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Introduction générale

Aujourd'hui, les besoins en tragabilité définis par les nouvelles normes ISO9000 [ISO9001],
imposent aux entreprises de maitriser parfaitement le process de fabrication. Dans cette
optique, il est nécessaire de suivre précisément un article durant toute sa chaine de fabrication.
Cette tragabilité ne peut étre réalisée que grice a des solutions de marquage et d'identification.
Trois principales solutions sont actuellement exploitées : les codes a barres, les data matrix et
I'utilisation de caractéres d'imprimerie.

Bien que l'identification automatique soit le plus souvent réalisée par l'application de
systemes de type code a barres et data matrix, la solution d'identification 2 l'aide de caracteéres
d'imprimerie est a priori la plus intéressante. Les caractéres ont 1'avantage d'étre directement
compréhensibles par l'homme. Les informations contenues dans un seul marquage par
caractéres peuvent également étre plus importantes (ex : date de fabrication, lot, référence,
identifiant, regroupés lors d'un méme marquage). Par comparaison, pour la méme surface
utilisée le codage par caracteres contient six fois plus d'informations que le code a barres
[AAS97].

La reconnaissance de caractéres ou OCR (Optical Character Recognition) est une
chose aisée dans l'environnement bureautique, mais, en milieu industriel, elle reste difficile a
réaliser les difficultés étant nombreuses. Outre celles liées aux applications d'OCR
bureautiques (la variété de fontes et la segmentation des caractéres a reconnaitre), les
difficultés sont essentiellement dues a des problemes d'acquisition et de lisibilité des
caractéres. En effet, les problémes rencontrés dans la tiche de reconnaissance proviennent de
la variété des marquages rencontrés, de la qualité des supports et des variations lumineuses
lors de l'acquisition.

Notre travail a consisté a définir les concepts d'un systtme de reconnaissance qui
pourrait s'appliquer au milieu industriel et disposant des caractéristiques suivantes :

» L’autoadaptation de I’acquisition aux conditions de prises d’images ainsi qu’au
type de marquage et au type de support rencontrés.

» L’invariance en position, en taille et, d’'une certaine manicre, en orientation du
caractere sélectionné. Ces propriétés sont obtenues par traitement permettant 1I’extraction
d’un modele invariant du caractere.

> Une reconnaissance multifonte obtenue par 1’ utilisation d’un classifieur de type
supervisé.
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Introduction générale

Etant donné les développements actuels des techniques neuronales et leurs aptitudes a
résoudre des problémes de reconnaissance de forme, nous nous sommes volontairement
orientés vers les réseaux de neurones.

Dans une premi¢re partie, nous rappelons les notions essentielles liées a la
reconnaissance de caracteres. Aprés avoir rapidement présenté la reconnaissance de
documents a travers son historique et ses domaines d’application, nous aboutissons a une
revue de 1’état de I’art des techniques utilisées. Nous décrivons I’architecture générale d’un
systtme de reconnaissance et principalement les techniques utilisées pour les fonctions
d’extraction de caractéristiques et de classification qui composent cette architecture. Nous
montrons les limites actuelles de ces techniques en terme de performances et de domaines
d’applications.

Dans une deuxi¢me partie, nous introduisons les notions de classification utilisées pour
la reconnaissance de caracteres. Quelques techniques classiques de classification statistique
sont décrites afin de permettre d’aborder les techniques neuronales. Nous présentons ensuite
les principales architectures neuronales capables d’effectuer une tache de classification.

Dans une troisiéme partie, nous définissons la notion de reconnaissance invariante.
Nous rappelons les principales techniques d’extraction de caractéristiques invariantes connues
et décrivons les techniques neuronales, les plus marquantes, applicables & cette extraction.

Dans une quatriéme partie, apres avoir redéfini plus précisément la problématique de
notre sujet, nous présentons notre systtme de reconnaissance de caractéres. Ce dernier est
constitué d’un assemblage de deux résecaux de neurones et d’une boucle de rétroaction. Le
premier réseau obtient le modele binarisé d'un caractere en permettant une adaptation aux
conditions d’acquisition (luminosité, marquage, support) et une invariance en position, en
taille et en orientation. Le second réseau effectue la classification de cette représentation
invariante. Une boucle de rétroaction adapte, & partir des résultats de la classification, les
parametres du premier réseau pour optimiser la reconnaissance.

Dans une cinquiéme partie, nous présentons les performances du systéme appliqué a
différents types de caracteres. Nous déterminons ainsi ses limites actuelles et précisons ses
performances en comparaison avec celles de systémes existants utilisables dans des conditions
analogues.
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Premiere Partie :

Introduction aux systemes de
reconnaissance de caracteres



Premigre Partie : Introduction aux systemes de reconnaissance de caracteres

Introduction

La reconnaissance de caractéres n’est pas une préoccupation récente. En effet, diverses
recherches ont été menées sur ce sujet depuis le début du siécle et ont trouvé nombre
d'applications. Il est donc important, avant d’exposer et de situer notre étude, dont le but est de
définir un systéme de reconnaissance en milieu industriel, de consacrer une partie & 1’approche
de cette question.

Le premier chapitre va permettre d’introduire les éléments essentiels concernant la
reconnaissance de caracteres et les systemes d’OCR (Optical Character Recognition). Nous
présenterons, dans le premier paragraphe, de maniere générale la reconnaissance de documents a
travers "historique puis préciserons les domaines d’applications de I’OCR. Nous aborderons les
thémes de recherche actuelle en reconnaissance de caractéres en présentant les limites reconnues
des systémes actuels qui sont : la reconnaissance manuscrite omniscripteur, la reconnaissance de
documents bruités ou dégradés et la reconnaissance sur des supports spécifiques. Aprés un
deuxi¢me paragraphe énongant tres bricvement les notions liées a la typographie et aux polices et
mettant en évidence les contraintes de la reconnaissance multifonte, nous énumérerons dans le
troisieme paragraphe les concepts utilisés pour concevoir un systeme de reconnaissance complet.

Nous présenterons, dans le dernier paragraphe de cette premi¢re partie 1’état de 1’art
actuel des techniques de reconnaissance. Nous mettrons en évidence I'évolution des techniques
utilisées et leurs performances en fonction de la complexité des difficult€s auxquelles se sont
heurtés les systémes de reconnaissance. On aboutira aux tendances proposées pour résoudre les
problémes actuels.

1.1 Généralités sur la reconnaissance de documents

La reconnaissance d'écriture remonte au début du siecle. Le point de départ fut la
nécessité de créer une machine de lecture venant en aide aux non-voyants. Le premier systéme
permettant cette reconnaissance fut développé par Tyurin mais il fallut attendre les années 1940
pour voir apparaitre la premiére version informatique de ce syst¢tme [MAN86]. C’est en 1950
que les premiéres versions commerciales virent le jour [GOV90]. Cependant, bien qu'un grand
nombre d'algorithmes aient ét€ développés durant cette période, les machines de 1'époque ne
permirent que la réalisation de systtmes peu cofiteux en temps de calcul, et basés sur la
reconnaissance de caracteres d'imprimerie monofonte. Aprés un délaissement de quelques années
dfi a Dapparition des premiers systémes de reconnaissance vocale, la reconnaissance de
caractéres a connu un engouement spectaculaire depuis ces derniéres années tant dans le milieu
universitaire que dans le milieu industriel.

C’est ainsi que grice au développement de machines avec des puissances de calcul
beaucoup plus importantes, des systtmes plus complexes ont pu €tre €élaborés. Les applications
se sont multipliées autour des années 1975. Une enquéte a dénombré 45 lecteurs de caractéres
aux Etats-Unis a cette époque [SCHS82]. Les recherches furent étendues a la reconnaissance
multifonte puis plus récemment a une reconnaissance omnifonte. En 1986, les premiers logiciels
de reconnaissance multifonte apparurent et 1'évolution récente des techniques a permis
l'utilisation des logiciels de reconnaissance sur des caractéres manuscrits [MAI93].

Actuellement des centaines de systtmes de reconnaissance sont commercialisés. s sont
regroupés en deux catégories : les lecteurs spécifiques a un type de documents : lecture de
cheques, d’enveloppes, de formulaires,... et les lecteurs polyvalents : bureautique, presse,
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Premiére Partie : Introduction aux syst¢mes de reconnaissance de caractéres

documentation technique, archivage [SRI92a]. Actuellement, la plupart de ces systémes sont
omnifontes.

Cette multiplication des applications de reconnaissance de caractéres est liée a la volonté
de limiter la quantité et le volume des documents a stocker et ainsi de faciliter leur traitement. En
effet, la reconnaissance de caractéres évite toutes les phases de codage manuel réalisées par des
opérateurs en utilisant le clavier comme interface. Elle aura donc pour effet d’économiser du
temps, de simplifier une tiche fastidieuse et de limiter la quantité¢ de papier utilisée [LUB95].
Ainsi le premier but des sociétés qui se sont équipées en logiciels d’OCR fut d’automatiser tout
traitement répétitif comme la saisie de formulaires, le traitement des cheques, le tri du courrier,
etc... Le second but recherché par ces sociétés était de limiter le stockage de documents puis de
faciliter leur recherche. L’OCR fut trés profitable pour le fonctionnement des centres
d’information tels que les bibliothéques. Actuellement, 1’utilisation du réseau Internet et donc
d’une communication informatisée rend encore plus nécessaire le passage de 1’information
papier vers I’information numérique.

Les principales applications déduites de la lecture de documents par des machines sont :

» L'aide a la lecture pour les non-voyants
Les systtmes de reconnaissance associés a des synthétiseurs vocaux permettent la
compréhension de documents et livres pour les aveugles.

» La saisie automatique de document [OGI94 J[DES9S5 ]
La reconnaissance de caractéres permet un traitement automatique de pages d'écriture. De
nombreux systémes ont ét€ développés pour : la lecture de cartes ou plans cadastraux, la lecture
des fax et I’envoi de courrier électronique.

» La lecture des tickets de transport aérien
Chaque place réservée nécessite trois enregistrements : un aupres de la compagnie, un aupres de
I’agence de voyage et un pour le voyageur. Afin de limiter le grand nombre de billets ainsi créés
et d’éviter I’attente avant embarquement, de nombreuses compagnies ont recours a un systeme
d’identification automatique qui lit le ticket et compare les indications avec la base de données
de chaque vol.

» La lecture de formulaires [WRI90]
De nombreuses enquétes ou fiches de renseignements utilisent des formulaires préimprimés.
L’utilisation d’un systtme de reconnaissance, capable de lire directement les données dans les
zones réservées permet d’effectuer rapidement la saisie de ces documents.

» La lecture des passeports
Certaines douanes sont équipées de lecture de passeports afin d’identifier chaque voyageur. Le
systeme permet de lire le nom, la nationalité, le numéro de passeport et aussi de contréler
directement aupres des bases de données des services d’'immigration, 1’autorisation de séjour.

> La gestion automatique des cheéques bancaires ou postaux [PLASI][LET95]{SIM98]
Les chéques sont automatiquement traités grace a lecture automatique du montant en chiffres et
en lettres. L'utilisation d'un systtme lisant les deux montants réduit les risques d'erreur.
Cependant, les systémes les plus récents ne garantissent que 70% de reconnaissance en utilisant
le montant en chiffres et en lettres. Pour la sécurité, les signatures peuvent étre vérifiées
également.
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Premiére Partie : Introduction aux systémes de reconnaissance de caractéres

» L'acheminement automatique du courrier [HUL84][AUG93][HEU94]
Le systtme permet la lecture puis 1'acheminement des enveloppes en utilisant & Ia fois le code
postal et l'adresse de destination. De nombreux services postaux ont développé des
collaborations avec des universités pour la création d'une trieuse automatique de courrier. C'est
avec la gestion automatique des cheéques, 1'une des applications industrielles les plus importantes.
Clest aussi I'une des plus difficiles a réaliser. En effet, les données a traiter étant essentiellement
du type manuscrites, le taux de réussite d'un tel systeme est encore actuellement tres bas.

» La presse [ARC95]
Certains groupes de presse ont cherché a développer les systémes de reconnaissance de
caractéres afin d’imprimer directement les journaux a partir des documents dactylographiés des
journalistes. Dés 1965, 1’éditeur américain Perry publication a utilisé un tel systéme.

» Le contrdle du processus de fabrication [GOK86][COO90][MATI2][ATH96]
Des systtmes de lecture sont utilis€s dans les manufactures textiles, dans lindustrie
métallurgique. Ils permettent d'informer un superviseur sur 1'état de la production. On améliore
ainsi la tracabilité, la gestion des stocks, le tri de colis...

Dans le cadre de la reconnaissance de caracteres imprimés, les systémes sont confrontés a
la notion de fontes. En effet, I’évolution de la typographie a permis I’introduction d’un trés grand
nombre de polices de caracteres. Les systemes de reconnaissance sont classés en trois
catégories :

On distingue ainsi :
> des systémes monoscripteurs qui ne sont adaptés qu’a un type de fontes.
> des systemes pluriscripteurs qui ne sont adaptés qu’a un certain nombre de fontes.
» des systémes omniscripteurs qui sont adaptés a tous les types de fontes.

Ainsi, le développement d’un systtme de reconnaissance nécessite la connaissance des
polices dont il doit assurer la reconnaissance.

Le processus de reconnaissance est souvent basé sur I'étude des caractéristiques propres
aux caractéres. Ces caractéristiques sont dépendantes de la typographie utilisée. Il est donc
nécessaire de caractériser chaque caractére selon le type de fontes utilisé afin d’élaborer un
systéme de reconnaissance.

1.2 Notions typographiques

Le terme " typographie” regroupe 1’ensemble des techniques et des procédés permettant
de reproduire des textes par I’assemblage de caracteres en relief (définition du dictionnaire petit
Robert). Le principe de la typographie est apparu au XV siécle et est quasiment resté inchangé
depuis [PHI9S]. Avant 1450, les seules reproductions de livres étaient le fruit de scribes. Le
premier livre imprimé fut la Bible de Gutenberg. C'est grace a I’ utilisation, par Fust et Schoeffer,
des techniques développées par Gutenberg que cet ouvrage put étre produit en gros volume. Le
principe de la typographie consiste a utiliser des poingons d’acier représentant I’image miroir du
type (ou caractére) pour marquer une page de métal tendre. Cette page est ensuite recouverte
d’encre et pressée sur le papier. En développant sa technique, Gutenberg fut amené a créer la
premiere police de caractéres appelée "blackletter”. Cette unique police fut utilisée pendant prés
d’un sigcle. Ce n’est qu'au XVII*™ siécle que les principales polices sont apparues.
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Premicre Partie : Introduction aux systémes de reconnaissance de caractéres

Le nom de fonte est issu de la fagon de fabriquer les poingons d’acier qu’utilisaient les
typographes dans l'imprimerie. Cette notion, synonyme de police, définit 1’ensemble des
caractéres d’un méme type (fondus ensemble). Ainsi, la police est essentiellement caractérisée
par la nature des empattements utilisés et le dessin utilisé pour les caracteres. Chaque caractere
de la police est défini par sa hauteur, son corps (qui est défini par la hauteur plus I’espace
interligne), sa largeur et sa chasse définie par la largeur et ’espace inter-caractéres [BEL92]

(figure I.1).
Empattement
CARAC,
i th

Y

A

—4,,-’5 VA

' Corps
A D

Largeur "
Hauteur

Chasse

Figure 1.1 : Caractéristiques d’une fonte

Les unités utilisées en typographie pour les mesures dimensionnelles sont le point Didot
pour les francais (1 point Didot =0.3759 mm) et le point PICA pour les anglais (=0.35277 mm).
La typographic pouvant par extension définir la mise en forme de documents, une normalisation
de la taille des caracteres est apparue en fonction des différentes zones du document (figure 1.2).

5 2 6 points : pour les notes

10, 11, 12, 14 points : pour le texte
14,16,18,20 points : pour les sous-titres

24,3 6,48 points : pour les titres

Figure L 2: Echelle des corps en point Didot

Le dessin représente la forme et 1'épaisseur du caractere. L’épaisseur, ou graisse, peut
varier en fonction de la taille du caractére variant du maigre, au gras jusqu’au noir. La forme
appelée aussi casse, décrit différents caractéres de méme type (figure 1.3).

Police capitale ABCDEF |Police capitale gras ABCDEF

Police bas de casse Bbcdef Police capitale gras italique | ABCDEF

Police petite capitale | ABCDEF Police capitale noir ABCDEF

Police capitale italique | ABCDEF |Police capitale condensée RBCDEF
Figure 1.3 : Variations du dessin
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Il existe deux grandes classifications frangaises des caractéres d'imprimerie : la
classification Thibaudau et la classification Vox [BEL92]. Ces classifications sont basées sur la
différenciation des empattements.

» La classification Thibaudau réalisée en 1920 par le typographe Francis Thibaudau
distingue 4 grandes familles de caractéres :

*

@,
*

Les Didots ayant des empattements fins et filiformes.

Les Elzévirs ayant des empattements triangulaires.

Les Egyptiennes ayant des empattements quadrangulaires.
Les Antiques n’ayant pas d’empattements.

*
0.0

>

L/
‘0

N/
°

Didot ABCD Elzevir ABCD
Egypte | ABCD || Antique | ABCD

Figure L4 : Classification Thibaudau

» La classification Vox, réalisée en 1950 par le typographe Maximilien Vox, distingue 9
grandes familles de caractéres didones : garaldes, humanes, incises, linéales, mamuaires,
mécanes, réales et scriptes. Cette distinction est basée sur 1’évolution de la typographie.

Actuellement, ces classifications ne sont plus suffisantes. En effet, ’'informatique et
I’apparition des traitements de texte ont permis d’augmenter le nombre et la variété des polices
de caractéres. De nombreux logiciels permettent a chaque utilisateur de définir sa propre police
de caractéres. Les polices sont maintenant définies de mani€re vectorielle, représentation
mathématique des contours des polices : ce sont les polices vectorielles TRUE TYPE. En outre,
de plus en plus, les nouveaux types de polices développés sont des polices fantaisistes ou des
polices imitant I’écriture manuscrite (figure L.5).

Airbus special ABCDEF Maiandra ABCDEF

Lucidia ABCDTF _ Goudy ABCDEF

Flexwe | ABCDEF cnb ABCDEF

Comic ABCDEF Harrington ABCHET

Figure L5 : Exemples de polices True Type
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Concernant les systtmes d'OCR, des comités de standardisation ont tenté de définir des
normes de caractéres. Ont été ainsi normalisées deux polices de caractéres : OCR-A et OCR-B
(figures 1.6). La premiére a été¢ définic en 1960 par I'ANSI (American National Standards
Institute) et la seconde en 1965 par 'TECMA (European Computer Manufacturers Association).
Cette normalisation a vite été abandonnée étant donnée la variété de fontes actuellement définies.

012345L789-8# 0123456789-&#

ABCDEFGHIJKLM ABCDEFGHIJKLM
NOPARSTUVWXYZ NOPQRSTUVWXYZ

Figure L6a : Norme OCR-A figure 1.6b : Norme OCR-B

De plus, un ensemble de contraintes, définies par les normes, concernant les propriétés
optiques du papier (réflectance, pureté, opacité), l'encre utilisée et les qualités d'impression
(couleur noire obligatoire, régularité et largeur des traits), ainsi que les dimensions des caractéres
ont conduit 2 abandonner ces deux normes pour les syst¢mes standard et bureautiques. Seules les
caractéristiques typographiques ont €té conservées et restent en vigueur pour les systemes de
marquage industriel et les systemes de reconnaissance associés.

1.3 Structure d’un systéme de reconnaissance de caractéres

Un systeme de reconnaissance doit étre capable d’effectuer la lecture d’un document a
partir de son image. La structure d’un systtme d’OCR comporte trois parties principales
(figure 1.7) : I’acquisition et traitement d’image, 1’analyse du document puis l'interface de sortie
vers I’environnement [REM92].

Texte a camera Carte

\ . Carte
analyser d'acquisition

d'entrée/sortie

Automate

Liens

Stockage
Sur disque DDE-OCX

Figure 1.7 : Exemple de systéme de reconnaissance de caractéres
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Chacune de ces parties peut se décomposer en plusieurs opérations [SRI92a][MAI93]
(figure L.8).

La premiere opération consiste a effectuer 1'acquisition du texte afin de disposer d’une
image numérique, et il est alors nécessaire de corriger les imperfections dues a la saisie au
moyen de prétraitements d’image.

L’étape de reconnaissance du document est 1’étape principale. Trois opérations sont
effectuées : a partir du document, on isole les caractéres, on en effectue la reconnaissance, puis,
si nécessaire, on ajoute un étage de fusion de données afin d’améliorer la qualité de la
reconnaissance.

La derniére étape concerne les post-traitements. La vérification des résultats permet de
contrbler leur qualité en s’assurant de la cohérence des noms trouvés puis des phrases. Lors de la
reconstruction du document, des traitements finaux d'ordre lexical, sémantique et syntaxique
permettent de détecter ces incohérences. L’ étage de sortie permet de mettre en forme les résultats
afin de donner lieu a leur exploitation.

Document
--------------------- _— Image numérisée

_____________________ Acquisition

Prétraitement

Segmentation des
caracteres

|

I
|
I
|
:
Reconnaissance | Reconnaissance
|
|
|
]
|
|
|

de caractéres du document
|
Fusion des données

i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
.

Vérification contextuelle
l Post-traitements

Sortie
T

v

Figure L8 : Synoptique d’un systéme de reconnaissance

L.3.1 L’acquisition
1.3.1.1 Numérisation

La premiére opération consiste a effectuer I'acquisition du document. Cette opération
consiste a digitaliser le document a I’aide d’un scanner ou d’une caméra vidéo ou CCD. 1l est
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pour cela nécessaire d’utiliser éclairage, objectif et détecteur et d’effectuer un balayage du
document.

La qualité¢ de l'acquisition est le premier facteur essentiel conditionnant la qualité de
reconnaissance. Cette qualité est fonction de 1’éclairage et de la résolution utilisés pour capturer
I’image du texte. Le type d’éclairage choisi doit permettre de mettre facilement en évidence le
texte du document (les caractéres de la trame du papier) et la résolution doit permettre de
distinguer plus facilement les différentes classes de caracteres.

Pour pouvoir effectuer une reconnaissance de caractéres correcte, certains systémes
imposent des contraintes sur la qualité de I’impression et donc sur 1’encre et sur le papier. Des
normes ont été¢ définies [ISO1831] sur la nature du papier et de 1’encre. Ainsi, le papier doit
réfléchir un maximum de lumiére : facteur de réflectance ; 1a brillance doit étre faible et il doit
étre homogene (fibre papier, contamination,...). En outre, ’encre doit permettre un trés bon
contraste, la densité d’encrage doit étre bonne.

