.66 53.33 53.33 50 66.66 43.33 

MSILA 26.66 20 30 13.33 13.33 13.33 30 46.66 13.33 

Mascara 63.33 33.33 73.33 73.33 63.33 73.33 73.33 40 73.33 

Setif 53.33 20 73.33 70 63.33 70 66.66 53.33 66.66 

Constantine 66.66 53.33 80 73.33 66.66 73.33 86.66 16.66 86.66 

Saida 40 16.66 76.66 70 43.33 70 73.33 56.66 63.33 

Bechar 60 73.33 73.33 66.66 56.66 63.33 83.33 93.33 76.66 

Bejaia 60 13.33 66.66 63.33 46.66 63.33 46.66 53.33 60 

Annaba 33.33 26.66 30 36.66 33.33 36.66 26.66 50 43.33 

Batna 20 60 46.66 60 30 60 23.33 63.33 53.33 

Biskra 43.33 40 53.33 50 26.66 50 70 33.33 50 

Mostaganem 53.33 26.66 56.66 56.66 16.66 56.66 80 70 66.66 

Skikda 33.33 33.33 33.33 30 2 30 63.33 36.66 33.33 

Tlemcen 60 60 56.66 56.66 36.66 56.66 50 80 73.33 

ELbayad 53.33 26.66 53.33 46.66 30 50 80 40 73.33 

Ghuelma 36.66 50 70 70 53.33 70 66.66 33.33 73.33 

Chlef 50 50 66.66 80 73.33 80 56.66 66.66 70 

Djelfa 26.66 50 43.33 46.66 40 46.66 36.66 40 36.66 

Tindouf 70 46.66 66.66 66.66 56.66 66.66 73.33 83.33 73.33 

AinTemouchent 70 83.33 66.66 66.66 46.66 63.33 60 86.66 60 

Tiaret 80 70 76.66 76.66 66.66 76.66 83.33 83.33 83.33 

Tamanrasset 40 50 46.66 46.66 16.66 46.66 50 86.66 46.66 

Tippaza 73.33 46.66 66.66 60 43.33 60 73.33 56.66 73.33 

Ouargla 76.66 56.66 73.33 76.66 66.66 76.66 80 60 80 

Illizi 76.66 43.33 66.66 73.33 46.66 73.33 86.66 50 86.66 

Relizane 60 46.66 76.66 73.33 66.66 73.33 73.33 70 73.33 

Medea 46.66 23.33 43.33 46.66 23.33 46.66 53.33 50 53.33 

Blida 73.33 33.33 83.33 83.33 40 80 80 63.33 80 

Naama 60 73.33 73.33 66.66 33.33 66.66 73.33 50 73.33 

Ghardaia 83.33 70 73.33 76.66 40 76.66 86.66 66.66 83.33 

Oran 73.33 50 73.33 73.33 60 73.33 70 53.33 80 

SidiBELABES 73.33 83.33 76.66 73.33 60 73.33 70 80 73.33 

Bouira 50 66.66 60 56.66 43.33 50 63.33 93.33 66.66 

Alger 73.33 56.66 80 76.66 43.33 76.66 90 73.33 96.66 

AinDefla 46.66 76.66 60 50 46.66 50 53.33 90 40 

Eltaref 50 70 40 33.33 13.33 33.33 70 83.33 53.33 

TiziOuzou 70 56.66 73.33 73.33 36.66 70 83.33 76.66 80 

Boumerdes 83.33 70 80 76.66 40 76.66 83.33 83.33 80 

Adrar 100 100 90 63.33 50 63.33 100 100 100 

Eloued 46.66 63.33 56.66 56.66 33.33 56.66 70 83.33 76.66 

Laghouat 83.33 70 90 90 73.33 86.66 96.66 70 90 

BBArreridj 86.66 90 90 90 80 90 96.66 93.33 100 

SoukAhras 96.66 80 93.33 96.66 73.33 93.33 100 93.33 80 

OumElBouaghi 60 93.33 83.33 73.33 46.66 73.33 86.66 90 100 