La résolution de l'image doit étre suffisamment élevée pour détecter un maximum
d'informations dans limage. Les résolutions de 300 dpi permettent d’obtenir le meilleur
compromis qualité / taille de I'image. Cependant, cette résolution peut étre choisie en fonction
du type de reconnaissance utilisé. Par exemple, une reconnaissance par extraction de
caractéristiques (notion qui sera décrite dans la 3°™ partie) se basant sur des notions
géométriques (présence ou absence de courbes de traits,....) peut utiliser une résolution moindre
que pour une reconnaissance par " template matching" (détaillée en 2°™ partie) se basant sur une
comparaison de toute I'image.

Dans le cas de I’écriture manuscrite, une tablette graphique peut aussi étre utilisée pour la
reconnaissance. Cette tablette sert d’interface entre le scripteur et le systtme de reconnaissance
et permet d’obtenir des informations supplémentaires relatives a 1’écriture : sens de déplacement,
lever / poser de crayon. Dans ce cas, les systemes sont définis comme systémes de
reconnaissance en ligne.

Pour notre €étude, nous ne nous intéresserons qu’aux systemes de reconnaissance
hors ligne, les systtmes de reconnaissance en ligne étant surtout orientés vers l’interface
homme-ordinateur et ayant comme but, la suppression du clavier.

1.3.1.2 Prétraitement

Lors de la saisie du document, des déformations dues a la chaine d’acquisition peuvent
intervenir. De nombreux facteurs entrent en compte : la qualité des objectifs, la chaine de
transmission et la numérisation. Les premicres opérations effectuées consistent & "nettoyer”
l'image initiale. Il s'agit d'éliminer les déformations induites par 1'acquisition, de concentrer et de
localiser la représentation du caractére.

1.3.2 La reconnaissance de documents

Cette phase est décomposée en trois opérations [BOK92]. La premiere, la segmentation
de documents, consiste a extraire individuellement les caractéres du document afin de permettre,
dans une deuxieme étape d'effectuer la reconnaissance de caractéres. Une troisieme étape basée
sur la fusion de données peut €tre ajoutée afin d’augmenter les chances d’effectuer une
reconnaissance correcte.
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1.3.2.1 Segmentation de documents

Cette opération de segmentation consiste a décomposer, tout d'abord, le document en
lignes puis chaque ligne en mots et enfin a segmenter chaque mot en lettres. Pour les systemes de
reconnaissance utilisant le mot comme support, cette derniere segmentation n'est pas réalisée. A
lissue de I'étape de segmentation, l'image originelle est décomposée en une multitude
d'imagettes correspondant soit aux mots, soit aux caracteres.

L1.3.2.2 Reconnaissance de caractéres

Le processus de reconnaissance de caracteres est le plus complexe. Généralement, il
comporte deux phases : I’extraction de caractéristiques et la classification. L’extraction de
caractéristiques permet de déterminer un vecteur dont les composantes caractérisent chaque type
de caractére. La classification va permettre de déterminer la classe d'appartenance du caractére a
1’aide de ce vecteur de caractéristiques.

1.3.2.2.1 Extraction de caractéristiques

Le processus d’extraction consistant & représenter un caractére par un vecteur de
caractéristiques, le codage le plus élémentaire consiste & construire un vecteur constitué d’autant
de composantes qu’il y a de pixels dans I'image. Leur niveau de gris définit alors le codage de ce
vecteur. Afin d’éviter l'utilisation de vecteurs de taille trop importante, les techniques
d’extraction de caractéristiques cherchent a définir un codage, déduit d’un ensemble de mesures,
qui distingue le mieux les différents types de caracteres.

Ces mesures doivent étre les plus génériques possible pour ne pas dépendre des polices
utilisées mais aussi suffisamment précises pour identifier chaque caractere. Les mesures sont
effectuées a partir de la matrice image du caractere et représentent généralement des propriétés
locales et/ou globales. Les caractéristiques obtenues tiennent compte des particularités
métriques, statistiques ou topologiques. Les méthodes les plus courantes sont [GAI83][MICS84] :
la détection de traits horizontaux et verticaux, le calcul d’intersection de lignes, le calcul de
concavités, la détection et la localisation de boucles et les mesures liées a la dimension et a la
surface du caractere.

1.3.2.2.2 Classification

La partie classification est généralement composée de deux phases : I’apprentissage des
types de caracteres a reconnaitre et 1’identification de caracteres en rapport avec 1’apprentissage
effectué. Certaines techniques ont tenté d'utiliser un processus de reconnaissance de caractéres
sans apprentissage, mais aucune jusqu'a présent ne s'avere fiable [LET90] [JOD94b].

> L’apprentissage permet au systéme d’élaborer sa bibliothéque de caractéristiques.
Avant de pouvoir effectuer la reconnaissance, le systtme doit apprendre les caractéristiques de
chaque caractére et les garder en mémoire. La méthode d'apprentissage 1a plus triviale consiste a
mémoriser différents vecteurs représentant chaque caractére présenté durant cette phase.
L’ apprentissage est dépendant du type d’écriture utilisé et des fontes utilisées. Ainsi, dans le cas
de reconnaissance multifonte, chaque fonte doit €tre préalablement apprise par le systeéme. Dans
le cas d’écriture manuscrite, 1’apprentissage consiste a référencer les caractéristiques obtenues
pour chaque scripteur afin d’en dégager les constantes.

- Page 11 -



Premiére Partie : Introduction aux systémes de reconnaissance de caractéres

> L’apprentissage €tant fait, I’identification consistera a déterminer, a partir de ces
caractéristiques apprises, la classe d’appartenance du caractere présenté.

On référence trois grandes catégories d’approches utilisées pour la reconnaissance de
caractéres : 1’approche statistique, l’approche structurelle et l'approche stochastique. Cette
classification regroupe les techniques d’extraction de caractéristiques ainsi que des techniques de
classification associées.

L’approche statistique ou approche globale va utiliser des mesures faites sur le caractére
afin de le coder sous forme de vecteur. Ce vecteur définit le caractére dans un nouvel espace de
représentation. Cette approche consiste a construire un classifieur permettant de distinguer les
différentes classes a 'intérieur de cet espace de représentation.

L’approche structurelle est plus proche du fonctionnement du raisonnement humain. Elle
consiste & ordonner hiérarchiquement les caractéristiques déduites des caractéristiques locales de
la forme, sous forme d’un arbre de décision. L’identification s’effectuera par étapes successives.

L’approche stochastique est essentiellement utilisée pour la reconnaissance manuscrite.
Elle permet de modéliser ’écriture en tenant compte des états rencontrés par le stylet.
L’information temporelle et le sens du tracé vont permetire de coder I’écriture. Cependant, dans
le cas de I’écriture imprimée, cette approche n’apporte que peu d’intérét.

1.3.2.3 Fusion de données

Lorsqu'individuellement aucune des techniques choisies ne se révele satisfaisante, une
combinaison de ces techniques permet d'obtenir un meilleur résultat. Ce procédé constitue une
des tendances actuelles. En effet, il permet d’utiliser la complémentarité des techniques associant
ainsi leurs qualités. Cependant, la combinaison des techniques doit respecter des régles qui
tiennent compte des spécificités de chacune. L’¢laboration de ces régles est assumée par 1’étape
dite de fusion. On dénombre trois approches différentes en la matiere [KIT98]:

» Une approche séquentielle qui consiste a appliquer successivement chaque
technique en s'appuyant sur le résultat de la précédente.
» Une approche parallele qui consiste a appliquer l'ensemble des techniques

séparément puis a combiner les résultats dans une étape finale. Chaque technique de
classification est appliquée aux mémes données

»> Une approche hybride qui combine approche séquentielle et approche paralléle.

1.3.3 Les post-traitements

1.3.3.1 La vérification contextuelle

Les résultats issus de la reconnaissance peuvent étre améliorés a 1'aide de post-traitements
qui consistent a vérifier I’exactitude des résultats. Les contrbles sont effectués au niveau
linguistique. Ils sont donc relatifs aux phrases et donc appliqués apreés reconstitution du texte.
Trois niveaux de vérification sont possibles [HEU94] : la vérification syntaxique, la vérification
lexicale et la vérification s€émantique.

La vérification lexicale fut la premi¢re méthode utilisée. 11 suffit de comparer les mots
obtenus a un dictionnaire de référence. Afin d'optimiser la vérification, certains auteurs ont
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développé la notion de sous-dictionnaire qui regroupe les mots par ensemble selon leur
thématique, leur taille, etc... L’intérét est bien sir de limiter I’étendue du lexique. L’ utilisation du
dictionnaire permet de lever une partie des ambiguités possibles entre les caractéres, d’éviter par
exemple ’assimilation de O et 0, metm, 1 et L.

La vérification syntaxique se base sur l'utilisation de la grammaire, la construction de
phrases. Elle consiste a détecter les séquences de mots qui n'ont pas d'usage dans la langue, par
exemple : « Je m’en vais » ou « chatOn ».

La vérification sémantique est la vérification la plus évoluée, elle fait intervenir la notion
de sens. Le systéme apres avoir appris a lire, doit comprendre le sens de I’énoncé. Jusqu'alors
peu de recherches ont ét€ faites sur ce theme.

Dans le cadre de la lecture de chéques ou d'adresses postales, une vérification de
redondance est faite. On vérifie la correspondance entre les chiffres (montant numérique, code
postal) et les lettres (montant littéral, localité) [SIM98].

1.3.3.2 L’étage de sortie

Cette derni¢re étape permet de transmettre les résultats du systtme de reconnaissance
vers un systéme de gestion de données. Dans le cadre d’une application bureautique, la sortie est
un fichier, un tableur, une base de données. Dans le cadre du tr1 postal, de la lecture de cheques,
le résultat est directement envoyé vers un systéme automatisé qui va permettre soit le routage,
soit ]'écriture bancaire.

Pour conclure, la structure d’un systtme de reconnaissance de caracteres implique
I’'imbrication d’un grand nombre d’opérations. Au travers de chacune d’elles de nombreux
algorithmes ont été développés pour la conception de systtmes OCR. Les phases les plus
délicates et aussi les plus complexes étant celles liées a la reconnaissance des caractéres,
c’est-a-dire 'extraction de caractéristiques et la classification, de nombreuses techniques ont été
développées afin d'en améliorer les performances et d’accroitre la qualit¢ des systtmes de
reconnaissance [MANS6][GOV90]. Nous nous proposons donc a présent de dresser un
panorama succinct de ces techniques développées au fil des années ainsi que de leurs adaptations
successives.

1.4 Evolution des techniques en reconnaissance de caractéres

Les premiers systémes de reconnaissance de caracteres furent fondés sur 1’analyse directe
de 'image. Cette approche, la plus simple, consiste a concevoir un classifieur basé directement
sur la représentation rétinienne de 1’image [REMS85]. Cette méthode est aussi connue sous le
terme de "reconnaissance analytique" ou "méthode matricielle”. La technique employée est une
comparaison de matrices, 'une correspondant 2 un modele connu et 1’autre correspondant au
modele a identifier. On applique tout d’abord I’ensemble des matrices connues sur le modele. En
analysant 1’ensemble des coefficients de corrélations obtenus, on effectue alors le choix du type
de caractere. Cependant, les limitations de cette technique apparaissent tres vite. En effet, il est
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rare d’obtenir une corrélation de 100% avec les modeles appris. En outre, le temps de traitement
est trés dépendant du nombre de caractéres appris. Pour obtenir des temps de traitement
raisonnables, le syst¢me ne peut disposer que de peu de caracteres mémorisés. Mais surtout cette
technique ne supporte aucune variation lumineuse et spatiale. Une amélioration de la méthode
consiste a tolérer une déformation du modele. Les techniques se regroupent sous le terme "elastic
matching". Cette technique est encore couramment utilisée dans le cas de caractéres parfaitement
normalisés et sur des documents trés simples.

Ainsi les restrictions imposées par les déformations des caracteres limitent 1’efficacité de ces
méthodes. C’est pourquoi il s’est avéré nécessaire de développer des techniques de
reconnaissance basées sur I’utilisation de caractéristiques extraites de I'image du caractére. Cette
technique permet d’avoir un fonctionnement beaucoup plus rapide. Le principe est d’identifier et
de distinguer chaque caract¢re par des caractéristiques qui lui sont propres (taille, nombre de
traits, d’intersection, de boucles,...) et ainsi, plutdt que d’analyser une image compléte, seule
I’analyse de quelques mesures va permettre une classification. Dés les années 1980, plusieurs
distinctions de ces méthodes ont été proposées [SUE80][GAIS3]. Les principales catégories de
méthodes rencontrées sont :

> Les transformations globales.

-> Les techniques structurelles.

—> Les caractéristiques extraites de la distribution des points.

- Les caractéristiques basées sur des criteres topologiques et géométriques.

Parmi ces méthodes, les plus intéressantes présentent des propriétés d’invariance. Ainsi,
les caractéristiques obtenues sont indépendantes de la position, de la taille et de 1’orientation du
caractére. Complémentaires aux développements de nouvelles techniques d'extraction de
caractéristiques, de nouvelles techniques de classification ont du étre élaborées.

Faisant partie intégrante de la reconnaissance de formes, les principales techniques de

classification ont été appliquées a la reconnaissance de caracteres. Ces techniques d'analyse et de
décision sont généralement relatives aux caractéristiques extraites.
Les premieres techniques de classification sont issues de ’approche statistique qui utilise les
caractéristiques globales de la forme. Cette approche a permis de mettre en ceuvre des techniques
simples [SHR87]. La décision bayésienne a également €té appliquée a la reconnaissance de
caractéres. [FRE91] a proposé une technique de reconnaissance efficace a 99,7% pour des
caractéres de fontes simples. En 1996, une nouvelle méthode probabiliste baptisée "sn-tuples”
(version probabiliste du classifieur n-tuple) [LAC96] améliore les performances en terme de taux
de reconnaissance (97,6 % sur la base CEDAR de chiffres manuscrits) et temps de traitement
(200 caracteres par seconde).

L’approche syntaxique s’est développée a 1’aide des techniques d’extraction de
caractéristiques locales. En 1977, une technique de reconnaissance [CHE77] basée sur le langage
PDL : Picture Description Language) a ét€ appliquée pour les caracteres de la police OCR-B. Le
résultat obtenu est une reconnaissance entre 80 et 87 % sur 1280 exemples de caractéres
imprimés. Les méthodes de mise en correspondance avec des modeles décrivant la disposition
spatiale des primitives morphologiques [MIT89] permettent d'obtenir des performances
avoisinant les 88.9% de reconnaissance (10.1% de rejet et 1.0% d'erreur).

Les méthodes structurelles ont été déduites de 1’analyse topologique des caracteres. Elles
sont regroupées sous le terme de " reconnaissance morphologique ". Belaid [BEL92] utilise cette
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approche pour la reconnaissance des caracteres imprimés puis manuscrits. 11 s’agit de structures
de graphe : a partir de primitives trés simples, on cherche a décrire le caractere. Cette approche
nécessite 1’utilisation d'un arbre de décision qui a été appliquée a la reconnaissance de caractéres
imprimés multifontes en 1985 [PAKS85].

L’approche la plus tardive et la plus complexe fut I’approche stochastique basée
essentiellement sur les chaines de Markov. Un systtme d’analyse de cartes cadastrales a été
proposé en 1991 [BOU91]. La reconnaissance de caracteres imprimés multifontes a été traitée
suivant cette approche en 1992 [ANI92] dans le cadre d'une reconnaissance de mots puis en 1993
cette approche a été étendue a la reconnaissance manuscrite [AVI93].

Cependant, la performance des systtmes de reconnaissance de caracteres et plus
généralement des formes doit beaucoup a I’apparition des réseaux de neurones artificiels. Ces
derniers ayant un fonctionnement statistique se sont avérés étre d’excellents classifieurs. Leur
adaptation & la reconnaissance de caracteres fut trés aisée car ils utilisent directement les
caractéristiques extraites (métriques [AUG93], topologiques [HEU94], structurelles [BUR91])

Les premiéres utilisations de réseaux de neurones en reconnaissance de caractéres
correspondent a des utilisations de réseaux de type mémoire associative. En 1988, une étude
[PAWS89], correspondant & un apprentissage de 391 chiffres et une évaluation sur 1173 chiffres,
a comparé différents modeles de réseaux (Hopfield, perceptron, machine de Boltzman, mémoire
associative,...) et a montré que la mémoire associative possede les meilleures performances avec
cependant un taux de reconnaissance trés moyen (74%). L'évolution des techniques neuronales a
permis d'améliorer les taux de reconnaissance notamment grace aux algorithmes d'apprentissage.

Ainsi, un réseau [STR89] basé sur l'apprentissage, par des criteres statistiques, d'un
ensemble de fonctions booléennes permet d'effectuer une reconnaissance a 79% avec 15% de
rejet et 6% d'erreur. L'apparition de l'algorithme de rétropropagation ( régle d'apprentissage trés
efficace) a permis d'améliorer les performances avec 92% de reconnaissance, 3% de rejet et
5.0% d'erreur [LEC89].

Aujourd'hui, de nombreuses études montrent que les techniques neuronales sont plus
performantes pour la classification de caractéres que les techniques statistiques classiques. Ainsi,
les réseaux ont un taux d'erreur moins important de 4 fois pour des classifieurs basés sur des
mesures de distance (Euclidienne, Normal) et 1,5 fois pour les techniques statistiques tel que les
k-plus proches voisins[BLU94].

En marge des travaux énoncés, certains systémes de reconnaissance ont été développés
autour des techniques d'intelligence artificielle (systtmes multiexperts [SUE90]) ou
d'algorithmes génétiques [MAR93]. Cependant, étant donné la complexité de la tidche de
classification, ces techniques ne sont pas tres adaptées et présentent des performances faibles :
93% et 83% sur des caractéres manuscrits

A Theure actuelle, la reconnaissance de caracteéres imprimés est devenue trés banale. En
effet, de nombreux logiciels de bureautique sont actuellement commercialisés avec des qualités
de fonctionnement tres élevées. Les applications en bureautique sont omniprésentes. Chaque
scanner est commercialisé avec un logiciel d’OCR et pour une centaine de francs, on peut
obtenir un logiciel ayant de trés bonnes performances pour des documents imprimés sur support
papier. Cet aboutissement a été rendu possible grice aux efforts consacrés par la communauté
scientifique & ce theme durant les années 80 et 1’explosion de la micro-informatique a permis
d’en accélérer la mise en ceuvre.
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De nos jours, les travaux concernant la reconnaissance de caracteéres sont essentiellement
consacrés & la reconnaissance de caractéres manuscrits. Les principaux moteurs de ces travaux
sont les applications liées au tri postal et a la gestion des chéques. Mais bien que de nombreux
systémes équipent les services postaux et établissements bancaires, leur taux de reconnaissance
demeure insuffisant.

En effet, I’écriture manuscrite est tellement diverse qu’elle impose un grand niveau de
complexité des algorithmes de reconnaissance. La variété des scripteurs oblige a prendre en
compte un grand nombre de caractéristiques pouvant varier fortement d’une écriture a I’autre. De
plus, la qualité des documents manuscrits est souvent plus faible que celle des documents
imprimés, la qualité du papier, la qualité de 1’encre ou du crayon et la nature du support en sont
responsables. La figure 1.9 illustre, grice a quelques exemples, les difficultés lies a 1'écriture
manuscrite.

a) Caractéres connexes b) Simphﬁéaﬂon d'écriture c¢) Caracteres se chevauchant

d) Fond important ¢) Marquage non uniforme f) Contraste faible

Figure L9 : Exemples des difficultés liées & 1a reconnaissance de caractéres manusecrits

Ainsi, parall¢lement a la reconnaissance des caractéres manuscrits mettant en ceuvre des
problemes de classification dus & la grande variété de scripteurs, d’autres recherches visent a
augmenter les performances des systtmes de reconnaissance en leur permettant la
reconnaissance des documents bruités ou dégradés (exemples d), e) et f)).

La qualité du document & analyser est également la plus grosse limitation des systemes de
reconnaissance de caractéres imprimés. L'amélioration des performances des systemes d'OCR,
pour permettre la reconnaissance sur des documents de mauvaise qualité, est également un axe
de recherche actuelle important. Les applications visées par ces travaux sont la reconnaissance
de caracteres appliqués a la lecture de livres anciens [BED97], l'identification de plaques
minéralogiques [BOU91], le contrdle de tickets et 1’identification industrielle [ATH96].

Figure 1.10 : Exemples de difficultés liées a la qualité de I'impression

En complément des deux themes de recherche précédemment énoncés, on peut également
citer le nombre important de travaux de recherche actuellement menés, concernant la
reconnaissance de caractéres spécifiques (arabe [TRE95][AMI98], bangla [CHA9S8], chinois
[HIL93][LEE97],...).
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Conclusion de la premiére partie

En dehors de I’écriture manuscrite, a I’heure actuelle, les principales sources de mauvais
fonctionnement de systtmes d’OCR sont liées a la qualit€é de 1’acquisition. Dans le cadre
d’images de mauvaise qualité (bruit, luminosité), des que les conditions d’acquisition ne sont
plus optimales, le taux de reconnaissance diminue considérablement et les systemes de
reconnaissance sont mis en défaut. La résolution de ce probléme passe par des algorithmes
adaptés nécessitant une étape de prétraitement, d’extraction de caractéristiques plus robustes et
un classifieur plus complexe. L’autre difficulté des systtmes de reconnaissance est liée a la
dégradation des caractéres. Dés que la qualité du document chute, le systtme présente un taux
d’erreur important.

Notre travail a consisté a définir un systtme de reconnaissance de caracteres pouvant
s’appliquer a P’identification industrielle. Un tel systtme doit s'adapter & un grand nombre
d’applications OCR présentant des problemes li€s & la qualité de 1’acquisition.

En effet, notre but est de concevoir un systtme capable de s’adapter a des conditions
d’acquisition variable (caméra, éclairage), d’effectuer une reconnaissance quelles que soient la
position, la taille et I’orientation des caracteres et enfin de s’ affranchir du type de marquage et du
type de support utilisés. Pour cette étude, nous nous sommes orienté vers la réalisation d’une
architecture neuronale, qui, a partir de l’acquisition d’un caractére, va extraire un modele
invariant puis effectuer la classification.

Notre choix d’une architecture neuronale découle de 1I’évolution des réseaux de neurones
appliqués a la classification notamment ceux utilis€s en reconnaissance de caracteres.

Actuellement, ces techniques neuronales développées pour la classification offrent des
performances identiques ou supérieures aux techniques éprouvées. En effet, ces premieres
semblent plus adaptées & résoudre les cas complexes que ces dernieres. Dans les prochains
chapitres, nous définirons les concepts de classification et d’extraction de modele invariant pour
ensuite aborder la description de notre systéme.

Nous présenterons, dans le second chapitre, les techniques de classification utilisées en
reconnaissance de caracteres. Cette partie permettra, apres avoir exposé les différentes
approches, de définir les principales techniques statistiques classiques avant de découvrir les
réseaux de neurones utilisés en classification ainsi que leur avantage. En complément de la
présentation bibliographique de chacune des principales architectures, nous ferons part des
résultats de notre étude pratique appliquée a la reconnaissance de caracteres. Cette étude va nous
permettre de déterminer la réelle aptitude des réseaux de neurones a effectuer une reconnaissance
de caracteres multifontes et de sélectionner le type de réseau classifieur que nous allons utiliser
lors de la réalisation de la partie classification de notre systeme.

La troisieme partic nous permettra d'introduire les méthodes développées pour la
reconnaissance invariante. Apres avoir introduit les méthodes d’extraction de modele invariant et
transformations invariantes classiques, nous présenterons les principales techniques neuronales
développées a ce jour. Cette partie nous donnera également ’opportunité d'introduire les
principales techniques d’extraction de caractéristiques utilisées pour la reconnaissance de
caracteres imprimés. Les notions et les concepts présentés dans cette partie nous permettront de
construire la partie de notre systéme permettant 1’extraction d’un modgle invariant.
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Introduction

La partie reconnaissance d’un syst¢tme d’OCR que nous avons décrite dans la premiére
partie, est construite autour d’une opération de classification. A partir d'une représentation d'un
caractere, le classifieur va déterminer sa classe d'appartenance. Dans le cas de la reconnaissance
de caracteres hors ligne, la seule information qui va étre utilisée est une image du caractére. On
peut dénombrer six approches pour les techniques de reconnaissance employées pour 'OCR : le
"template matching", I'approche structurelle, 1'approche syntaxique, l'approche stochastique,
l'approche statistique et l'approche connexionniste. Chacune est caractérisée par sa fagon de
traiter 1l'information contenue dans l'image. La technique du "template matching”, la plus
ancienne, va utiliser directement les niveaux de gris de l'image présentée et comparer ces
niveaux avec ceux d'échantillons déja connus. C'est le principe utilisé par toutes les techniques
de corrélation. Les approches structurelles, stochastiques et syntaxiques utilisent une étape de
caractérisation utilisant des techniques d'analyse d'image afin d'extraire des caractéristiques et
des primitives du caractére a classer. Dans ce cas, les techniques de classification sont simples. 11
s'agit de déterminer si telle ou telle caractéristique est présente ou absente. L'approche statistique
et I'approche connexionniste, beaucoup plus récentes, utilisent aussi des techniques d’analyse
d'images. Contrairement aux approches basées sur l'analyse de forme, ces techniques d'analyse
ont pour but d'extraire des caractéristiques métriques sur l'objet : hauteur, largeur, niveau de gris,
moyenne.

Cette deuxiéme partiec est consacrée a 1'étude des classifieurs applicables a la
reconnaissance de caractéres. Plus principalement, elle a pour but de définir les systemes les
mieux adaptés a la reconnaissance de caractéres en utilisant 1’approche connexionniste.

Dans un premier temps, nous ferons un bref exposé des principales techniques de
classification utilisées pour la reconnaissance de caractéres suivant les différentes approches. Le
premier paragraphe présente, le "template matching”, 'une des premieres techniques utilisées
pour la reconnaissance de caracteéres puis énonce les principales techniques structurelles,
syntaxiques et statistiques appliquées a I’'OCR.

Nous introduirons ensuite les méthodes statistiques classiques pour pouvoir ensuite
introduire 1’ utilisation des réseaux de neurones. Dans notre étude bibliographique des classifieurs
neuronaux, nous effectuerons une comparaison de leurs performances en les appliquant a un
probléeme de reconnaissance multifonte.

A T'issue de cette étude, nous allons pouvoir sélectionner un type d’architecture neuronale
que nous utiliserons dans la réalisation de notre syst¢me de reconnaissance.

I1.1 La classification utilisée en reconnaissance de caracteéres

Avant d'évoquer les notions liées a la classification statistique et a la présentation des
techniques neuronales efficaces pour la classification, ce premier paragraphe permettra de
prendre connaissance des techniques éprouvées pour la reconnaissance de caractéres depuis de
nombreuses années.

IL.1.1 Le template matching

Cette technique de comparaison de formes [ROS82][KUNO93] est encore actuellement le
principal moteur de reconnaissance OCR utilisé par les automates de vision proposés dans le
cadre du contrdle industriel [ROC94][SIE97]. Cette approche est la plus simple pour effectuer la
reconnaissance de caracteres. Elle fut a ’origine des premiers systémes commercialisés et reste
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couramment utilisée pour les problemes simples. Le "template matching” compare 1’image prise
du caractere avec une librairie constituée d'un ensemble des différents types de caractéres : les
"templates” ou modeles de librairie. Le systtme compare les niveaux de gris du modele avec
ceux des différents éléments de la librairie, puis il affecte a I’image la classe du modéle qui lui
correspond le mieux. La technique mathématique utilisée est la corrélation. A partir de la
bibliotheque de modeles, le systtme de reconnaissance va corréler 1'image présentée avec chacun
de ces modeles. L'étude des coefficients de corrélation va permettre de classer les différentes
lettres.

Soit I I'image N*N avec f(x,y) : intensité en niveau du gris du pixel x,y représentant
I’image issue du capteur.

Soit I’imagette 2M*2M avec h(x,y) : intensité en niveau du gris du pixel x,y représentant
un modele connu du systeme. Le template matching donne comme résultat :

gx,y)= Y, Y fx+t,y+t,)h(,t,) (IL1)

Cette fonction est calculée sur toute I'image I. L’introduction du rapport signal sur bruit
permet de définir un critere de classification.

g*(x0,y0)
SNR (x0,y0) = —2=—0——~ 1.2
O TN e ey) (112)

(x,y)#(x0,y0)

Si le rapport signal sur bruit maximal est supérieur a un seuil 0 (seuil de classification), il
nous donne la position x0,y0 de la forme reconnue. La difficulté de cette technique est de choisir
correctement les seuils de décision. En effet, les coefficients de corrélation peuvent présenter des
variations tres faibles. Le choix est alors délicat.

Cependant, cette technique peut étre améliorée par l'utilisation de la corrélation
normalisée qui permet d'optimiser la distinction des différents pics de corrélation.

Cette technique s'exprime par : |

gx,y) = p ( Z Z(f(x+t1,y+t mf(XaY))(h(tvtz)_mh) (11.3)

h t,=—Mt,=-M

1 M M

Z Zf (x+ t,y+t, ) la moyenne de la zone de I'image observée.

C 9 » T a2
ave mg (X y) (2M + 1)2 (=M t,=~M

1
M

2> Gf(x y [ M) Z Z f(x+tl,y+t )- mf(x,y))Z]Z I'écart type dans cette zone.

t,==Mt,=-M

1

-2>m, (x, _ h(t ,t la moyenne du modele.
h (X Y) (2M +1) tl_Z_MIZEM ( 1 y u
M )2 \>
to t ,t I'écart type du modéle.
¢ h ™ { 2M + 1)2 tl_Z_M IZZ_:M ' i ]z e
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L’avantage des techniques de "template matching" est qu’elles ne nécessitent que peu

d’informations sur les formes a reconnaitre. En effet, il n’est pas nécessaire d’effectuer une
analyse des formes a reconnaitre afin de les décrire selon des points caractéristiques. Seule une
image dont on dispose a priori va permettre la reconnaissance.
En revanche, les désavantages de cette technique sont liés aux durées de traitement et a la
sensibilité aux bruits. En effet, plus le systtme dispose d'un grand nombre d'éléments de
bibliothéque, plus le nombre de corrélations a calculer est important. Une fois ces calculs
effectués, il s’agit de choisir le pic de corrélation le plus important. Cependant, 1’influence du
bruit sur I’image va modifier les pics de corrélation et va donc provoquer des erreurs.

L'exemple (figure II.1) illustre notre propos sur l'influence du bruit. A partir de deux
images, une image originelle (de taille 200x70) et une image bruitée artificiellement, nous
visualisons le résultat de la corrélation. Dans le cas de l'image claire a), le pic de corrélation
maximale est beaucoup plus facilement identifiable que dans le cas de I'image bruitée b).

Document original a) Document bruité b)

Image en
niveau de gris

modele utilisé

Image de
corrélation

Pics de
corrélation

Figure 111 : Influence du bruit sur les pics de corrélation

Les techniques de “"template matching” sont encore utilisées et certains travaux
apparaissent encore afin de mieux distinguer les pics de corrélation [CAS86][RAO094]. De
nouvelles techniques cherchent ainsi & mettre en application des algorithmes beaucoup plus
rapides. De fait, les dernieres techniques [LI97] proposent, en comparaison avec la corrélation
normalisée des rapports SNR augmentés de 11 a 30 dB et des durées de traitement divisées par
20 a 50. Des techniques concernant I’approche multirésolution (pyramidale) des images ont
également permis de diviser par 100 les temps de traitement [TANS1][HIR97]. Enfin, certaines
techniques de corrélation n’utilisant que les contours ont également été développées [YAS97].

Face a la diversité des caractéres et des polices & reconnaitre, le "template matching”
s’avere inadapté dans le cas d’une reconnaissance multifonte, étant donné le nombre d’éléments
constituant la bibliothéque de modeles. Cette technique reste cependant utilisée dans le cas de
I’OCV (Optical Character Verification) qui permet de déterminer s'il y a présence ou non de
caracteres, ou si le nombre de polices est trés restreint.
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En ce qui concerne I’OCR, il a ét€ nécessaire d’améliorer les systémes de reconnaissance.
Des nouvelles techniques dites de classification de caractéristiques sont apparues.

I1.1.2 Classification de caractéristiques

Contrairement a la méthode présentée précédemment : le template matching qui effectue une
classification uniquement a partir des niveaux de gris de I''mage, les techniques de classification
de caractéristiques vont utiliser une représentation simplifiée de la forme (ou du caractere) pour
en déduire sa classe d'appartenance. Cette représentation essentiellement vectorielle est obtenue
a partir d'une premiere étape dite d'extraction de caractéristiques. La classification de
caractéristiques n'est que la seconde étape du systeme de reconnaissance basé sur l'utilisation de
caractéristiques. Le principe consiste & associer une technique d’analyse d’image (1’extraction de
caractéristiques) et une technique de décision (la classification) simple (figure I1.2). Cette
technique permet ainsi d'effectuer la reconnaissance en limitant l'espace de représentation (le
vecteur caractéristique) a classifier.

X0
Extraction de o classification
caractéristiques ——< X2 —P L >
XN

Figure IL2 : Principe de la classification de caractéristiques

Ces techniques de classification de caractéristiques sont donc étroitement liées aux
techniques d'extraction. Celles-ci, selon Milgram [MIL93], sont directement a l'origine de la
distinction des différentes techniques de classification.

L’auteur distingue cinq principales approches :

L’approche structurelle.
L'approche syntaxique.
L'approche stochastique.
L’approche statistique.
L’approche connexionniste.

YVVVY

Contrairement a I’approche globale qui est plus généraliste (reconnaissance de forme,
décision, diagnostic), un grand nombre de techniques structurelles ou syntaxiques ont été
développées spécialement pour la reconnaissance de caractéres. Historiquement, les premicres
techniques d’analyse structurelle et syntaxique découlent des techniques de corrélation. Plutot
que d’utiliser comme dans la technique du "template matching"”, la représentation complete du
caractére, on utilise une bibliotheque de primitives générales telles que droites, courbes,
intersections. L’une des premieres bibliotheques, les primitives de Coueignoux est représentée
figure I1.3.
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Troncs Ex.trermtes Courbes Traits-Points
horizontales
) )y Y | ~O\ C
Extremités
Arcs Courbes Queue Ventre

Figure I1.3 : Exemples de primitives de Coueignoux

Les trois paragraphes suivants vont énoncer les différentes techniques de classification
rencontrées en reconnaissance de caractéres en fonction des différentes approches. Les
techniques d’extraction de caractéristiques seront détaillées dans le troisieme chapitre.

11.1.2.1 Les techniques structurelles

Ces techniques sont basées sur l'analyse et la caractérisation des formes [PAV77].
Appliquées a I'OCR, elles consistent a extraire les éléments qui caractérisent et distinguent les
caractéres comme : des traits horizontaux, verticaux, des intersections, des jonctions. Ces
éléments sont également dénommés primitives. Ainsi, la représentation structurelle de la lettre
"H" peut étre donnée par trois primitives : 2 traits verticaux, 1 trait horizontal.

Les techniques de reconnaissance structurelle consistent a ordonner hiérarchiquement
des primitives sous forme d’un arbre de décision. Apres avoir extrait ces primitives de la forme
observée, la reconnaissance structurelle se base sur les relations liant ces différentes primitives.
Ces relations peuvent étre combinatoires ou métriques. Dans 1’exemple suivant (figure 11.4), on
peut caractériser le chiffre «2» par une bibliotheque de primitives. Ainsi, le vecteur de
caractéristiques du chiffre 2 est codé par {H, C, D, G} :

44— Une courbe : C
Une cavité droite: D —

Une ligne horizontale :H @ —— Une cavité gauche : G

Figure I1.4 : Exemples de caractéristiques structurelles

Le codage utilise les primitives de la bibliothéque mais €galement les relations entre ces
primitives dans la forme. Ainsi, le chiffre 5 peut également étre codé par {H, C, D, G}. La
distinction entre les deux caractéres peut s'effectuer en utilisant la disposition des primitives.
Ainsi, le chiffre 2 est codé par C puis D puis G puis H : {C,D,G,H]}et le chiffre 5 est codé par
{H,G,D.C}.

De nombreuses méthodes de classification structurelle ont été développées a partir d'une

application en reconnaissance de caracteres. Les deux principes de cette classification
[MIC84][MIL93]sont :
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» La mise en correspondance des représentations de type graphe. On peut citer
comme principales techniques : les graphes d’appariement, les arbres d’interprétation.

» Les techniques métriques qui sont les mesures de distance, les distances entre
chaines, les différentes techniques de relaxation.

L'étape de caractérisation, le choix puis I'extraction des caractéristiques, reste 1’étape la
plus importante dans la reconnaissance structurelle. Les primitives doivent permettre de
caractériser et de distinguer toutes les formes a reconnaitre. Dans 1’exemple présenté figure II.1,
il est évident que les primitives ne sont pas suffisantes pour caractériser tous les caracteres
alphanumériques.

Le principal désavantage des méthodes structurelles est 1i€ a I’extraction des primitives
directement de la représentation physique des formes. Ceci constitue un réel handicap car cette
description résiste trés mal aux transformations géométriques : translation, rotation mais surtout
au bruit. De méme a partir d’une représentation bruitée ou incompléte, il sera quasiment
impossible de résoudre la tiche de classification.

I1.1.2.2 Les techniques syntaxiques

Les techniques syntaxiques sont les moins répandues. Elles ne s’appliquent en effet qu’a
des domaines précis de la reconnaissance de formes et sont trés proches des méthodes
structurelles. Elles nécessitent 1'utilisation d'un alphabet et d'une grammaire. Leur particularité
est d’avoir des modeles entierement codés par un alphabet particulier. Par exemple, en utilisant
le codage de Freeman, "I'alphabet”, on code le chiffre 2 {6,6,6,1,1,1,0,7,6,5} la "grammaire" du
chiffre (figure IL.5).

Figure IL5 : Exemple de technique syntaxique : codage de Freeman

Dans le cadre de I’approche syntaxique, les techniques de classification sont trés souvent
simples. Elles sont trés dépendantes du choix de l'alphabet. Celui-ci est choisi afin de permettre
de décrire de la fagon la plus générale qui soit le caractére et ce, tout en permettant de le
distinguer aisément. Les principaux algorithmes de classification pour les méthodes syntaxiques
sont basés sur des techniques métriques. En fonction du choix de I'alphabet, on pourra utiliser
soit des techniques simples comme la distance inter-chaines soit des techniques plus évoluées et
efficaces comme la relaxation probabilistique [FU82].

Les limitations de ces méthodes sont identiques a celles des méthodes structurelles.

11.1.2.3 Les techniques stochastiques

Les techniques stochastiques sont essentiellement utilisées pour la reconnaissance de
Iécriture manuscrite en ligne [BEL92]. En complément des primitives issues de la forme du
caractere, on utilise les informations temporelles liées au mouvement du crayon. Ainsi, on
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dispose de la séquence d'apparition des primitives. On dispose également des éléments
complémentaires comme le lever de crayon, lorigine et la fin de la lettre voire ’intensité de
1’appui du crayon.

Le caractere est modélisé sous forme de graphe d’états, ou chaque état représente une
observation et par les relations entre ces différents états, on parle alors de chaine stochastique.

La reconnaissance stochastique consiste a rechercher dans un graphe d'états le chemin le
plus court décrivant les éléments observés. La technique utilisée est essentiellement basée sur
I'utilisation de chaines de Markov [BAU72] ol chaque caractére est décrit a 1’aide d’une
séquence de primitives et une séquence d’états. Les chaines markoviennes cachées ne sont qu’un
moyen supplémentaire d’extraction des primitives de la forme. Une €étape de classification est
nécessaire. La plus généralement utilisée pour ’approche stochastique est 1’algorithme de
Viterbi et ses variantes [RAB89].

Dans le cas de caractéres imprimés, 1’aspect temporel étant perdu, les techniques
stochastiques n’offrent que treés peu d’intérét. Cependant, certains travaux les ont utilisées,
notamment les chalnes de Markov cachées [ANI92], pour la reconnaissance hors ligne. Dans ce
cas, ’aspect temporel est estimé a partir d’un suivi de contours des caractéres. Les résultats de
cette technique sont corrects et le principal avantage est d’obtenir des temps de traitement trés
courts. Cependant, cette méthode est limitée par les risques de discontinuité des contours.

I1.1.2.4 Les techniques statistiques

Les techniques statistiques utilisent une représentation purement numérique des formes.
Elles sont élaborées a partir des caractéristiques faites de mesures et de transformations
effectuées sur la forme. C’est surtout depuis 1’apparition de systemes de traitement numériques
que les méthodes statistiques ont pu se développer. En effet, ’utilisation d’une représentation
numérique oblige & utiliser des systtmes performants dans le traitement de 1’information.
L'intérét de ces techniques est de pouvoir construire facilement un classifieur si celui-ci posséde
des capacités d'apprentissage, a partir d'un ensemble de mesures faites et des connaissances a
priori.

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéresserons uniquement aux techniques
statistiques pour aboutir aux techniques connexionnistes. En effet, ces techniques de
classification peuvent s'appliquer a toutes les approches précédemment énoncées. Ce sont
également les techniques les plus performantes pour résoudre des problémes de classification
complexes mais aussi les plus robustes : ce sont les seules qui aujourd’hui peuvent étre un peu
plus insensibles au bruit des modeles présentés [ATH96].

Ces techniques sont regroupées sous le terme plus général de théorie de la décision. Elles
généralisent la notion de classification comme la discrimination de vecteurs (échantillons)
présents dans un espace de représentation. Les dimensions de cet espace (au nombre de
composantes des vecteurs) peuvent étre a la fois représentées par des composantes structurelles,
syntaxiques, topologiques ou métriques. Les paragraphes suivants ont pour but d’introduire les
différents types de classifieurs statistiques et de détailler les principales techniques utilisées. Ces
méthodes statistiques seront ensuite présentées sous leur adaptation neuronale. Cette étude sera
orientée par notre volonté de définir un systéme de reconnaissance applicable aux caracteres
imprimés. ’
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I1.2 Les méthodes statistiques classiques

La théorie de la décision est définie comme l'approche statistique fondamentale pour
résoudre les problemes de classement et de classification. A partir d'une représentation de 1’objet
que I'on cherche premi¢rement a caractériser, la théorie de la décision va définir les €léments qui
permettent sa reconnaissance automatique. Le but essentiel de la théorie de la décision et des
procédures de classification est d'identifier les classes entre lesquelles se répartissent les vecteurs
de caractéristiques appartenant a un espace de représentation.

L’étape de décision en reconnaissance de forme est basée sur 1’utilisation d’un classifieur.
Ce classifieur ou systetme de décision permet a partir d’un échantillon de déterminer sa classe
d’appartenance. L'échantillon présenté au classifieur correspond & un vecteur représentant
I’objet. Ce vecteur est construit a partir de mesures et d’opérations (transformations) effectuées
sur I’objet (ces notions seront développées dans la troisieme partie). Chacune des composantes
de ce vecteur va définir une dimension de ’espace de représentation des échantillons €' . Chaque
échantillon est alors représenté par un point dans cet espace. Le r6le du classifieur consiste a
discriminer cet espace en régions correspondant aux classes.

- Cette fonction que réalise le classifieur, est généralement obtenue a 1’aide d’une phase
d’apprentissage. Durant cette étape, le classifieur va définir a partir de exemples dits
d’apprentissage représentatifs des individus a classer, les régions et/ou les frontiéres définissant
chaque classe. La figure II.6 représente un exemple d’espace de classification de 5 types de
fleurs en fonction de la hauteur et de la largeur de leurs pétales.

Classification
par
modélisation

i

3

r
Classification

. par séparation
0,6
Largeur

Figure IL6 : Séparation d’un espace de représentation €

La phase d’apprentissage est la phase la plus délicate. L apprentissage nécessite la
création d’une base d’apprentissage constituée d'individus-exemples les plus judicieusement
choisis. Ces exemples retenus doivent permettre de généraliser le fonctionnement du classifieur.
Il est donc nécessaire de retenir les mode¢les permettant d’approximer au mieux toutes les classes
a distinguer. Ceci impose de choisir les individus les plus proches des frontieres interclasses.
Leur nombre et leur localisation vont définir la précision du fonctionnement du classifieur.

Cette étape d’apprentissage peut étre supervisée : on présente au classifieur un individu
et on lui indique la classe d’appartenance, ou non-supervisée : on ne présente que l'individu, le
classifieur organise la connaissance a priori des classes.
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L'apprentissage non-supervisé est principalement utilisé lorsque I'on ne dispose pas de
toutes les informations a priori : nombre et structure des classes, allure des descripteurs. Cette
connaissance a priori étant inconnue, le systtme non-supervisé€ va essayer de générer des lois de
classification en organisant les données présentées en phase d'apprentissage. On parle
principalement de syst¢me auto-organisé.

Plus en marge, certains systemes peuvent utiliser un apprentissage renforcé basé sur les
probabilités d'appartenance des données aux classes a distinguer ainsi qu’un apprentissage
semi-supervisé basé sur des indications qualitatives concernant les données [JOD94b].

La fonction classification étant construite, pour tout individu présenté, le classifieur va
estimer la classe d’appartenance en comparant sa position avec les régions apprises. Cette phase
de fonctionnement est appelée phase de décision. La classe d’appartenance sera estimée a partir
de criteres de proximité. Les criteres de proximité sont nombreux et sont a 1’origine des
répartitions des différentes techniques de classification. Ces techniques seront présentées dans le
deuxi¢me paragraphe de cette partie.

Cependant, le seul critére de proximité entre 'échantillon et une région n’est pas suffisant
pour définir correctement un classifieur. Pour un bon fonctionnement du systtme de
reconnaissance, il faut pouvoir éviter les erreurs de classification. La notion essentielle qui doit
étre introduite dans chaque classifieur est le rejet. Ainsi, on peut définir des critéres nécessaires a
la constitution d’un classifieur.

A vpartir d'un individu présenté, un systeme de classification doit étre capable de
déterminer si : Il appartient a la classe Ci.

Il n'est pas parfaitement conforme a la classe C;.
Il est a 1a frontieére de deux classes.

Il n'appartient a aucune des classes connues.

Il appartient a deux ou plusieurs classes.

Il est impossible a traiter.

A partir des estimations faites, le systtme de reconnaissance doit ensuite déterminer le
résultat en tenant compte de la possibilité d’appartenance d’un individu aux différentes classes.
Les notions essentielles de rejet peuvent étre apportées. Le rejet d'ambiguité va permettre de
rejeter l'individu lorsqu'il se situe a la frontiere entre deux classes ou lorsque il appartient &
plusieurs classes. A l'inverse, la notion de rejet de distance agit sur un individu classé, mais
¢loigné de tous les prototypes définissant sa classe (figure I1.7).

1,2
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Figure I1.7 : Notions de rejet
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Les approches de la classification statistique sont nombreuses : distance minimum,
analyse discriminante linéaire et quadratique, analyse factorielle discriminante et classification
bayésienne.

Nous n'aborderons, ici que la classification bayésienne. Le point de départ est la régle de
bayes. A partir de cette régle, de nombreux algorithmes de physique statistique ont été
développés.

I1.2.1 Classification bayésienne

Le théoréme énoncé par le mathématicien Thomas Bayes est & l'origine en 1763 de la
classification bayésienne. Cette théorie [LAP51][DEM63] est a la base des principales méthodes
utilisées en physique statistique. Elle permet d’introduire les notions de probabilité dans la
résolution des problémes en reconnaissance de formes. A partir de la représentation physique des
formes a reconnaitre, on extrait des vecteurs caractéristiques. Ces vecteurs a classer sont
considérés comme des réalisations d’un vecteur aléatoire x caractéris€é par une densité de
probabilité f(x). Connaissant a priori les probabilités des classes d'appartenance, la théorie
bayésienne permet de définir a posteriori les densités de probabilité d'appartenance du vecteur x
aux différentes classes. Cette théorie introduit également la notion d’erreur de décision due a un
recouvrement entre les différentes densités de probabilité de chaque classe. Elle permet par une
adaptation de la minimiser.

I1.2.1.1 Reégle de Bayes

Soient ¢y, €2, C3y veeens , cm M classes, ol chaque classe est a priori caractérisée par une
probabilité P(c;). Soit un élément x de R® auquel on attribue une loi de probabilité conditionnelle
suivant chaque classe c;: f(x/c;). On associe f(x) sa densité de probabilité a :

M
f(x) =) f(x/c)P(c;) (I1.4)
i=1
La regle de Bayes énonce que la classe associée a 1'échantillon x est celle qui maximise :
IP(c.
P(c,/x) = M (1L.5)
f(x)

Cette relation permet de calculer a posteriori les probabilités P(ci/x).
P(c/x)f(x) A

fouc 2)P(c2)

",

oe1)P(c1)

Figure IL8 : Régle de Bayes
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En définissant la regle de cette forme, on est assur€ de choisir la classe d’appartenance
ayant la probabilité la plus forte. Sous cette forme simple et dans notre exemple figure I1.8, la
frontiere entre deux classes est définie selon une droite. Ainsi, pour un échantillon x situé a
droite de la fronti€re, sa classe d'appartenance est c¢2 et si x est situé a gauche de la frontiere, sa
classe d'appartenance est c1. C’est autour de cette droite et dans une zone proche que 1’on risque
de faire apparaitre une probabilité d’erreur (zone de recouvrement en grisé).

11.2.1.2 Regle de Bayes a coiit minimum

Un critere de coft est introduit pour optimiser la procédure de décision optimale et ce,
afin de minimiser l'erreur de recouvrement. La régle de Bayes est adaptée en introduisant la
notion d’un coft de classification. En fonction de chaque classe d’appartenance de la forme, on
associe un cofit. Soit K (i/j) le cofit de classer x dans ¢; lorsqu’il appartient a c; La régle de Bayes
consiste a calculer le cofit pour chaque classe et de choisir celle pour laquelle le cofit est
minimal. Ainsi, la classe i est la classe choisie si :

iK(i/j)P(cj/x)=Min iK(k/j)P(cj/x) k=1,2,..cccceune M (1L.6)

j=1 =1

Le critére est maintenant le risque global c'est & dire calculé sur toutes les classes. La
regle de décision traditionnellement utilisée est celle fixée par les coiits dits de pénalisation
symétrique. Chaque erreur est pénalisée d'un cofit équivalent valant 1.

Ainsi K (i) =0sii=j;K@{)=1sii=#]

Le critére minimal est donc : ZK(k/ PP(c; /x) =1-P(c,/x) .7

J=letj=i

Cette technique de classification a €té appliquée a la reconnaissance de caractéres
multifontes [BAI91]. Le taux d'erreur obtenu par cet algorithme est de 0,5%. Ceci illustre la
minimisation du risque d'erreur de cette technique.

Cependant, pour utiliser la régle de Bayes, on suppose connues la probabilité associée a
chaque classe et les densités conditionnelles de probabilité. En pratique, on les connait rarement
et on tente de les estimer. Cette estimation des densités conditionnelles de probabilité est la plus
complexe.

Elle peut se faire selon deux approches regroupées sous les termes de : méthodes
paramétriques et méthodes non-paramétriques [DUB90].

>  Les méthodes paramétriques font des hypothéses sur la famille de lois & laquelle
appartiennent les probabilités conditionnelles.
»  Les méthodes non-paramétriques ne font aucune estimation sur leur nature.

Les méthodes dites paramétriques supposent une connaissance totale des lois de
probabilité régissant les observations. A partir d'un espace de représentation E de dimension N
connu, elles permettent d’attribuer une classe de sortie cx & un vecteur x appartenant a cet espace.
Pour ce faire, le vecteur x doit obéir a une loi de probabilité multidimensionnelle f(x/c;). Ainsi
les méthodes paramétriques recherchent les probabilités des classes a partir d'un ensemble défini
a priori : les lois de probabilités de chaque individu x. Ces méthodes nécessitent de connaitre a
priori toutes les lois.
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Pour les méthodes non-paramétriques, les lois de probabilit€é de chaque classe sont
totalement inconnues. Ces méthodes estiment les lois de probabilité a partir d’un critére de
similitude avec les exempless présentés durant 1’apprentissage. Les deux principales méthodes

sont les fenétres de Parzen et 1a loi des k-plus proches voisins (k-ppv).

De ces deux approches, 1'une dite statistique car estimant les probabilité des classes et
I’autre dite métrique car se basant sur un critere de distance, les techniques non-paramétriques
sont préférées. En effet, tout en ayant une justification statistique, leur développement est
beaucoup plus aisé€ et beaucoup moins lourd que pour les techniques paramétriques.

Ici, en dehors de la regle de Bayes, seules les méthodes non-paramétriques seront
présentées.

I1.2.2 Méthodes non-paramétriques

Les méthodes non-paramétriques consistent a décrire une classe par un ou plusieurs
vecteurs prototypiques. Ces méthodes ne font aucune hypotheése sur la densité de probabilité a
estimer. A partir d'un nombre fini d'échantillons, ces méthodes essayent d'interpoler la valeur de
la densité de probabilité, soit en faisant diffuser les exemples (méthode de Parzen) soit en
utilisant la métrique et une statistique locale (k-plus proches voisins).

On cherche a estimer la densit€é de probabilit€ d’un vecteur aléatoire x, a partir d’un
ensemble de représentations x'. La méthode utilisée consiste a calculer f(x), densité de
probabilité de x en moyennant I’ensemble des différents noyaux obtenus sur les échantillons de

X' ().

A partir d'un ensemble de exemples {xi, X2, X3, X4, eeeee Xq} formant la base
d'apprentissage, on cherche a estimer la densité de probabilité f(xx) pour tout exemple x;. On
désigne par P la probabilité qu'un exemple x appartienne a une région R avec :

P = [f(x)dx (IL8)

Pour estimer la densité de probabilité f(xlxe R) que x appartienne a R, on peut admettre
que celle-ci est équivalente a la probabilité P sur le domaine V(R). Ainsi, on note :

P
f(xlx e R) = W (1.9)

Deux méthodes permettent de générer des domaines R. La premic¢re consiste  se fixer le
nombre d'observations ¥, en fonction du nombre de prototypes et & faire croitre le domaine de
maniere a englober ) voisins de xx : c'est la méthode des k-plus proches voisins (k-ppv). La

seconde consiste a lier la taille du domaine au nombre de prototypes. C'est la méthode du noyau
[DUB90].
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I1.2.2.1 Algorithme des k-plus proches voisins.

L'algorithme des k-plus proches voisins (k-ppv) est I'un des algorithmes les plus simples
que l'on puisse développer en reconnaissance de formes. I1 s’agit d’une méthode
non-paramétrique basée sur l'estimation d'une loi de probabilité. Cette méthode cadre avec les
méthodes de classification bayésienne [COV67]. Elle nécessite [l'utilisation d'une phase
d'apprentissage de type supervisée. La régle de décision est d'affecter a x, la classe la plus
représentée parmi les k-plus proches voisins. Ici, on fixe le nombre 7, et on fait varier la taille du
domaine de manic¢re a former un ensemble de Y, voisins.

Apres avoir initialement fixé un nombre , de voisins a atteindre, on définit un domaine
de référence souvent de volume unité. L’étape suivante consiste & augmenter itérativement la
taille de ce domaine jusqu’a dénombrer a I’intérieur de ce domaine le nombre initialement fixé
de vecteurs prototypes.

A
O Echantillon
¥¢: Classe 1 N O w a classer
O: Classe 2 w
10 - _O ______ Q ________
w
Domaine contenant
O w k échantillons

A\ 4

Figure IL9 : Méthode des k-ppv

Apres avoir défini un domaine R circulaire de rayon unitaire et dont le centre (i0,j0) correspond a
I'échantillon a classer, la figure I1.9, décrivant un espace a deux dimensions ou sont représentés
des exemples d'appartenance a deux classes (étoile, cercle), montre le résultat de 1’itération si
I’on choisit un nombre de 6 voisins. A I'intérieur de ce domaine sont présents les 6 plus proches
vecteurs prototypiques dont la classe cercle est dominante. Ainsi, 1’approximation de f(x) avec x
centre du domaine R a pour résultat la classe cercle la classe la plus représentée a 'intérieur de
R.

Par extension, on définit la méthode du 1-plus proche voisin comme la méthode associant
a I'échantillon testé, la classe du modele le plus proche dans l'espace.

Pour pouvoir appliquer l'algorithme des plus proches voisins, il faut disposer au préalable
d'un ensemble d'exemples k ainsi que de leur classe d'appartenance. Les résultats de cette
méthode sont des résultats asymptotiques.

Cet algorithme présente ’avantage de ne faire aucune hypothese sur les lois des
probabilités conditionnelles. Il exploite la disposition de 1’espace de représentation obtenu a
I'issue de 1’apprentissage. Cette technique reste la principale référence lors de comparaison entre
différentes techniques de classification [ATH96] [CHT97].

L’un des inconvénients est le temps nécessaire a I’extraction des k éléments voisins,
probleme lié a I'utilisation de méthode non-paramétrique, le temps de calcul pour la recherche
des plus proches voisins fut une limitation aux développements de la méthode telle qu’elle est
décrite. Une solution consiste en ’utilisation de 1’approche région. On effectue alors un maillage
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de l'espace de représentation et on applique la méthode a chacune des nouvelles surfaces
[DEL80]. Des techniques de tri peuvent étre également appliquées sur les données afin de
simplifier le calcul [MIC83]. Une autre technique dite des proches voisins condensés [CHT96] a
été développée afin d'améliorer les temps de traitement. Elle est basée sur le prétraitement des
données et la condensation [HARG68]. Cette technique consiste a sélectionner les prototypes les
plus significatifs limitant ainsi la taille de la base d'apprentissage. La technique du 1-ppv est
alors suffisante.

11.2.2.2 Algorithme des fenétres de Parzen

Appliquée a une tache de classification, cette technique, comme les k-plus proches
voisins, permet d’approximer les densités de probabilités conditionnelles [DEV82]. Cependant,
contrairement & la méthode précédente, la méthode des fenétres de Parzen ne fixe aucun
parametre. Cette estimation est déduite de I’équation (I1.10). Elle consiste a pondérer chaque
prototype en fonction de la distance par rapport au point xi pour un type de noyau choisi.

Ainsi : f(xk) —%XZ: VIR(x k)] —-xq) avec Q(y) =%A(@): noyau (I1.10)

Avec qle nombre total de vecteurs prototypiques
V le volume du domaine R

A
O ® ¥
%: Classe 1 % Echantillon
O : Classe 2 3 classer
jk | O ..........
(ﬁ\ Champ récepteur
du novau de l'estimateur
O
V(R,)

\4

Figure 11.10 : Estimateur de Parzen

La figure I1.10 illustre la notion de noyau. La fonction A(d) est appelée noyau de
I'estimateur. Elle définit une fenétre, le champ récepteur, sur l'espace de représentation a
l'intérieur de laquelle on effectue la somme pondérée des exemples en fonction de la distance les
séparant du centre. Cette fonction doit satisfaire a deux conditions : positive et sommable sur
l'espace valant 1. Différents types de noyaux peuvent €tre choisis : Cubique, Triangulaire,
Normal, Exponentiel et distribution de Cauchy. Ainsi, si l'on choisit un noyau cubique et
unitaire, on se rapproche de la définition des k-ppv.

Cette méthode peut étre interprétée comme la superposition de M fonctions élémentaires,
chacune étant centrée sur un prototype de la base d'apprentissage. En fonction du parametre h, on
définit la zone d'influence de chaque noyau sur les autres prototypes. Avec une valeur
importante, on lisse le résultat. Chaque prototype intervenant dans l'estimation de f(xx). A
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I'inverse s’il est trop petit, seuls les prototypes proches de xx sont influents ce qui provoque un
trop grande sensibilité a la localisation [POS87].

L'avantage de cette méthode est de ne fixer aucun parametre 1i€ a 1a base d'apprentissage.
Les inconvénients se résument a la nécessité¢ de disposer de toute la base d'apprentissage et de
devoir choisir le bon compromis pour la taille du noyau.

Avant d’achever ce rapide tour d’horizon des méthodes statistiques paramétriques et
non-paramétriques de classification pour en arriver a la présentation des méthodes neuronales,
nous aborderons le cas d’une technique de classification automatique : la méthode des nuées
dynamiques.

I1.2.3 Méthodes des nuées dynamiques

Le principe des techniques de classification automatique est de permettre une partition
automatique des entrées en différentes classes. L'intérét de la classification non supervisée est
d'étre efficace 1a ou I'on ne dispose que de peu, voire, pas d'informations sur le nombre de classes
utilisées et la nature des répartitions entre ces classes.

Dans la bibliographie deux approches sont définies pour la classification automatique :

» L'approche hiérarchique permet l'organisation des données par l'utilisation
d'arbres. Parmi les méthodes, on trouve le regroupement itératif de points [LANG67], les voisins
réciproques [ROUSS].

» L'approche non-hiérarchique organise les données en optimisant la fonction de
décision. On trouve ainsi les méthodes des centres mobiles [DID82] et les nuées dynamiques
[JAISS].

L'approche non-hiérarchique est, contrairement a 1'approche hiérarchique, applicable a un
probleéme complexe en terme de nombre de classes, de nombre de vecteurs, de dimensions des
vecteurs. A l'inverse, la structure des classes peut étre plus complete par 1'approche hiérarchique
qui peut décrire des frontieres entre classes plus précisément.

La méthode présentée ici est la méthode des nuées dynamiques, I'une des principales
méthodes non supervisées. Comme toute technique de classification automatique, celle-ci est
basée sur le "clustering” ou coalescence des données. L’idée est de définir une mesure de
similarité entre les différentes entrées x ce qui permet d’obtenir une représentation simplifiée de
I’espace R°. Pour ce faire deux types d’algorithmes peuvent étre utilisés : les algorithmes de
clustering (algorithmes de rangements) ou les algorithmes de quantification vectorielle.

» Les premiers regroupent les données en différents ensembles créant une partition
de R® de maniére a optimiser un critere global de similarité.

» La quantification vectorielle a pour objectif de déterminer les erreurs entre un
individu et chaque vecteur prototypique. Ainsi, l'erreur E; entre lindividu x et le vecteur
prototypique XPj se note :

2
E, = j ||x—x;’“ f(x)dx (IL11)
avec f(x) densité de probabilité de x
La méthode des nuées dynamiques est une méthode basée sur la quantification

vectorielle. Elle a pour objectif de désigner sur I’espace des représentations R® une partition S
qui définit une classe dans une zone de l'espace. Pour ce faire on définit un ensemble de
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partitions {S;,S,....5m} représentant M classes satisfaisant a un critere global de qualité. Chaque
partition est construite a partir d’'un ensemble d’apprentissage supposé représentatif de chaque
classe. La méthode des nuées dynamiques est une méthode d'auto-organisation qui permet
d’effectuer des regroupements des éléments de R® suivant un critére de similarité. Ce critére est
obtenu par une mesure de dissimilarité o(x,S) entre un élément x et un sous ensemble S de R®,

Il n’est pas possible d’appliquer cette méthode au cas ou la classification doit s’adapter au
cours du temps a de nouvelles observations. En effet, la méthode nécessite une définition a priori
des différentes partitions. Pour cela on utilise plutot I’algorithme des k-moyennes ou k-means. A
partir d’un espace connu de k groupes composés d’un vecteur, cet algorithme permet d’ajouter
un vecteur au groupe dont il est le plus proche.

Une autre technique de classification automatique a ét€ développée afin de permettre
d'introduire la notion de "flou” dans la définition des fronticres. Cette technique dite algorithme
des centres mobiles flous (ACMF) [BEZ81] calcule les degrés d'appartenance du modele a
chaque classe. La phase dite de suppression du flou permet de ne conserver que la classe dont le
degré d'appartenance est le plus élevé.

Les limitations de cette technique sont constituées par les choix a priori concernant
l'initialisation aléatoire des centres de classes ainsi que la méthode choisie pour le calcul de
distance. Ces choix sont tres déterminants dans la qualité de la classification.

En complément des méthodes paramétriques et non-paramétriques, est apparue un nouveau
type, dérivé des méthodes statistiques : l'approche connexionniste. Ce nouveau type de
classification est construit par la réalisation de fonctions discriminantes sans référence a la
distribution statistique des probabilités. Il est principalement réalis€ & 1’aide de réseaux de
neurones du type perceptrons multicouches ou réseaux de Hopfield. D’autres types de réseaux
sont également utilisés en classification. Ceux-ci découlent de 1’adaptation neuronale de
méthodes classiques. Le paragraphe suivant présente les principaux résecaux utilisés en
classification. Nous présentons, en annexe A, un bref rappel sur les notions de réseaux de
neurones.

I1.3 Les méthodes neuronales

Depuis quinze ans, la neuromimétique puis le connexionnisme ont permis la création d'un
grand nombre de résecaux de neurones doués pour la  classification
[LEM89][MAR90][BISO5][RIPI6][JAISTI[LOO97]. Les principales modélisations neuronales
sont adaptées aux problémes de reconnaissance de formes. Pour pouvoir résoudre ce type de
problemes, le systeme employé doit €tre capable de traiter une grande quantité d'informations et
d'en extraire une caractéristique de sortie générale. Grice a la faculté d'apprentissage, le réseau
génére une architecture spécifique a un probléme donné. Le réseau, soumis & une quantité
d’exemples, a mémorisé 1’ensemble des classes ainsi que leurs frontiéres, il est ensuite capable
de généraliser ses connaissances pour d’autres exemples non appris. Le réseau a donc mémorisé
dans son architecture un comportement qui lui permet d'approximer une fonction de
classification. L’utilisation de réseaux de neurones en la maticre présente deux principaux
avantages : '

» Ils permettent de construire un systtme qui peut approximer une fonction
discriminante a I’aide des modeles présentés lors de leur apprentissage.
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> Utilisés apres l'apprentissage, les réseaux de neurones sont capables de s'adapter a
des exemples non rencontrés. Ainsi, cela suppose que le réseau peut reconnaitre et extraire
des formes a partir de vecteurs d’entrée bruités ou incomplets.

Nous allons achever cette partie dédiée a la classification, en présentant les principales

architectures neuronales développées et utilisées dans le cadre des problemes de reconnaissance
et de classification.
Avant d’aborder la description des différentes architectures neuronales, nous précisons dans le
prochain paragraphe les conditions de constitution de la base de données qui nous a permis
d’évaluer les performances des différents réseaux pour un probléme de reconnaissance de
caracteres.

I1.3.1 Constitution des bases d’évaluation

Pour I’évaluation des classifieurs neuronaux, nous avons construit deux bases : une base
d’apprentissage et une base de test. Chaque base est créée a partir d'un ensemble de exemples
correspondant a des imagettes de chaque caractere selon différentes polices.

Pour construire notre base d’apprentissage, nous avons employé des fontes standard
utilisées par les traitements de texte. Les documents ainsi réalisés ont été scannérisés puis
segmentés. A ces modeles, ont été ajoutés des exemples issus de documents faxés, provenant
d’une base de données disponible sur le serveur des universités du Sussex et de Brighton. Les
caractéres choisis pour construire les bases proviennent de documents présentant un contraste
important (encre noire/papier). L’introduction de ces exemples légérement bruités nous a permis
d’éviter de ne traiter que des cas trop idéaux. Chaque exemple de la base d’apprentissage
correspond & une imagette 25*25. La représentation choisie est une représentation binaire. La
figure I1.11 représente quelques exemples pour la classe « C » de la base d’apprentissage.

Figure IL11 : Exemples des exemples de la lettre "'C" utilisés pour les bases
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Des exemples de caracteres ont été également utilisés pour construire la base de test qui
va permettre de valider le fonctionnement et les performances du classifieur sur des exemples
non appris. 36 classes sont définies par les exemples des bases : 26 lettres majuscules et 10
chiffres.

La taille et la répartition des caractéres pour les bases sont données dans le tableau
suivant :

Base d’ Apprentissage Base de Test
Nombre de exemples 810 453
Modeles "Papier” 666 414
Modeles "Faxes" 144 39

Tableau IL1 : Constitufion des bases d’apprentissage et de test

Les paragraphes suivants sont consacrés a la présentation des différentes architectures et
des différents résultats issus de notre étude pour chaque réseau. Nous avons caractérisé les
performances de chaque réseau en fonction des taux d’erreur obtenus en phase d’apprentissage et
en phase de test a différents pas de 1’apprentissage. Ceci reflete indirectement I'évolution du taux
de reconnaissance des caracteres obtenu par le réseau. Cette information suffit pour comparer les
performances des différents réseaux.

I1.3.2 Le Perceptron Multicouche ou PMC

Dés le début de leur développement, les réseaux de neurones artificiels ont ét€ appliqués
a la reconnaissance. Ainsi, le premier réseau, trés connu, le perceptron de Rosenblatt,
modélisation trés simple du systeéme visuel, fut appliqué a la reconnaissance d’objets. Ce premier
modele développé sur la base d’une structure a trois couches a ét€ basé sur une schématisation
du modele biologique visuel. La premiére des couches simule la rétine, la deuxieme est une
couche dite d'association, la derniére est une couche de décision effectuant la reconnaissance des
modeles présentés sur la couche d'entrée. Cependant, les limitations de ce premier systéme
neuronal furent vite atteintes. Les travaux de Minsky et Papert [MING69] ont effectivement
démontré que le systtme n’était capable que de résoudre des probleémes linéairement séparables.
C’est seulement dans les années 80, que I’algorithme de rétropropagation a permis I’explosion
des PMC. Basé sur I’architecture du perceptron originel, I’adjonction de couches dites cachées
plus une descente de gradient a permis de généraliser le perceptron a tous les problémes de
classification. Les perceptrons multicouches sont actuellement les réseaux les plus développés et
les plus utilisés. Ces réseaux basés sur I’algorithme de rétropropagation sont des extensions des
modeles historiques : Perceptron et Madaline [ROS56].

Les perceptrons multicouches sont construits sur la base d’une architecture neuronale a
couches feed-forward (figure I1.12). Le réseau dispose d’une couche d’entrée, de couches
cachées et d’une couche de sortie. On applique sur chaque neurone de la couche d’entrée, une
composante du vecteur caractéristique. Les différentes couches cachées permettent de réaliser
Popération de classification. La couche de sortic donne le résultat de cette classification.
Typiquement, il y a en sortie autant de neurones qu’il y de classes a approximer. Le neurone le
plus actif de la couche de sortie représente la classe d’appartenance du vecteur d’entrée.
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Rétropropagation de l'erreur

Figure I1.12 : Architecture du perceptron multicouche

La méthode d’apprentissage utilisée est une méthode dite supervisée. Durant la phase
d’apprentissage, 1’algorithme de rétropropagation du gradient RPG [RUMS86] permet d’adapter
les différents poids du réseau en fonction de I’erreur produite par la couche de sortie par rapport
a un vecteur de sortie désiré. C'est I’apprentissage supervisé qui permet de déterminer 1’erreur
produite sur la couche de sortie. Cette erreur est obtenue en comparant la réponse du réseau & un
échantillon de la base d’apprentissage et la classe de cet échantillon.

, : L . 1o 2
L’erreur quadratique E obtenu en sortie s’exprime par E = —-Z} (D i—S j)
=
avec D : vecteur de sortie désirée, S sortie du réseau.

L’erreur de la couche de sortie ainsi exprimée, c’est grace a un calcul différentiel simple
[LEC87] que 'on peut exprimer ’erreur E a la sortie de chaque neurone j d’une couche i
quelconque a partir des erreurs de la couche précédente i+1. Le résultat est :

E{ =8.) wilE}" (IL.12)
k
avec Sj : sortie du neurone j de la couche i

Wy : poids de connections entre le neurone j de la couche i et le neurone k de la
couche i+1.
L’erreur ainsi exprimée, les poids peuvent étre modifiés selon la régle suivante :
i omigtl i+l i+l gi-l
AW, =-aBS;" = oc.sj.‘gwkj E[s; (IL.13)
avec o coefficient d’apprentissage.
De plus, on ajoute un terme de lissage afin d’améliorer 1’algorithme précédent. En effet, il
est tres souvent nécessaire de limiter les variations instantanées de poids. Celles-ci auraient
comme conséquence une instabilité. Le terme ainsi ajouté, appelé momentum (U), permet de

conserver une certaine dynamique de la modification précédente. Ainsi, le pas d’adaptation est
plus petit, donc la convergence est plus stable.

i i @i-l i-1
AW}, =-0.E\ S + LAWE (IL.14)
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De nombreuses variantes de la régle d'apprentissage ont été proposées. L'amélioration de
la convergence constitue le but principal. Il s'agit de s'assurer que le réseau lors de
l'apprentissage converge vers un minimum [BABS89], d'améliorer la rapidité de la convergence
[MAS92] et d'améliorer ce réseau en terme de convergence. Cependant, ’'une des principales
difficultés de conception d'un réseau PMC est de le choisir correctement.

L'utilisation du réseau en classification est basée sur la construction d'une fonction
discriminante grice a une phase d’apprentissage. La classification ainsi effectuée est une
classification par séparation. Le réseau génére les frontieres séparant les différentes classes.

Le choix du nombre de couches cachées est essentiel pour la qualité de la classification.
En effet, les propriétés de séparation d’'un PMC, qui permettent de déterminer le nombre de
frontieres de décision, sont fonction du nombre de couches cachées. La figure I1.13 représente le
pouvoir de séparation d’un perceptron en fonction de ce nombre.

b A

1 couche 2 couches 3 couches

Séparation linéaire Formes convexes Formes quelconques
Figure 1113 Le pouvoir de séparation des PMC

La figure I1.14 représente 1’évolution de l’erreur sur notre base d’apprentissage et de
I’erreur sur notre base de test lors de la phase d’apprentissage. Pour I’utilisation du réseau, il est
nécessaire de comparer les deux erreurs afin de limiter le nombre d’apprentissage et ainsi de
conserver les propriétés de généralisation qui sont nécessaires en phase de fonctionnement.
Ainsi, le nombre optimal d'apprentissage, correspondant a une erreur de test minimal, est de
20000 pas.

Dans notre étude des performances du réseau PMC, nous avons du également déterminer le
nombre et la taille optimale des couches cachées. La figure I1.15 montre 1'évolution de l'erreur de
la base de test pour différentes tailles d'architecture.

2,4
1,2 1 \»\NWW—% e
! Y 2 13 e 361720036
5 \ 3 - e 3615036
=
‘5 ’ \ E 16 - 361/300/36
0,4 \ i3}
0.2 12 - 361/150/50136
0 j ' ' ~+—3617200/100/36
0 20000 40000 60000
Nombre de pas d'apprentissage 08 T T T v T ' ~—+-3617250/150/36
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
~—— Apprentissage =~ -~°° Test Nombre de pas d'apprentissage —=—361/250/150/50/36
Figure 11.14 : Performances du réseau PMC Figure I1.15 : Influence du nombre de neurones cachés

L’étude montre que la performance au niveau de la classification des perceptrons est trés
dépendante du choix du nombre de couches ainsi que du nombre de neurones cachés. En effet, le
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classifieur sera plus performant si on lui ajoute un grand nombre de couches cachées. Cependant,
ceci contribue & alourdir fortement la structure du réseau, ce qui influe alors directement sur la
performance concernant le temps de traitement.

Les PMC sont actuellement les réseaux les plus utilisés en classification de part leur
ancienneté. Ce sont des réseaux qui restent trés performants lorsqu'ils sont utilisés comme
classifieurs. Cependant, ils sont limités de part la nature de leur régle d'apprentissage. Réaliser un
classifieur disposant de nombreuses classes de décision demande une architecture importante de
5 couches avec un nombre de neurones sur les couches cachées proportionnel au nombre de
classes. Cette architecture importante est tres pénalisante pour le processus d'apprentissage
puisqu’elle oblige a construire une importante base de données et que ses exemples seront
soumis plusieurs fois au réseau afin qu'il puisse adapter correctement toutes ses liaisons
synaptiques.

La difficulté de l'utilisation des PMC pour la classification est le choix du nombre de
couches cachées et du nombre de neurones qui les composent. A part quelques régles comme
celle énoncées précédemment, le choix est arbitraire ou expérimental. La principale conséquence
est que le manque ou la redondance de neurones va dégrader les performances du classifieur.
Des ¢tudes récentes cherchent 2 minimiser le nombre de neurones redondants tout en préservant
la qualité de la reconnaissance [JOU94].

I1.3.3 Le réseau de Hamming

Le réseau de Hamming [LIP87] [PAO89] est un réseau permettant l'estimation de 1a classe
d'appartenance d'un vecteur d'entrée en utilisant le calcul d'une Couche de sortie g. Ce
classifieur est basé sur la notion de vraisemblance. Ce réseau est un réseau a compétition
constitué de trois couches utilisant un apprentissage supervisé (figure I1.16).

QQ? ?

Couche prototypique

1
! T - Couche d'entrée

Lt

Figure I1.16 : Le réseau de Hamming

La premiere couche est la couche d'entrée, la seconde couche est la couche prototypique
(P). Chaque neurone (j) de cette couche représente un vecteur de la base d'apprentissage. Ce
dernier est codé, sous forme neuronale, par les poids de connections (Wj) entre le neurone et la
couche d'entrée. A partir d'une couche d'entrée présentant au réseau le vecteur a classifier, cette
couche de neurones va permettre de calculer la distance de Hamming séparant le vecteur d'entrée
x et un prototype appris Pi. L'équation II.15 donne I'expression de cette distance dans le cas de
vecteurs binaires et dont la dimension est N.

dy(x.P) =Y (x, =P,)* =N =) (x,.P,) (IL.15)
k k
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L'expression est réalisée sous forme neuronale par des connections entre les neurones de la
couche d'entrée et ceux de la couche prototypique et par des interconnections entre les neurones
de cette derniere (représentées figure 11.16)

La derniére couche, dont les neurones sont interconnectés latéralement, est une couche a
inhibitions latérales qui permet de ne conserver qu'un seul neurone actif, celui représentant la
distance la plus faible.

Le résecau d'Hopfield est également un réseau basé sur l'obtention d'un minimum. Ce
réseau d'architecture totalement connecté va minimiser 1'énergie contenue dans les différents
neurones. Dans le cadre d’un probléme de classification, le réseau de Hamming, basé sur le
minimum d'erreur se révele plus simple tout en étant plus performant.

La figure I1.17 représente 1’évolution de 1’erreur en phase d’apprentissage et en phase de
test du réseau de Hamming sur les deux bases d’évaluation. Les courbes montrent les faibles
performances de ce réseau lorsque I’espace a classer est de dimension élevée. Dans le cas
d’imagettes 25%25, la taille de la couche d’entrée est de 225 neurones ce qui est beaucoup trop
important pour ce type de réseau.
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Figure I1.17 : Performances du réseau de Hamming

I1.3.4 Réseaux a fonctions de base radiale ou RBF

Dans le cadre de la classification, des réseaux de neurones ont ét€ modélisés pour
approximer des densités de probabilité. Ce sont les Radial Basis Function Networks ou réseaux a
fonctions de base radiale. Ces réseaux sont aussi appelés classifieurs a noyaux car ils sont la
modélisation neuronale des fenétres de Parzen. Cette méthode des noyaux est une méthode
d’approximation de densités de probabilité tres connue en statistiques [POW87]. Contrairement
au réseau PMC, le réscau RBF effectue une classification par modélisation. Le réseau va
chercher a approximer les différentes régions représentant les différentes classes.

On rencontre les réseaux RBF pour la premiere fois dans les travaux de Broomhead et
Lowe [BROS88]. La technique d'interpolation, nommée méthode d'interpolation RBF, utilisée par
ce réseau lui permet d’approximer des densités de probabilité grace a des fonctions-noyaux.

Une fonction noyau permet d’obtenir la réponse d’un ensemble de données de 1’espace si
celles-ci sont situées a 'intérieur du champ récepteur de la fonction. La fonction noyau est
centrée sur un point de I’espace. A partir de ce point, un crit®re de distance permet de définir
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I'influence des données sur le résultat de la fonction. Ainsi pour des données proches du centre
Ci la fonction sera maximale. A 1’inverse, cette fonction décroit de facon monotone avec
1’éloignement des données.

La fonction la plus utilisée pour représenter une fonction-noyau est une gaussienne Y.
Elle est donnée par :

_ k=
Y(x) =exp - (I1.16)

Le critére de distance utilisé est une mesure de distance euclidienne. ¢ représente la taille
du champ récepteur.

Le réscau RBF va utiliser des fonctions-noyaux centrées sur différents points de I’espace
de représentation. Ces fonctions vont permettre de réagir localement a une région restreinte de
cet espace. L’architecture d’un réseau RBF est constituée de trois couches (figure 11.19). Une
couche d’entrée une couche de sortie et la couche dite cachée constituée de neurones dont la
fonction de transfert est décrite par I'équation IL16.

000008

Figure I1.18 : Le neurone RBF

Figure 1119 : Le réseau RBF

Le centre de la fonction-noyau est symbolis€ par les connections synaptiques du neurone
avec la couche d’entrée (figure I1.18). Ainsi, si le vecteur présenté sur la couche d’entrée est
proche du centre de la fonction, la sortie du neurone sera importante. A I'inverse, si le vecteur est
¢loigné, la réponse sera faible. D’une maniere simple, il suffit de mémoriser dans les poids
synaptiques une forme. Le neurone ainsi défini aura une réponse forte si un vecteur présenté est
proche du centre caractérisé par ses poids. En choisissant un nombre suffisant de neurones RBF,
chacun étant centré sur une forme & reconnaitre, on réalise trés facilement un classifieur.

La taille du champ récepteur est une variable interne du neurone et sa fonction
d’activation est de la forme gaussienne. Le neurone ainsi obtenu est une bonne approximation
d'une fonction-noyau.

Le nombre de neurones situés sur la couche cachée correspond au nombre de formes a
mémoriser. Chacun d'eux permet d'estimer la densité de probabilité du vecteur d'entrée par
rapport a la forme définie par leurs poids synaptiques.

La demniére couche permet de coder les résultats de cette couche cachée de telle maniere
que les différentes classes puissent étre reconnues par des séparations linéaires. D’apres les
réponses obtenues par les fonctions noyaux, le traitement de la derniere couche ne consiste &
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choisir que la neurone le plus actif de la couche cachée, celui-ci représentant la classe
d’appartenance de la forme.

Ainsi, pour les réseaux RBF, la couche cachée calcule la distance entre I’entrée et les
différents noyaux, la couche de sortie consiste a choisir la classe en fonction du neurone le plus
actif dans la couche cachée.

L’apprentissage s’opere sur la couche cachée puis la couche de sortie. La premiere étape
consiste a paramétrer les fonctions-noyaux sur les différentes régions de I'espace de
représentation a caractériser puis & déterminer les connexions de la couche de sortie. Les
connexions entre couche cachée et couche de sortie, vu la simplicité du traitement sont obtenues
avec une technique d’apprentissage simple : regle du delta. La principale étape de
I’apprentissage consiste & trouver la forme exacte des fonctions noyaux : ¢’est-a-dire trouver leur

centre C; et la taille du champ récepteur G; .

La figure I1.20 représente les performances du réseau RBF. Tout comme le perceptron
multicouche, les performances de ce réseau sont trés dépendantes du choix de paramétres
judicieux. II s’agit de définir correctement la taille des champs récepteurs qui va permettre
d’améliorer le fonctionnement en généralisation du classifieur (voir étude sur le PNN figure
I1.21). Le nombre de neurones a choisir sur la couche cachée est également déterminant pour la
qualité¢ du fonctionnement. Ainsi, pour une taille de la couche cachée variant de 400 a 950, le
taux d'erreur sur la base de test pour 50000 pas d'apprentissage varie de 0,65 a 0,45. Cependant,
ce paramétre est plus facile a choisir mais surtout nettement moins pénalisant dans le cas d’un
mauvais choix par rapport au PMC. De plus, il est possible de définir le nombre de neurones
cachés en fonction de la difficulté. Ainsi, pour des chiffres O et 1, la distinction étant facile peu
de neurones cachés sont utilisés. A l'inverse, pour le 5 et le 8, il est possible de définir un plus
grand nombre de neurones afin d'améliorer la distinction [BLU93].
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Figure I1.20 : Performances du réseau RBF

Le réseau RBF est capable de calculs trés puissants. 11 se comporte comme le perceptron
multicouche en approximateur universel. Ses performances en sont semblables voire supérieures
et son apprentissage est plus rapide et plus simple. De plus, les réseaux RBF s’aveérent plus
insensibles a la destruction de leurs poids.
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I1.3.5 Réseau de neurones probabilistes ou PNN

Depuis quelques années, l'intérét de I’approche Bayésienne dans la modélisation
neuronale se matérialise. Les premiers travaux intégrant la décision bayésienne aux systémes
neuronaux furent réalisés au début des années 90 grace a Specht. Ce chercheur a présenté le
réseau Probabilistic Neural Network (PNN) qui est I'implémentation neuronale de la méthode
statistique dite classification bayésienne [SPE90]. Ce réseau fournit une solution générale pour la
" résolution des problemes de classification en offrant 'acces a la statistique bayésienne. 1l est basé
sur l'estimation non-paramétrique des fonctions de densité de probabilité. Cette technique
neuronale découle de l'estimateur de Parzen. Un critére de maximum de vraisemblance permet
également ainsi d'estimer une densité de probabilité.

Le réseau PNN est un réseau a couches de type feed-forward.

Couche
d'entrée :
vecteur x

Figure IL21 : Le réseau PNN

Pour créer un réseau du type classifieur bayésien, on utilise des sous-réseaux constitués
de neurones a noyaux. Les sous-réseaux utilisés sont des réseaux RBF. IIs permettent d’estimer
les densités de probabilité conditionnelles du vecteur d’entrée par rapport aux différentes classes
p(x/C;). Il y a donc autant de sous réseaux RBF qu’il y a de classes, et ce de maniére a estimer
toutes les densités de probabilité. Pour construire le classifieur bayésien, il suffit de prendre les
sorties ou neurones (p(x/H;) de chaque sous réseaux RBF et d'en choisir le plus actif avec un
réseau du type Winner Take All .

Contrairement aux algorithmes de rétropropagation des perceptrons multicouches, le
PNN effectue un apprentissage extrémement rapidement. Un autre point fort est la possibilité de
modifier la frontiére entre les différentes classes sans recommencer la période d'apprentissage.

Cependant, le PNN nécessite un grand nombre d'exemples pour une bonne généralisation.
De plus, il est nécessaire d'utiliser tous les exemples de la base d'apprentissage (sous la forme
d'un neurone de la couche cachée) pour estimer la densité de probabilité du vecteur d'entrée

Les performances de ce réseau sont trés proches du réseau RBF. La principale différence
entre ces deux réseaux concerne la phase d’apprentissage. Celle-ci est beaucoup plus rapide pour
le PNN en raison de la structure de la couche cachée. Chaque neurone de cette couche
correspond 2 un unique exemple de la base d’apprentissage, il n’a donc pas d’adaptation
successive des poids entre la couche cachée et la couche d’entrée. Cependant, ceci pénalise le
réscau PNN dans sa phase de généralisation. Ses performances sont alors uniquement
dépendantes du choix de la taille du champ recepteur des neurones fonctions-noyaux. La figure
I1.22 illustre l'influence de la taille du champ-recepteur des neurones cachés (type fonctions
radiales) sur les résultats du PNN.
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Figure I1.22 : Performances du réseau PNN en fonction de la taille du champ récepteur

I1.3.6 Les cartes topologiques auto-organisatrices ou CAO

Les Self-Organizing Maps (SOM ou CAO en frangais) ont été développées par T.Kohonen
[KOH&4]. Cette architecture neuronale a été réalisée en s'inspirant d'une structure proche du cortex
auditif. Kohonen a pour cela introduit le concept de cartes topologiques auto-organisatrices. Grce a
des études neurobiologiques, de nombreux chercheurs ont montré les propriétés d'auto-organisation
présentes dans le systéme nerveux des vertébrés (cortex visuel, cortex sensoriel, cortex auditif) .
Ainsi, les neurones du cortex auditif sont groupés selon les fréquences qui provoquent la plus
grande réponse dans chaque neurone. IIs s'organisent, seuls, en réponse aux différents signaux
entendus. Partant de cette constatation, des chercheurs en modélisation neuronale ont développé des
algorithmes d'auto-organisation. e modele le plus connu est celui de Kohonen développé dans les
années 1980.

En terme de classification, cette méthode s'apparente aux méthodes de clustering. Plus
précisément, les cartes topologiques de Kohonen sont la modélisation neuronale de la méthode des
nuées dynamiques. Le gros avantage de cette méthode, en dehors des propriétés topologiques, est
d'étre une méthode non supervisée, c'est a dire que la phase d'apprentissage peut s'effectuer de
maniere automatique sans influence extérieure.

Figure I1.23 : Le réseau de Kohonen
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La topologie du réseau est tres particulicre : il est en effet formé de deux couches : une
couche dentrée et une couche de sortie représentée par une carte ol tous les neurones sont
connectés suivant le plan. Cette couche de sortie aussi appelée couche de Kohonen est une couche
compétitive. Chacun des neurones de cette couche est connecté a tous les autres neurones de cette
méme couche. Les poids des connections entre ces neurones sont définis selon un critere de
distance. Ce type de pondération est défini schématiquement sous le terme de chapeau mexicain
(figure I1.24) Ainsi, un neurone posséde une action excitatrice "+" sur ses voisins proches et une
action inhibitrice "-" sur les plus €loignés. Cette définition de la connexité entre neurones d'une
méme couche permet de définir la compétition. Ainsi, l'activité de la carte, lorsque l'on lui présente
une entrée, est concentrée suivant une région. La propriété de cette carte topologique est qu'elle
conserve les relations de voisinage de l'espace de représentation des échantillons.

poids

H+
\_/ l \_/r% distance

Figure I1.24 : Chapeau mexicain

La figure I1.25 représente les courbes d’erreur en phase d’apprentissage et phase de test
obtenues sur nos bases d'évaluation.
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Figure IL25 : Performances du réseau CAO

Tout comme le réseau de Hamming, les performances sont limitées par la taille de la
couche d’entrée. Idéalement, le réseau dispose d’une couche d’entrée beaucoup plus faible que
sa couche cachée. Or chaque neurone caché correspond a un exemple de la base d’apprentissage.
Il faudrait alors une base d’apprentissage trop importante pour obtenir des performances
correctes.

L'utilisation de ces cartes en tant que classifieurs n'est pas optimale. En effet, les
fronti¢res inter-classes ne peuvent &tre correctement déterminées €tant donné la structure de la
couche [AUGY93]. Plus récemment Kohonen a proposé des évolutions aux cartes
auto-organisatrices ou topologiques. II a introduit de nouvelles méthodes qui sont des versions
supervisées des cartes SOM. Ces méthodes neuronales sont issues d'algorithmes de
quantification vectorielle. Les réseaux présentés ci-dessous sont des classifieurs issus des
méthodes de classification non-paramétriques.
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I1.3.7 Le Learning Vector Quantization ou LVQ

L’approche classique de la technique de quantification vectorielle consiste a diviser
I’espace des données en plusieurs régions par un vecteur unique appelé vecteur de référence.
Parmi les méthodes neuronales, la technique LVQ (Learning Vector Quantization) est la plus
représentative.

Les techniques de Learning Vector Quantization figurent parmi les techniques
compétitives les plus simples. 11 s’agit de techniques dont le but est de déterminer la valeur
optimale d’un ensemble de vecteurs prototypes. Ces vecteurs sont représentatifs des données a
traiter et servent a la classification. Les vecteurs prototypes sont représentés par les poids
d’entrée des neurones. L’apprentissage modifiant ces poids permet de retrouver les valeurs utiles
pour ces prototypes. Le réseau et sa dynamique s’en voient extrémement simplifiés. Le choix de
la classe est effectué en comparant vecteur d'entrée et poids d’entrée des neurones

Le Learning vector quantization est un réseau de neurones décrit en 1988 par T.Kohonen
[KOHSS]. Ce réseau effectue une classification en estimant les fronti¢res de décision plutdt que
la distribution des classes. Le principe est d'utiliser une base d'exemples que l'on modifiera
durant la phase d'apprentissage. C'est & partir d'une méthode utilisée en traitement du signal, que
Kohonen s'est inspiré pour définir le LVQ [LEB89]. Cette méthode est la méthode "Vector
Quantization".

I1.3.7.1 Vector Quantization (VQ)

Cette méthode permet de produire une approximation de la distribution d'une classe pour
une base d'exemples. Des vecteurs prototypiques sont positionnés afin d'approximer le mieux
possible la répartition de données. La technique consiste a présenter au réseau tous les exemples
d’un corpus d’apprentissage. Pour chaque exemple, on va modifier la base d'apprentissage en
cherchant a adapter le modele le plus proche de l'exemple. Dans l'architecture neuronale, on
modélise un modele par un neurone et le vecteur caractéristique de ce modele est représenté par
les poids de liaison entre ce neurone et les neurones de la couche d'entrée. Aprés avoir comparé
l'exemple a tous les éléments de la base, on sélectionne celui le plus proche de l'exemple en
choisissant un critere de distance.

| = we|| < min; (}x— w]) (IL17)

avec X : vecteur caractéristique de l'exemple
Wy : poids synaptiques du neurone x ou vecteur caractéristique du modele x

Un fois le modele sélectionné, on modifie les poids du neurone le plus actif de fagon a
rapprocher ses poids du patron qui I’a fait gagner.

La régle d’apprentissage se définit par : Aw, =n()(x—w,)avec 0<n(r)<l pas
d’apprentissage qui décroit avec le temps. La diminution du pas d'apprentissage permet d'éviter
une non-convergence et donc de garantir une stabilisation des poids.

La phase d'apprentissage permet de positionner des vecteurs. Il suffit ensuite d'étiqueter
ces vecteurs par le nom des classes qu'ils représentent. Pour ce faire, il suffit de choisir pour
chaque neurone la classe la plus représentative des exemples de la base d'apprentissage associés

a ce neurone. Nous obtenons ainsi une représentation de la distribution des classes sur tout
l'espace.
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Néanmoins en raison du choix d’un critére de distance euclidienne, cette méthode reste
trés sensible & la représentation métrique de l'espace des données. Ainsi, les performances de
cette méthode seront fortement liées a la taille de la base d'apprentissage mais aussi a la
dimension des vecteurs caractéristiques.

Kohonen s'est inspiré de cette méthode pour créer les réseaux de neurones "Learning
Vector Quantization” qui sont des variantes supervisées du VQ et qui n'approximent pas non plus
la distribution des classes mais leurs frontieres [KOH90a].

I1.3.7.2 Learning Vector Quantization (LVQ)

Le principe consistant a décrire une classe par un ou plusieurs vecteurs prototypiques est
commun a plusieurs méthodes de classification : la méthode des Kppv, la fenétre de Parzen, ou
la technique du LVQ. Dans ces techniques, un vecteur prototypique représente un nuage de
données d’une méme classe. Il suffit donc pour classifier une nouvelle entrée de trouver le
vecteur prototypique le plus ressemblant et de lui donner sa classe associée.

Le LVQ est basé¢ comme le VQ sur le calcul des distances euclidiennes. A chaque
exemple de la base d'apprentissage correspond un neurone et ses liaisons synaptiques avec le
premier réseau correspondent aux composantes de son vecteur caractéristique. La procédure
utilisée est identique a celle de VQ. On applique successivement des exemples (qui sont choisis
dans la base d'apprentissage) au réseau. On sélectionne le modele le plus proche de l'exemple
puis on adapte les poids. Cependant, dans 'adaptation des poids, on introduit maintenant la
notion de classe. Selon que 'exemple appartient a la classe du modele ou non, 1'adaptation ne
sera pas la méme.

Aw, =+n()(x~ W) (a)

Aw, =-nt)(x—w,.) (b) (1L.18)

Ainsi lorsque la classe est identique, on applique une modification positive (a). L'exemple
présenté va influencer dans sa direction le modele du corpus. A linverse, si les classes sont
différentes (b), I'exemple va éloigner le modele. La fonction 1(t) reste une fonction monotone et
décroissante.

Le principe du LVQ est donc de déplacer successivement les modeles de mani¢re & faire
apparaitre les différentes frontieres entre les différentes classes, les vecteurs s'éloignant de ces
fronti¢res. La disposition des vecteurs met en évidence des surfaces bayésiennes de décision (qui
sont la définition statistique des fronti¢res). Ces surfaces séparent les différentes classes et les
probabilités d'appartenance a l'intérieur de ces surfaces sont identiques.

L’existence des différentes variantes a été motivée pour optimiser :

> soit le temps de I'apprentissage (LVQ1, OLVQ1)

> soit l'approximation des fronti¢res (LVQ2, LVQ3)

» soit la classification en ajoutant une fonction bayésienne (Extended LVQ)
[KOH90b]

La figure I1.26 représente les performances du réseau LVQ1 appliqué a notre base
d’évaluation. Le réseau est doté de bonnes performances de reconnaissance. Ces principales
limitations sont dues a I’apprentissage (en temps de calcul et non pas en pas d’apprentissage) et a
un sur-apprentissage. L’ apprentissage une fois réalisé, le réseau reste a une erreur de test assez
élevée (0.5). Ce réseau est plus adapté a des problémes simples ou les espaces de représentation
sont de faible dimension et le nombre de classes est relativement peu élevé.
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Figure I1.26 : Performances du réseau LVQ

Conclusion de la deuxiéme partie

Ainsi la reconnaissance de caractéres est un domaine de la reconnaissance de formes pour
lequel de nombreuses techniques de classification ont ét€ développées et expérimentées. La
motivation a toujours ét¢ d’améliorer la qualité de la reconnaissance ainsi que les performances
des systemes. Notre étude montre que I’évolution des techniques de classification est liée a
I’évolution du nombre de polices rencontrées. Aprés avoir commencé par des techniques de
comparaison de matrice, la reconnaissance multifonte a imposé l’utilisation de techniques
structurelles. Celles-ci sont basées sur I’utilisation d’un classifieur estimant la classe
d’appartenance a 1’aide d’une représentation vectorielle du caractere. Ces techniques utilisent
une étape d’extraction de caractéristiques de type structurel et/ou syntaxique. A I’issue de cette
caractérisation, un classifieur détermine la classe en utilisant de critéres simples de décision
(distance, arbre, combinaison).

L’évolution fut poursuivie par I’introduction pour la reconnaissance de caractéres de
techniques de classification plus robustes. L’apparition de ces techniques dans les systtmes de
reconnaissance a permis de discriminer des espaces de représentation plus importants. Ainsi, le
nombre de caractéristiques extraites a pu étre augmenté afin d’améliorer la qualité de la
reconnaissance.

Derni¢rement, 1’apparition des réseaux de neurones a permis de simplifier la mise en
ceuvre et d’améliorer la classification dans le cas de problémes complexes. Ces techniques
neuronales ont pu remplacer certaines techniques statistiques et ont également apporté de
nouvelles approches concernant 1’approximation de fonctions discriminantes.

Bien qu’établies sur la base du connexionnisme et sur une étape d’apprentissage, toutes
les techniques neuronales ne sont pas équivalentes et aussi performantes. Ainsi, des techniques
comme le réseau a cartes auto organisatrices et le réseau LVQ se révéleront beaucoup plus
efficaces dans le cas ol les problemes a traiter sont simples (dimension de I’espace de
représentation et nombre de classes 2 distinguer). A 'inverse, afin de maitriser correctement le
processus d’apprentissage et de discriminer correctement 1’espace de représentation, 1’utilisation
des réscaux a apprentissage supervisé sera nécessaire dans les cas complexes.

Le perceptron multicouches réalise une bonne approximation de fonction discriminante
grice a son algorithme d’apprentissage bien que son fonctionnement soit difficile a interpréter et
qu'un grand nombre de paramétres influant sur la qualité de la classification soient peu
significatifs & manipuler.

Les réseaux du type fonctions radiales ou probabilistes réalisent une bonne estimation de
densités de probabilités tout en ayant des fonctionnements beaucoup plus maitrisables.
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Cependant, contrairement au PMC, leur capacité de généralisation est un peu moins bonne en
raison du fait qu’il s’agit d’une classification par modélisation. IIs ne pourront donc pas classer
un individu tres éloigné des modeles appris. Dans le cadre de la reconnaissance de caractéres et
étant donné le nombre de classes a apprendre, ce cas reste rare et n’est donc pas pénalisant.

La figure I1.27 regroupe les performances pour chacun des réseaux étudiés lorsqu'ils ont
été appliqués a notre probleme de reconnaissance de caracteres. (Pour chaque cas, le choix de
leurs caractéristiques a été effectué afin d'obtenir le meilleur taux de reconnaissance).

1,2 4 \
1
—— RBF
09 TR~ —————— . -
. LVQ
2038 —=—PNN
m D - — PMC
0,7
- SOM
0’6 s HAM
0,5
0,4 T T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000
Nombre de Pas d'apprentissage
Figure I1.27 : Comparatif des différents réseaux sur la base I1.3.1
Réseau Réseau Réseau Réseau Réseau Réseau
PMC HAM RBF PNN SOM LVQ
Modélisation Séparation Calcul de | Distribution | Distribution Calcul de | Quantification
odehisa P distance gaussienne | Gaussienne distance vectorielle

Complexité de
l'architecture 1011 1312 2173 2236 1632

1523
(en neurones)
Erreur de test 0.72 0,97 031 0,36 0,75 0,49
minimuin
Nb. depas dapp. | |5, 10 000 80 000 70 000 11 000 10 000
pour erreur mini.

Tableau IL2 : Tableau récapitulatif

En fonction des résultats représentés figure I1.28 et du tableau récapitulatif I1.2, des
réseaux présentés, le RBF et le PNN semblent les mieux adaptés. Ceci est en accord avec de
nombreux travaux comparant les techniques de classification par réseaux de neurones
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(comparaison PMC, LVQ, CAO [AUG9Y93]; comparaison PMC, RBF, PNN [GRO93];
comparaison Hamming, PMC [BES95]; comparaison PMC, PNN [CHT97)).

Dans l’optique de la réalisation d’un systeme de reconnaissance qui doit avoir un temps
de traitement suffisamment faible, notre étude a mis en évidence le réseau RBF. En effet, ce
réseau dispose du meilleur compromis rapidité / qualité de reconnaissance par rapport au réseau
PNN.

Etant donné la problématique de notre étude, nous utiliserons pour 1’étage de
classification de notre systtme un réseau de neurones du type fonctions radiales. En plus de
discriminer un espace de représentation important, cette architecture nous laisse la possibilité de
I’adapter plus aisément a notre probleme.

Ce chapitre a montré les performances des réseaux de neurones pour la reconnaissance de
caractéres. Il a aussi montré la nécessité d’apprendre un grand nombre de caractéres pour
effectuer une reconnaissance multifonte. Dans notre €étude, les caracteres appris ont tous la méme
taille, or pour construire un systtme de reconnaissance global, il faut pouvoir traiter des
caractéres de taille variable. Pour cette raison, nous utiliserons un étage placé devant le
classifieur qui va permettre de normaliser le caractere en position, en taille et en orientation. Il
présentera un modele invariant au classifieur et évitera donc I’utilisation d’une trop grande base
d’apprentissage. Pour choisir la structure de cet étage, nous présenterons dans le troisiéme
chapitre les principales techniques, permettant d’extraire des modeles invariants, qui peuvent
construire cet étage.
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Troisiéme Partie : L'extraction de modeles invariants

Introduction

Les classifieurs présentés dans la deuxie¢me partie ont la particularité d'étre tous construits sur le
méme modele : ils permettent d’attribuer la classe d’un vecteur d’entrée en fonction de son
appartenance a une région (classe) définie, par expérience, dans I’espace de classification. Les
premiers systémes de reconnaissance furent basés sur 1’utilisation de la représentation naturelle
de I’objet (tout le signal, toute I’image). Dans ce cas, ce vecteur est constitué d’un grand nombre
de composantes (identique au nombre de pixels de l'image ou au nombre d'échantillons du
signal). Le nombre de modéles a utiliser pour l'apprentissage est également treés grand étant
donné les différentes représentations dues aux légeres variations (aspect, dégradation,
distorsion). La dimension de I’espace de représentation (chacune des composantes du vecteur
représentant une dimension) et le grand nombre de modeles d’apprentissage, obligent a
construire un classifieur trés complexe et trés performant.

L’objectif principal de ces techniques d’extraction dites "d’extraction de caractéristiques” est
d’améliorer le fonctionnement du classifieur en simplifiant I’espace de représentation de la
forme en ne sélectionnant que les informations (les dimensions) les plus discriminantes pour la
distinction des différentes classes. Ces techniques permettent de construire un vecteur
représentatif de la forme a classifier en effectuant des observations sur cette forme. Ce vecteur
dit "vecteur caractéristique" est construit a partir d’analyse des caractéristiques locales de la
forme et sur des méthodes de transformation de I’espace de représentation. Chacune de ses
composantes correspond a une caractéristique particuliére (singuliére) de 'objet a étudier.

Dans les problemes de classification, la principale difficulté est de reconnaitre un modele lorsque
celui-ci a subi des modifications de représentation telles qu'une translation, une rotation ou une
homothétie. Il est alors nécessaire de prendre en compte toutes les déformations d'un modele
dans la construction de la base d'apprentissage du classifieur et donc d'obtenir une base tres
importante. Ce probléme montre I'avantage important d'utiliser les techniques d’extraction. En
effet, celles-ci permettent d'effectuer une reconnaissance invariante ou reconnaissance PSRI
(Position, Scale and Rotation Invariant) tout en limitant la base d'apprentissage du classifieur.
Ces techniques extraient des caractéristiques qui sont indépendantes de la position, la taille et
l'orientation de la forme. Toutes les variations de représentation de la forme sont ainsi
caractérisées par un unique modele dit modele invariant. Cette invariance est obtenue a partir
d'un ensemble de transformations et/ou de normalisations qui vont permettre de retrouver, quelle
que soit la modification (ou la déformation) subie par I'objet, le méme vecteur caractéristique et
donc représenter la méme classe d'appartenance. Ainsi, on élimine de la base d'apprentissage
tous les modeles issus de variations de représentation dues au facteur d'échelle, a l'orientation et
a la position (figure IIL.1).

De nombreuses techniques de reconnaissance invariante ont déja été développées et sont
généralement regroupées selon deux approches :

» La premiére consiste a séparer l'opération d'extraction de caractéristiques
invariantes de la classification. A partir d’'une image, on cherche a extraire de I’objet des
caractéristiques générales et insensibles a son déplacement (translation, homothétie, rotation).
Ces caractéristiques invariantes sont ensuite utilisées par le classifieur pour effectuer la tache de
classification.

> Laseconde consiste a combiner les deux étapes en une seule. Cette méthode est la

moins répandue et seuls quelques réseaux de neurones basés sur ce principe sont utilisés.
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Figure III.1 : Notions de modéle invariant

La résolution du probléeme de l'invariance en position, en taille et en orientation est
essentielle si I’on veut disposer d’un systéme de reconnaissance simple tout en étant robuste.
Pour la constitution d'un syst¢éme de reconnaissance de caracteres, la notion d'invariance en taille
doit étre obligatoirement incorporée. Cette invariance va permettre de définir un modele unique
quelle que soit la taille de la police utilisée (cf. 1° partie).

L'invariance en position et en rotation ne pose généralement pas de problémes pour la
reconnaissance de documents scannérisés, les caractéres sont généralement alignés. Pour ce type
de documents, la difficulté est plus due a un probléme de segmentation que de normalisation de
caracteres.

Dans notre cas, les propriétés d'invariance en rotation et en position sont plus utiles. Dans
le cas de I’OCR appliqué au monde industriel, les caractéres peuvent &tre considérés comme
isolés car les indications telles que des codes sont généralement étendues. Le marquage
s'effectuant parfois en mouvement, la localisation du caractére n'est pas précise. Le marquage
peut également s'effectuer sur des supports circulaires (pignon, cylindre). De plus, la qualité des
tétes de marquage et le déplacement des articles ne peuvent garantir le parfait alignement des
caracteres.

Ces différents aspects nous obligent a introduire dans notre systéme de reconnaissance,
en plus de l'invariance en taille, des propriétés d'invariance en position et en orientation. Cette
partie a pour but d'effectuer un état de I'art de la reconnaissance invariante appliquée a des
classifieurs afin de présenter les solutions actuellement existantes applicables a notre probléme.

Avant d'aborder directement la reconnaissance invariante, nous décrirons brievement, les
principales techniques d'extraction de caractéristiques utilisées en reconnaissance de caractéres.
Nous consacrerons le deuxieme paragraphe a la présentation des principales techniques
d'extraction de caractéristiques. Ceci nous permettra de connaitre les notions de base avant
d'aborder dans le dernier paragraphe 1’utilisation de techniques neuronales pour la
reconnaissance invariante.

A l'issue de cette partie, connaissant les atouts et les limites des techniques actuelles,
nous allons pouvoir développer une nouvelle architecture neuronale capable d'effectuer une
normalisation invariante.
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I11.1 Extraction des caractéristiques en OCR

Comme nous l'avons vu, dans la majorité des applications en OCR, il n'est pas nécessaire
d'utiliser des techniques spécifiques permettant l'extraction de caractéristiques invariantes. Ce
premier paragraphe présente quelques techniques classiques d'extraction utilisées en OCR. Le
but est de se familiariser avec les notions générales d'extraction de caractéristiques et de donner
des exemples appliqués aux caracteres.

IT1.1.1 Généralités sur l'extraction de caractéristiques

A partir d'une représentation physique complexe (signal, image,...) d'un objet, 1'étape
d’extraction de caractéristiques permet d'obtenir un vecteur caractérisant cet objet. Ce vecteur est
couramment obtenu a partir d'opérations de prétraitement puis d'analyses et de mesures (figure
II1.2). Cette étape est généralement difficile et délicate en reconnaissance de forme car il est
nécessaire de sélectionner judicieusement les différentes opérations qui définissent les
différentes composantes du vecteur. En effet, c'est en fonction du choix des caractéristiques et de
leur nombre que les performances du classifieur vont varier. Ce choix est lié a la nature des
objets a classifier.

Dans le cadre d'une reconnaissance de visage, les caractéristiques peuvent étre liées a la
physionomie de la personne (forme du visage, taille de la bouche, hauteur du front,...).

Dans le cadre de la reconnaissance de caracteres, les caractéristiques sont liées a la
présence de traits, de courbes, la hauteur, la largeur du caractere, sa graisse.

Dans le cadre de la reconnaissance de la parole, ces caractéristiques sont liées aux
fréquences, a 1'étalement du signal,...

(
Xo
X1
Prétraitements : .
Filtrage Extraction de Analyse et Mesures X2
Opération morpho. [ contours, régions —P pour la — <
Opération math. points caractéristiques constitution du vecteur

X
Figure II1.2 : L'étape d'extraction de caractéristiques appliquée a I'image L "

Cest ce choix, judicieux ou non, des caractéristiques qui permettra d'améliorer le
classifieur en le simplifiant et le rendant plus robuste. Le nombre de composantes
(caractéristiques) du vecteur est fonction de la complexité des formes a identifier. Un grand
nombre de composantes va permettre de distinguer mieux les différentes classes mais va
compliquer le classifieur. A Dinverse un faible nombre va permettre d’obtenir une
reconnaissance tres rapide mais moins fiable dans la séparation des classes. Un trés grand
nombre de techniques d'extraction et de choix de caractéristiques a été mis en ceuvre afin de
tenter d'optimiser ce compromis. L'idéal est de choisir des caractéristiques trés marquantes mais
aussi les moins sensibles aux variations de représentation. Par exemple, il est beaucoup plus
fiable de choisir la couleur des yeux pour distinguer différentes personnes que la taille de leurs
pupilles qui varie en fonction de 1’éclairement.

Initialement, les premiers algorithmes développés ont utilisé comme vecteur de
caractéristiques, l'entiére représentation physique de la forme (tous les pixels d'une image, toutes
les fréquences dans un signal [REMS85]. Le vecteur ainsi obtenu représente tout simplement le
codage rétinien ou représentation naturelle. Dans le cas du traitement d’images, ce codage n’est
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autre que la valeur des pixels de I’image. Ainsi, le vecteur V obtenu avec N pixels de I'image est
de dimension N (figure I11.3).

V= {00100 01010 10001 11111 10001 10001 }

Figure II1.3 : Représentation rétinienne

Ce codage extrémement simpliste ne tolere aucune déformation ni aucun bruit. En effet,
I'image d'un méme caractére bruitée, translatée ou inclinée n’aura pas le méme codage. Le
classifieur sera donc incapable de réaliser correctement sa tache. Les systémes basés sur la
représentation rétinienne s'avérent beaucoup trop lents et surtout trés sensibles aux variations de
représentation. Ils sont donc inefficaces pour effectuer une classification robuste.

L’introduction d’un étage de caractérisation des formes a donc permis de rendre les
systeémes de classification plus efficaces aux transformations et aux dégradations. Par souci de
synthése, de nombreux auteurs ont proposé de classifier toutes les caractéristiques. De ces
différents travaux, deux classifications concernant I’extraction de caractéristiques pour la
reconnaissance de caracteres ont été retenues par la communauté scientifique :

»  La premiere a été proposée en 1979 par G. Gaillat et M. Berthod [GAI83]. Les
auteurs ont tenté de regrouper les méthodes selon les différentes notions physiques utilisées.
Cette classification a été remaniée en 1986 par J. Mantas [MANBS86] et regroupe les différentes
caractéristiques suivant sept classes :

- Comparaison globale

- Transformations globales

- Détection de particularités locales

- Recherche d’intersections avec des droites (verticales, horizontales,....)
- Analyse de concavités et des boucles

- Techniques structurelles

»  La seconde classification fut proposée en 1980 par C.Suen, M.Berthod et S.Mori
[SUES8O]. Les groupes sont constitués a partir de trois types de caractéristiques :
- Caractéristiques extraites de la distribution des points
- Caractéristiques basées sur des critéres topologiques et géométriques
- Transformations globales

Cette classification fut aussi révisée par divers auteurs dont V.K.Govindan et
A.P.Shivaprasad en 1990 [GOV90].

Les caractéristiques tenant compte de 1a distribution des points sont obtenues a partir de
méthodes d’analyse structurelle du caractere. Le caractere est décomposé en éléments simples ou
formes primitives (points, droites, boucles, concavités,..). Ainsi, ces éléments simples et leurs
relations décrivent un caractere. Ainsi le «d » est décomposé en un trait vertical et une boucle
orientée a gauche. Ce sont les techniques qui permettent de mettre en ceuvre les classifieurs les
plus simples. Il suffit de vérifier si telle ou telle caractéristique est présente. Cependant, la
difficulté reste de choisir correctement les primitives. Il faut s'assurer que deux modeles
différents n'ont pas les mémes caractéristiques. Ceci est treés difficile a réaliser pratiquement dans
le cas ot il y a un grand nombre de classes a distinguer.

Les caractéristiques topologiques ou géométriques sont extraites des propriétés locales et
globales du caractére (segment, courbe, point, boucle, épaisseur du trait). Ces caractéristiques
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peuvent donc définir a la fois une propriété due a la distribution des points et une propriété
topologique (les intersections, les distances,...). Des mesures trés simples soit quantitatives (aire,
périmetre moment), soit qualitatives (valeurs booléennes a 1’aide de présence ou absence de
propriétés de la forme) permettent d’obtenir ces caractéristiques. Ces techniques sont liées a
I’analyse physique du caractere. Cette analyse est trés efficace pour la reconnaissance de
caracteres d’imprimerie dans les applications bureautiques. En exagérant, un caractére va étre
caractérisé par le méme vecteur quelles que soient sa police et sa graisse.

Les transformations qui sont extraites de I’étude globale de la forme visent a réduire la
taille de I’espace a étudier mais aussi a obtenir des caractéristiques invariantes. Les principales
méthodes utilisées sont les développements en série (Fourier, Walsh, Haar), les transformées de
Fourier et de Hough, les moments géométriques. Ces techniques seront décrites plus précisément
dans le paragraphe III.2 intitulé "Reconnaissance invariante par transformations globales".

Le paragraphe suivant présente quelques caractéristiques locales et topologiques
couramment utilisées dans la reconnaissance de caractéres d’imprimerie.

II1.1.2 Exemples de caractéristiques liées aux caracteres

Les techniques d'extraction de caractéristiques pour la reconnaissance de caractéres
hors-ligne sont basées sur I'analyse d'image. Nous n'aborderons pas dans cette partie le cas trés
précis de la reconnaissance manuscrite en ligne. Dans ce cas, des caractéristiques issues du stylet
ou de la tablette (durée du trait, force, saut,..) peuvent améliorer la reconnaissance.

I11.1.2.1 Caractéristiques locales

I11.1.2.1.1 Intersections avec des droites [PAK85]

Les caractéristiques sont issues du nombre d’intersections entre la forme et différentes
droites (figure IIL.4). Celles-ci peuvent étre multiples : verticales, horizontales ou diagonales
disposées a partir d’emplacements prédéfinis. Les caractéristiques peuvent aussi étre obtenues en
balayant I’image avec une seule droite. La position et le nombre des intersections sont les
caractéristiques obtenues.

O|3|3|3|40

O PN O

Figure II1.4 : Exemple de caractérisation par intersections
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II1.1.2.1.2 Parametres d’allongement

Les mesures de l'allongement d'une forme sont obtenues en projetant les pixels du
caractere suivant une direction donnée. Dans le cas de projections horizontales et verticales, les
profils obtenus vont permettre de caractériser la hauteur et la largeur du caractére (figure II1.5).

Projection horizontale

Projection verticale

Figure IIL.5 : Projections horizontale et verticale

L’axe de projection est choisi sur un axe perpendiculaire a I’allongement que 1’on veut
caractériser. On peut ainsi caractériser aisément les allongements suivant la hauteur et la largeur.

II1.1.2.1.3 Mesure de densité spatiale

On cherche a caractériser la forme suivant les différentes régions d’influence. L’image de
l'objet est divisée en plusieurs zones suivant une grille (NXN). On détermine ensuite la valeur de
la densité des pixels appartenant a la forme a I’intérieur de chaque zone (figure II1.6). Chaque
valeur est alors seuillée suivant I’importance de la densité. Chacune de ces valeurs calculées puis
seuillées va définir une composante binaire du vecteur caractéristique. L’avantage de ces
caractéristiques est de préserver 1’allure de 'objet et de le rendre trés insensible au bruit grice au
seuil. De plus, des propriétés de symétrie de la forme peuvent €tre aisément obtenues.

La difficulté réside dans le choix de la grille. Plus celle-ci est fine, plus le nombre de
parametres obtenus est important et plus 1’extraction du vecteur caractéristique sera cofiteuse en
temps. A I’inverse, avec un découplage plus important, la dimension du vecteur sera plus petite
mais on risque de perdre de I’information sur la forme a reconnaitre.

L/ Zone permettant le
e calcul de la densité des \

niveaux de gris

1
IS

I
1

T

IEENNRR)

Figure I11.6 : Mesures de la densité spatiale
II1.1.2.2 Caractéristiques géométriques et topologiques

Ces caractéristiques sont basées sur les propriétés physiques de la forme. Les principales
méthodes de caractérisation sont présentées dans les trois paragraphes suivants.
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I111.1.2.2.1 Détection de particularités locales

Il s’agit d’une analyse structurelle de la forme. Le but est de rechercher toutes les
singularités locales qui décrivent la forme. L’analyse consiste a rechercher la présence de
certaines formes élémentaires a 1’aide de masques successifs de taille fixe (figure II1.7). En
déplagant un masque sur la forme, on cherche a déterminer les endroits ou I’on retrouve le motif
du masque. Le motif a rechercher doit €tre le plus simple mais aussi le plus significatif possible :
traits verticaux, horizontaux, courbes concaves, courbes convexes, courbes orientées,
croisements, intersections «Y» et «T ».

En raison de la rigidit¢ des masques, cette technique peut s’appliquer facilement a des
caractéres imprimés. A 'opposé, une mise en ceuvre sur de 'écriture manuscrite est difficile
TR
T

i1

gi bl IR
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5
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I
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Figure I11.7 : Exemples de masques utilisés
I11.1.2.2.2.Calcul des pentes et des variations angulaires par polygonisation

La mise sous forme de polygones permet de réaliser une classification des primitives de
type segment de droites [BEL92]. Chaque caractére est décomposé en un ensemble de segments
de droite caractérisés par une taille, une orientation et un sens a partir d'une origine O.

0 ~— Segment caractérisé par :
26 pixels

45°

+

Figure II1.8 : Polygonation d'un caractére

I11.1.2.2.3 Analyse de concavités, de convexités et de boucles

Les caractéristiques obtenues par I’analyse de concavités et de boucles sont largement
utilisées dans les algorithmes de reconnaissance. Par exemple, de nombreux critéres ont été
établis pour la reconnaissance de caracteres manuscrits. En effet, 1’avantage de ces
caractéristiques est une grande insensibilité au bruit et aux déformations. Ces caractéristiques
peuvent a la fois décrire des propriétés locales et globales de la forme.

Deux approches permettent 1’étude des concavités. La premiere est de partir d’un point de
I’image et de chercher a caractériser la concavité a partir de celui-ci (zones blanches). La

seconde est de décrire la concavité a partir des contours de 1'objet.
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L’ensemble des techniques d’extraction de caractéristiques précédemment présentées a
permis d’obtenir de nos jours des systtmes de reconnaissance de caracteéres d’imprimerie fiables
et robustes. Cependant, dans le cas d’applications plus difficiles, c'est-a-dire en dehors de la
bureautique, il est nécessaire d'utiliser des techniques qui puissent effectuer une reconnaissance
en s affranchissant de conditions d’acquisition trés variées : bruit, position de I'objet par rapport
a la caméra. Certaines caractéristiques, telles que les caractéristiques issues de la représentation
statistique des points obtenues a partir de mesures quantitatives effectuées sur le caractére
(distances, intersections, moments, n-tuples, lieux -caractéristiques,...) ont des propriétés
d’invariance. Cependant, ces mesures ne sont pas toujours fiables.

Des techniques dites de transformations globales sont plus performantes pour résoudre les
problemes liés aux variations de représentation des formes. Elles permettent de modifier 1’espace
de représentation de la forme en un espace présentant des propriétés d’invariance.

Le but du paragraphe suivant est de rappeler les principales techniques classiques dites
"transformations invariantes" qui ont été appliquées a I’OCR afin de pouvoir ensuite aborder les
techniques neuronales.

I11.2 Reconnaissance invariante par transformations globales

C’est principalement I'utilisation de transformations globales tels que les développements en
série, les calculs intégraux, les moments algébriques qui permet de déterminer des
caractéristiques invariantes grice a un changement d’espace de représentation du codage
rétinien. Toutes ont comme motivation d’obtenir une reconnaissance plus robuste, insensible aux

bruits et/ou insensible & la position, a la taille et a I’orientation des formes.

I11.2.1 Développements en série

Les caractéristiques obtenues sont issues d’une transformation globale de la représentation
rétinienne du caractére. Cette transformation modifie donc le vecteur RN afin de changer I’espace
de représentation. La transformation la plus répandue utilise les descripteurs de Fourier. Les
descripteurs de Fourier ont été appliqués tres tot a la reconnaissance de caracteres [BRI68]. Iis
sont calculés a partir des coefficients des séries de Fourier. Ils ne se basent plus sur le vecteur
rétinien mais sur les contours du caractere. Il est donc nécessaire d’effectuer un prétraitement de
I’image de manicre a en extraire les contours. Ainsi, pour un contour décrit par des coordonnées
discrétes (Xm,ym) de longueur A, les coefficients de Fourier oy, et Bxn , selon la coordonnée x
s’expriment par :

2n
a, , = — cos n—A et B, —Lsin n—A (IIL.1)
’ ann Z A, [ T ] " 21t2n2 2 ( qj
avec n : l'ordre du coefficient, q : point courant, Aq : distance entre l'origine du contour et la
position courante (q) et T: périmetre.

C’est a partir de ces coefficients que I’on obtient le descripteur de Fourier Fq:

F(n)—\/axn+a +BXH Byn (III.Z)

La figure III.9 représente, pour un exemple de caractére, le contour reconstruit a partir
d’un nombre donné d’harmoniques.
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Q004JJJd

Figure II1.9 : Exemples de descripteurs de Fourier d'ordre 1 a 35 pour un caractére

On construit généralement le vecteur de caractéristiques en prenant comme composante
I’amplitude des différentes harmoniques.

Les descripteurs de Fourier possédent des propriétés d’invariance en translation et en
taille. Ainsi, seule I’harmonique de rang 0 (déterminant le centre de gravité) est sensible a la
position du caracteére. Une rotation du caractére n’influence que la phase du descripteur.

La limite a I'utilisation des descripteurs de Fourier est due au prétraitement et a ’extraction
du contour. L3, le bruit peut générer des contours fantaisistes. Leur utilisation est alors inutile.

I11.2.2 Les invariants intégraux

I11.2.2.1 La transformée de Fourier

La transformée de Fourier est historiquement la premiere technique basée sur le calcul
intégral qui a permis d'effectuer l'invariance en taille et en rotation. L’avantage de la transformée
de Fourier est d’€tre trés couramment utilisée dans de nombreux domaines d’application. Cette
technique est aujourd’hui trés facilement réalisable. Des évolutions ont permis de 1’adapter aux
différents domaines de représentation des signaux (transformée monodimensionnelle continue,
discrete; transformée bidimensionnelle continue, discrete; transformée rapide, ..). La
transformée bidimensionnelle discréte est bien évidemment la plus adaptée & la représentation
rétinienne de 1’image. Elle s’exprime, pour une image f(i,j) de taille NxN, par :

1 N-1N-1

2 .9 ) (m3)

i=0 j=

Fk,l) =

On peut utiliser la transformée de Fourier monodimensionnelle sur chacune des
coordonnées des contours plutdt qu’une transformée bidimensionnelle sur toute I’image. Ceci
correspond alors aux descripteurs de Fourier.

De nombreuses études appliquant la transformée de Fourier a la reconnaissance des
caracteres ont montré les limites de cette technique. La principale est liée a 1'invariance en
rotation car elle n'est pas suffisante pour distinguer tous les caracteres (ex : "6" et "9"). Cette
technique doit également faire appel a des classifieurs performants car I'espace de représentation
donne des représentations spectrales de caracteres difficiles a discriminer.

111.2.2.2 La transformée de Mellin

La transformée de Mellin 2D est définie par :

20wy, w,) = [ [(x,, %)X x5 dx,dx, (IIL.4)
00
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Une variante existe sous le nom de la transformée de Fourier-Mellin. Cette adaptation
permet d’obtenir a la fois une invariance en translation mais aussi en rotation [SHE91].

I11.2.2.3 La corrélation croisée

La technique de corrélation croisée d’une forme f et d’'un modele t s’exprime par :
C(g) = If(x)t(g'lx)dx (IIL5)
S

Il s’agit ensuite de faire varier g, représentant soit 1'opération de translation, d'homothétie ou de
rotation tel que C(g) est maximum. Dans ce cas, gt (la transformation du modele t par la fonction
g) approxime le mieux f.

La technique de la corrélation triple permet d’obtenir I’invariance en position en taille et
en orientation. Cette technique est une généralisation de 1”autocorrélation.

C,(a,b) :%Jf(x)f(x +a)f (x +b)dx (111.6)
S

avec a et b représentant des vecteurs déplacements.

Cette technique ne reste cependant envigeable que d'un point de vue théorique et demeure
difficilement réalisable sur des images réelles car, comme pour le template matching, cette
technique nécessite un tres gros cofit de calcul.

I11.2.3 Les invariants algébriques

Ils permettent de conserver les propriétés d’invariance en rotation, en translation et en
taille d’une forme. Les invariants sont obtenus a partir de moments calculés sur des images
binaires. Les moments ont été appliqués la premicre fois par Hu en 1962 [HU62]. Depuis, de
nombreuses recherches ont été menées sur les méthodes de calcul de ces moments. Il a été
également montré que les moments invariants sont une forme spécifique des descripteurs de
Fourier Mellin [SHE96].

Les principaux moments utilisés en reconnaissance invariante sont les moments
géométriques, les moments centraux et les moments de Zernike.

La définition pour un moment d’ordre (p,q) est donnée par :

M N

m, = EZXquf(x,y) pour p,q =0,1,.....,00 (I11.7)

x=1 y=I

avec f(x,y) : représentation mathématique de I’image binaire

Le moment mg représente la surface du caractere et les moments d’ordre 1 permettent la
détermination du centre de gravité (Xg,yg) du caractére.

Xg=— et y, =— (111.8)

La définition d’un moment invariant en translation d’ordre (p,q) est la suivante.

| By =2 2 (x=x )P (y =y, f(x,y) (111.9)

x=1 y=1

Ces moments s’appellent également moments centraux.
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Ainsi, les moments centraux d’ordre 2 (W0, Hoo, li1) permettent de mettre en évidence les
axes principaux du caractere, son allongement horizontal, vertical et I’orientation générale de la
forme.

Comme les descripteurs de Fourier, I’utilisation des moments permet de reconstruire une
image normalisée. La figure III.10 représente pour un exemple de caractere, des images
reconstruites en fonction de 1’ordre des moments utilisés.

OCs0)(s
FIFAFLF,
FIFLF

Figure I11.10 : Moments algébriques d'ordre 1 4 11 appliqués a un exemple de caractére d'aprés [HEN96]

C’est a partir de combinaisons de ces moments centraux d’ordre 2 et 3 que Hu a défini
sept moments invariants en taille, en orientation et homothétie. Ces moments invariants ont été
appliqués a la reconnaissance de caractéres imprimés. Les caractéristiques ainsi obtenues sont
moins sensibles aux diverses déformations. L'avantage des moments réside dans la simplicité de
leur calcul. ‘

Cependant, a partir d'un certain ordre, les moments sont trés sensibles au bruit ce qui
oblige a n'utiliser que les moments d'ordre les plus bas. Des études actuelles cherchent a résoudre
ce probléme en modifiant le concept de moments d'ordre positif et entier en y incluant des
moments d'ordre négatif et d'ordre décimal [GRU97].

Un autre probléme est la détermination du nombre de moments a calculer. L’utilisation
des moments de Zernike [KHO90a] a permis d’éliminer ce probléme grace a leur propriété
d’orthogonalité qui permet une reconstruction du caractere. Ils sont basés sur un ensemble de
polyndmes complexes qui forment une base orthogonale a I'intérieur du cercle unité. Ces
derniers semblent plus performants que les moments géométriques. Des études ont montré leur
supériorité (80 a 90 % de reconnaissance avec des caracteres bruités contre 40 %) [JIA91].

Nous avons limité notre étude aux invariants 2D. Certaines techniques cherchent a
reconnaitre I'objet quelles que soit sa position, sa taille, son orientation mais également quel que
soit I'angle de vue. Celles-ci portent sur l'obtention d'invariants 3D. Les recherches sont
essentiellement développées pour le suivi de cible et la vision embarquée [HEN94][SHE97].

Pour notre probléme, l'obtention d'invariants 3D, beaucoup plus complexes a déterminer
que les invariants 2D, n'est pas justifiée. On peut en effet supposer que l'axe de prise de vue est
toujours perpendiculaire a l'objet. L'objet étant généralement inspecté lors de déplacements sur
un convoyeur ou directement sur une palette.

N'ont été exposées, ici, que quelques méthodes de transformation invariante permettant
d'aborder par la suite la présentation des techniques neuronales utilisées en reconnaissance
invariante. Dans la littérature, de nombreuses autres techniques ont été proposées. Ainsi, les
développements séries de Walsh, Haar, Hadamard, le développement de Karhunen-Loeve, la
transformée de Hough ont été appliqués pour la reconnaissance de caracteres. Toutes ces
techniques ont I’avantage d'avoir des propriétés invariantes obtenues par modification de I'espace
de représentation de la forme [ROT96][WOO96].
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Ces invariants vont permettre la reconnaissance invariante soit en effectuant une
normalisation d'image (les moments de Zernike) afin d'obtenir une nouvelle représentation du
modele, soit directement en les combinant afin de déterminer un vecteur de caractéristiques
invariantes, directement utilisés par le classifieur (les moments invariants de Hu). Des études
récentes [RHO96][SHE97] tendent a montrer que la normalisation d'image est plus avantageuse,
son principal avantage étant d'obtenir un modele standard de la forme et non pas une
représentation codée.

Les réseaux de neurones ont permis d'apporter de nouvelles solutions aux problémes liés
a la reconnaissance invariante. En effet, ils peuvent permettre de s'affranchir d'un grand nombre
de caractéristiques grice a certaines regles d'apprentissage, soit en permettant de définir un
nouvel espace de représentation invariant, soit en effectuant directement une classification avec
des régles liées a l'invariance. Ces trois aspects vont étre décrits dans le paragraphe suivant. Son
intérét est de parcourir les différentes techniques d'invariance qui sont susceptibles de s'associer
avec notre classifieur déterminé dans la deuxieme partie. Ceci nous permettra de définir les
caractéristiques de la partie invariance de notre systéme.

I11.3 Méthodes neuronales et reconnaissance invariante

Les réseaux de neurones peuvent étre utilis€s selon trois approches pour la
reconnaissance de formes invariantes [BAR91][GUP94]{BIS95].

» La premiere, la plus simple, est basée sur l’augmentation de la base
d’apprentissage d’un réseau classifieur afin d’y introduire des modeles déformés. Cette approche
est basée sur les capacités d'apprentissage et les capacités de généralisation des réseaux de
neurones a apprentissage supervisé [SIM93][SCH96a].

» La deuxi¢me approche consiste a combiner les méthodes classiques d’invariances
(utilisant des transformations mathématiques: les moments, les descripteurs de Fourier)
précédemment décrites et un classifieur de type neuronal [BLU91][AUG93].

» La troisieme concerne [’utilisation d’architectures neuronales spécialement
congues pour cette tiche [BIE87][FUK88][FUK91][SRI92b][LADI3][TAK94].

I11.3.1 Role de ’apprentissage

L'intérét de I'utilisation des réseaux de neurones est qu'ils s'adaptent a un nouveau type de
comportement simplement a l'aide d'une phase d'apprentissage. Simplement en présentant des
modeles a reconnaitre et leur classe correspondante, le réseau va résoudre le probléme de
classification. A partir d’un réseau classifieur basé sur la représentation rétinienne des caractéres,
on peut réaliser simplement une reconnaissance invariante. Il suffit pour cela d’ajouter dans la
base d’apprentissage des modeles présentant des variations de position, de taille ou d’orientation.
Généralement, on génere ces modeles déformés a partir des modeles de la base initialement
constituée en leur faisant subir de nombreuses transformations telles qu'une translation, une
rotation et/ou une homothétie. Ces nouveaux modeles ainsi appris permettent de réaliser un
systeme de reconnaissance invariante. Ceci est rendu possible en tirant profit des capacités
d'apprentissage et de généralisation des réseaux de neurones.

Le désavantage de cette technique est évident. Il est nécessaire de créer une base
d’apprentissage tres importante voire démesurée. Cette limite impose qu'un tel réseau ne pourra
traiter que des modeles présentant des variations proches de celles apprises. En effet, pour
résoudre l'invariance on doit connaitre a priori les déformations a reconnaitre. Cette solution ne
peut s'appliquer que pour un probleme de classification avec un faible nombre de classes mais
également avec des modeles subissant des transformations faibles.
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Bien qu'actuellement, cette solution semble inabordable, 1'évolution des processeurs
permettra, peut-étre un jour, de la réaliser facilement en disposant de puissances de calcul
importantes lui permettant d'apprendre toutes les possibilités de combinaisons.

En 1992, une technique dite "tangent prop" [SIM92] a permis d’introduire une
reconnaissance invariante aux faibles variations sans la nécessité d’augmenter la base
d’apprentissage. Le réseau qui a servi de support a cette technique est le réseau a couches PMC.
La régle d'apprentissage a été modifiée afin de permettre l'incorporation automatique de
connaissances griace a la phase d'apprentissage. L'idée est d'augmenter artificiellement la base
d'apprentissage en présentant au réseau des modeles dérivés de ceux de la base initiale. Cette
technique modifie 1’algorithme de rétropropagation en y introduisant la notion de vecteur
tangent.

Soit My l'ensemble décrit par les modeles obtenus par une transformation t sur un
modele initial x et pour un ensemble de valeur du parametre p caractérisant la transformation.

M, = {X'Ip € [p,,p,): x'= t(x,p)} (I11.10)

On suppose cet ensemble représenté par une courbe paramétrique C(o) continue dans
I'espace des représentations. Pour illustrer cette notion, la figure suivante (figure IIL.11)
schématise deux ensembles de modeles obtenus par rotation d'un caractére avec un angle variant
de ~5° a4 5° et par une homothétie avec un rapport variant de 0,8 a 1,2.

Vecteur tangent
pour Ja rotation

Courbe paramétrique (0, Bo)
d’homothétie C(B)

Vecteur tangent pour I’homothétie

Courbe paramétrique
de rotation C(0)

Figure IIL.11 : Exemples de vecteur tangent d'apres [SCH96]

Le vecteur tangent T est défini par la dérivée de la courbe C. Il est représenté par une

tangente a la courbe au point 0. Ainsi, le vecteur tangent pour un vecteur x" (n représente la
dimension du vecteur) s'exprime par :

a_ Ot(x",a)
v el -

La particularité de cette technique est de ne pas modifier les modeles a l'entrée du réseau
mais de modifier la sortie désirée du réseau et plus précisément en modifiant le calcul de 'erreur
quadratique calculé a la sortie du réseau entre la sortie réelle et la sortie désirée. Au calcul
d'erreur classique (exprimé II.12) s'ajoute le terme suivant :

1
Q :EZZLZJW] (I1.12)
n k i

avec J la matrice jacobienne du réseau multicouche [BIS95].

(IIL.11)
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P.Simard et al. [SIM92] ont appliqué cette technique a la reconnaissance de caractéres.
La premiere expérimentation de cette technique a montré que par rapport a l'algorithme de
rétropropagation du gradient les performances €taient identiques avec une base d'apprentissage
environ deux fois moins importante.

Une technique également basée sur la notion de vecteur tangent, a permis 1'amélioration
du classifieur du type k-ppv [SIM93]. Cette amélioration a été obtenue en modifiant la distance
euclidienne extrémement sensible aux variations de représentation rétinienne par la distance
tangente [SCH96a]. Soient deux modeles A et B, cette nouvelle distance s'exprime alors par :

D(A,B) = ming|t(A, o) - t(B,B)[’ (TIL.13)

avec t(A,o) et t(B,p) les modeles obtenus par transformation avec o et § décrivant tous les
modeles possibles.
Ce nouveau type de calcul de distance a montré de bonnes performances. Appliqué a la

reconnaissance de caractéres manuscrits, le taux d'erreur n'est que de 2.6%.
Récemment, la distance tangente a été utilisée comme fonction colit d'un réseau auto-associatif.
Cette adaptation,[SCH96b], utilise un réseau diabolo par type de classe a distinguer. Avec un
vecteur d'entrée de type codage rétinien, ce réseau peut par une simple descente de gradient
apprendre les différentes invariances. Le taux de reconnaissance sur la base NIST est de 2.55%.

Cependant, les techniques liées a l'utilisation de vecteur tangent ne réalisent pas une
véritable reconnaissance invariante. Elles permettent simplement d’éviter les distorsions liées a
I’utilisation d’une représentation naturelle et ne peuvent effectuer une reconnaissance si les
modeles présentés ont subi de fortes variations.

I11.3.2 Combinaison avec des techniques invariantes classiques

La seconde approche pour réaliser une reconnaissance invariante par réseaux de neurones
est tout simplement d'utiliser un classifieur basé sur une architecture neuronale et un étage de
prétraitement qui va extraire des caractéristiques invariantes telles des moments géométriques,
les descripteurs de Fourier. L'invariance n'est pas réalisée directement par le réseau de neurones.
Simplement, on utilise ses capacités d'adaptation. En effet, on a montré, dans la 2°™ partie, que
les classifieurs neuronaux sont utilisés comme classifieurs numériques (ils découlent de la
classification statistique). Ainsi, on peut trés facilement appliquer les résultats issus de calculs de
moments, des coefficients de Fourier,... a 'entrée du classifieur neuronal.

De nombreux travaux ont été faits dans ce sens. La plupart d’entre eux sont
essentiellement des combinaisons entre des techniques permettant le calcul de moments
géométriques, centraux ou Zernike ou des coefficients de Fourier et des perceptrons
multicouches [KHO88].

Nous ne détaillerons pas ces travaux car ils ne sont pas caractéristiques de la capacité des
réseaux a effectuer par eux-mémes la reconnaissance invariante. Nous ne présenterons dans ce
paragraphe, qu'une approche originale (le modeéle de Yiiceer) qui combine classifieur neuronal et
étage de normalisation par blocs. En effet, bien que cet étage de normalisation ne soit pas réalisé
par un modele neuronal, son principe, d’utiliser des successions de blocs est proche des
architectures neuronales qui effectuent le traitement par succession de couches.

111.3.2.1 Le modéle de Yiiceer

Le systtme de reconnaissance de formes présenté par Yiiceer en 1993 [YUCO93] fut
développé pour permettre la reconnaissance invariante de formes. Ce systéme est capable
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d’effectuer la reconnaissance de formes ayant subies des translations, rotations ou/et
homothéties. Ce systtme est constitué de deux étages, 1'un défini comme
"pré-processeur forme", 1’autre comme classifieur (figure II1.12).

Le premier étage permet de reconstruire une représentation invariante de la forme a
classifier par normalisation des formes présentées.

Le classifieur, issu de techniques neuronales, va a partir de cette représentation
déterminer la classe d’appartenance.

_Imge_, Pré-processeur || Classifieur Dec1s10n>
Originelle

Figure II1.12 : Modéle de Yiiceer

Le pré-processeur permet d’obtenir une représentation stable de formes déformées ou
bruitées. La principale tiche de cette étape de prétraitement est d’effectuer une invariance en
position, en taille et en orientation. L.a modélisation du pré-processeur est obtenue, par la volonté
des auteurs, en adaptant des propriétés simples. Pour ce faire trois principaux blocs ont été
définis et placés en cascade (figure II1.13).

—_— Bloc T —Pp Bloc S — Bloc R »

Figure I11.13 : L'étage préprocesseur

Le premier bloc défini est le bloc T. Celui-ci permet de réaliser I'invariance en position
en modifiant I'image originale de manicre a faire coincider le centre de gravité (Xg,y,) de celle-ci
avec le centre de ’image. Ce bloc réalise une transformation d’invariance en translation a I’aide
d’une fonction géométrique simple fr.

fxy)=f(x+x,y+y,) (I1.14)

Le second bloc, bloc S, permet d’effectuer I’invariance en taille. La fonction obtenue fts
permet en appliquant un facteur d’échelle s de modifier ’image issue du bloc T. Ce facteur
d’échelle est déterminé a partir de la taille de la forme et d’une taille désirée.

frs (X, y) =1;:(s.x,8.y) (I11.15)

Le troisitme et dernier bloc est le bloc R. Ce bloc utilise les propriétés de la
transformation de Karhunen-Loeve [YUC92]. En effet, il s’agit de déterminer la direction de la
variance maximum de la forme. L’image est orientée de manic€re a mettre en correspondance
cette direction avec 1’axe horizontal. La fonction décrivant I’invariance en rotation s’exprime
par:

frer (X,y) = f5(cos(B).x —sin(B).y,sin(8).x + cos(0).y) (I1.16)
avec sin(0) et cos(8) définis a partir de la matrice de covariance, puis de la dérivée du vecteur
propre issu de la plus grande valeur propre.

Ce sont donc ces trois blocs mis en cascade qui vont permettre d’obtenir une

représentation invariante de la forme a classifier. Une variante de ce réseau est également
proposée : PREP-2. Elle consiste a ne plus définir une mise a I’échelle identique dans toutes les
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directions, mais adaptée en fonction de certains axes. Ceci permet de s’affranchir de systemes de
capture présentant des variations de résolution suivant les différents axes.

Le classifieur est réalisé a partir d’un réseau de neurones du type réseau a couches
feedforward. L’algorithme d’apprentissage utilisé est I’algorithme de rétropropagation du
gradient. L’entrée de ce réseau est une image issue de I’étage préprocesseur. La couche de sortie
de ce réseau représente bien évidemment le résultat de la classification. Cette derniere couche est

donc constituée d’autant de neurones qu’il y a de classes a distinguer.

Le principal avantage de ce systtme est qu’il permet de réaliser une reconnaissance
invariante a ’aide d’un classifieur neuronal performant sans avoir a augmenter la taille de la base
d’apprentissage. Les performances de ce systtme appliqué & la reconnaissance de caracteres
présentent d’importantes variations en fonction du type d’invariance obtenue : 100% pour la
translation, 94% pour la mise a échelle, 89% pour I’ orientation.

La principale limitation est liée a la notion de discontinuité. En effet, les auteurs précisent
qu’il est nécessaire d’apporter des propriétés d’interpolation a la fonction frs. En effet, étant
donné la nature de la transformation, la mise a I’échelle peut, dans le cas d’un agrandissement du
modele étudié, conduire a I’obtention d’un modeéle discontinu. Dans ce cas, et étant donné la
nature du classifieur, la reconnaissance est impossible sans interpoler les pixels manquants. Une
autre limitation de ce systeme est liée a la mise en pratique de ce systéme. Ceci est dii au fait
qu’il soit un systtme hybride. En effet, une partie utilise une modélisation mathématique
(géométrique) et I’autre une modélisation neuronale. Dans le cadre d’une réalisation, 1’obtention
de la fonction invariance en orientation semble trés délicate a mettre en ceuvre étant donné la
complexité du calcul.

IT1.3.3 Les architectures spécialisées

Les réseaux décrits dans ce paragraphe ont été modélisés uniquement dans le but
d'effectuer la reconnaissance invariante. Quatre types de réseaux vont &tre décrits: le
Néocognitron, le réseau de Widrow, le HONN (High Order Neural Network) et le réseau de
Wang. Ce sont des architectures a couches oll la couche d'entrée est une couche a deux
dimensions représentant, par un codage rétinien, Iimage de la forme a classifier. IlIs se
distinguent par la facon d’organiser et d’ajuster les connections synaptiques entre les différentes
couches.

I11.3.3.1 Le Neocognitron

En s'inspirant du perceptron multicouches, K. Fukushima a développé en 1975 son
premier modele de réseau appelé alors cognitron [FUK75]. Ce réseau a couches dispose d'un
algorithme, développé par son auteur, d'auto-organisation. Grace a cet algorithme, le réseau
ayant alors un apprentissage-non supervisé a montré des capacités de classification supérieures a
celle du perceptron multicouches.

En 1982, K. Fukushima et Sei Mitake ont présenté la premiére version du neocognitron
[FUK88]. Leurs motivations €taient de créer un réseau a apprentissage supervisé capable
d'effectuer une reconnaissance de forme tout en étant tolérant aux déformations et aux
déplacements. Le but du Neocognitron est de permettre une reconnaissance invariante en
position, ainsi qu’une reconnaissance de modeles présentant de légéres variations de taille et
d’orientation. Ce réseau est basé sur le modeéle du systeme visuel humain. Le Neocognitron est
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un réseau a couches fonctionnant par extraction hiérarchique de caractéristiques, 1'information y
est traitée de maniere hiérarchisée. Ces couches sont organisées en différents modules.

Chaque module du Néocognitron a la méme structure. Il est décomposé en deux couches
organisées successivement : la couche Ug puis la couche Uc. A I'intérieur de chacune de ces
couches, les neurones sont regroupés telle une carte auto-organisatrice selon leurs réponses aux
stimuli. Ils définissent ainsi des sous-groupes appelés plans, les plans S et les plans C ol chaque
plan S est associé a un plan C.
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Figure II1.14 : Architecture du Néocognitron
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A partir d'une couche d'entrée Up représentant l'image du modéle a reconnaitre, la
premiere couche du premier module va mettre en évidence les caractéristiques locales présentes
dans I'image. Chacun des plans S de cette premiére couche correspond & une caractéristique
particuliére a reconnaitre telle qu'une ligne horizontale, une ligne verticale, une courbe ainsi tous
les neurones présents dans le plan vont extraire la méme caractéristique. Chacun de ces neurones
appelés neurones S (Simples) est connecté suivant une région particuliere de la couche Uy. La
figure II1.14 montre que chaque neurone du plan a une vision limitée de la couche d'entrée. C'est
une particularité du réseau Néocognitron. La zone ainsi définie est aussi appelée zone de
visibilité ou fenétre. L'ensemble des neurones constituant le plan S va permettre la couverture de
toute la couche Up. Lorsqu'un neurone du plan S est actif, cela correspond a la présence de la
caractéristique, attribuée au plan, dans la région contrdlée par le neurone S.

Les connexions entre les neurones S de ces plans et la couche d'entrée sont définies lors
d'un apprentissage supervisé. Elles permettent de coder la caractéristique a extraire.

Chaque plan de la couche C représente, lui aussi, un type de caractéristique. Chaque
neurone C (Complexe) de ce plan est connecté aux neurones S du plan S associé. Ces
connexions, fixes quel que soit le plan concerné, décrivent une région d'intérét sur le plan S.

Cette région correspond au champ récepteur du neurone C. L'utilité de cette couche est de
concentrer I’information et de permettre une reconnaissance insensible aux modeles déformés.
Ainsi, si un neurone S est actif et quelle que soit sa position dans le champ-recepteur du neurone
ce dernier va étre actif. On tolére ainsi une erreur sur la localisation de la caractéristiques dans la
région contrOlée par le neurone S.

Tandis que les neurones des modules inférieurs permettent d’extraire les caractéristiques
locales (les droites, les points, les courbes ...), ceux des modules supérieurs vont extraire les
caractéristiques globales (les intersections, les origines, les angles.). Les modules sont également
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organisés en couches puis en plans. Cependant, la taille de ces plans évolue. Plus le module est
d'ordre élevé, plus le nombre de neurones Ucest faible et plus la taille des plans est importante.

Ce réseau effectue également la classification du modele présenté grace au dernier module qui
n’est plus constitué que de neurones, autant de neurones qu’il y a de classes. Ainsi le neurone
actif sur la couche de sortie désigne la classe d’appartenance du modele présenté.

Le Néocognitron permet d'étre insensible aux translations et au changement d'échelle des
formes observées [FUK88]. En revanche, il n'est pas efficace pour des rotations. Il réalise une
invariance locale, c’est-a-dire une invariance pour des transformations de faibles étendues et
n’est pas adapté pour une reconnaissance PRSI. De plus, le Néocognitron a deux limitations :

»  Le nombre de cellules augmente en fonction du nombre de caractéristiques a
extraire et du nombre d’objets a reconnaitre. Généralement, le nombre de neurones est trés grand
car I’invariance est obtenue a I’aide de ressources redondantes.

>  Le processus d’apprentissage est trés long. En effet, I’apprentissage des primitives
est long et délicat car il nécessite un apprentissage spécifique par couche.

I11.3.3.2 Le modele de Widrow

Widrow s'est intéressé deés 1988 a l'utilisation des réseaux de neurones appliqués a la
reconnaissance PRSI de formes [WID88]. Plus particulierement, il définit une architecture
neuronale a couches dans laquelle il a introduit des propriétés de translation gauche-droite et
haut-bas mais aussi des propriétés d'invariance rotation et taille. Son réseau est une architecture
simple composée de sous-réseaux Adaline. La couche d'entrée de son réseau correspond a la
représentation rétinienne de 1'objet. Pour définir les couches suivantes, Widrow a introduit la
notion de couche "Slab". Sur cette couche de méme dimension que la couche d'entrée sont
disposés des neurones Adaline (AD). Ces neurones sont entierement connectés a la couche
d'entrée et leur sortie est reliée a un unique neurone MAJ (figure III.15). Sa sortie est fonction du
vote entre toutes ses entrées. L'entrée majoritaire est représentée en sortie.
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Figure IIL.15 : couche ""Slab0"
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L'invariance en translation est réalisée en utilisant plusieurs couches "Slab" et en ajustant
d'une maniere particuliére les poids de connections entre leurs neurones Adaline et ceux de la
couche d'entrée.

Les poids de connexion des neurones Adaline vont permettre d'introduire les propriétés
d'invariance. Le tableau suivant représente les poids de connections pour les neurones de la
premiere couche « SlabO » représentés par la fleche grise.

Position de 0 1 2 3
I'Adaline
0 Wi Tp1Wij TpoWij T3 Wi
1 TeiWii | ToiTeiWii | TooTeiWii | TpsTei Wi
2 TeoWii | ToiTeaWii | ToaTeaWij | TpaTraWij
3 Tg3Wii | TpiTesWii | TpaTe3Wij | TpsTesWi;

Tableau IIL1 : Poids synaptiques de la couche "Slab0"

A partir d'une initialisation aléatoire des connections Wj; entre I'Adaline (0,0) et tous les
neurones (i,j) de la couche d'entrée, les autres neurones utilisent cette référence pour leurs
propres poids. En effet, ceux-ci sont obtenus en effectuant des opérations de translation T sur ces
poids. Ainsi Tgx représente une translation vers le bas de x pixels, Tpx une translation vers la
droite de x pixels.

Etant donné la nature du neurone MAJ, il est évident que sa sortie sera insensible aux
variations dues aux translations haut-bas, gauche-droite.

Le nombre de couches "Slab" choisies est généralement identique au nombre de neurones
de la couche d'entrée. Les connections des autres couches "Slab" a la couche d'entrée sont
définies de la méme manicre que pour la couche "Slab0". Le seul changement intervient dans
I'nitialisation de nouvelles connections Wj”. On peut alors modéliser la sortie de ce réseau
comme un espace de représentation de dimension identique 2 I'espace d'entrée. La figure II1.16
représente le réseau dans sa totalité.

16 composantes de sortie

Figure ITI1.16 : Le réseau de Widrow

Ce réseau peut étre amélioré en lui incorporant, en plus des propriétés d'invariance en
translation, des propriétés d'invariance en rotation et en taille. Le principe proposé est identique a
celui de la translation. Ainsi, Widrow a proposé la résolution des problemes liés & des rotations
d'objets selon quatre angles 0, 90, 180, 270.
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Pour ce faire, il propose d'ajouter pour chaque couche "Slab" déja définie pour la
translation, trois nouvelles couches. Ces couches transforment par une rotation les poids de
connexion déja calculés. La figure III.17 montre que l'unique couche "Slab0" est remplacée par
un module de quatre couches « Slab » : Slab0c0, S1ab0c90, S1abOc180, Slab0c270.

Siab0cO Slab0c90 Slah(c1R0  Slah0c270

Figure II1.17 : invariance en translation et en rotation

Ainsi pour la couche Slab0c90, les poids de connexion des neurones Adaline (tableau
I11.2) sont fonction des transformations de translation mais aussi de la rotation de 90 degrés.

Position de
I'Adaline 0 I 2 3
0 RagoWij RagoTp1 Wi Ra90Tpa Wi Rago.....
1 RaooTBIWii | RagoTpiTeiWii | RaooTp2TeiWii | Rago.....
2 RagoTeoWij | RaooTpiTeaWii [ RacoTp2Te2Wii | Raoo.....
3 RaooT3Wii | RaooTpiTesWii | RaooTp2Te3sWii | Rago.....

Tableau II1.2 : Poids synaptiques de la couche ''Slab0c90"

Les couches SlabOc180 et Slab0Oc270 sont décrites de la méme maniére, seul l'angle de la
rotation est changgé.

Sans aborder dans le détail I'invariance en taille, on peut dire que cette invariance est
obtenue selon le méme principe que l'invariance en rotation. Il suffit de définir de nouvelles
couches basées sur celles existantes. Pour chacune de ces nouvelles couches, on ajoute un terme
de transformation qui est une homothétie. Le centre de celle-ci est le centre de 1'espace rétinien et
le rapport serait fonction de la couche concernée. Ainsi, pour définir une invariance en taille pour
des rapports 2,1, 2, 3, il est nécessaire d'ajouter 3 nouvelles couches par couche déja existante

Bien qu'il puisse réaliser des opérations d'invariance simplement, ce réseau est limité. En
effet, la conception d'un réseau disposant d'une invariance en rotation ainsi que d'une invariance
en taille suffisamment précises nécessite une architecture extrémement importante. De plus, la
structure proposée par Widrow ne peut effectuer une reconnaissance invariante en rotation que
pour des modeles présentés en entrée ayant subi des rotations d’angle multiple de 90°
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Ainsi, pour une imagette 5*5, garantir une invariance a la fois en translation, en taille (4
rapports) et en orientation (4 angles) oblige a construire un réseau constitué de :
» 1 couche d'entrée de 25 neurones
» 25 couches de 25 neurones pour la translation
> 3* 25 couches de 25 neurones pour l'invariance en orientation
» 3 *(4*25) couches de 25 neurones pour l'invariance en taille

soit 7500 neurones Adaline +25 neurones MAJ pour toutes les invariances.

La taille de cette architecture semble donc totalement inadaptée a une réalisation
matérielle.

De plus, pour construire un systéme de reconnaissance invariante a partir de ce modele, il
est nécessaire d’y ajouter un réseau, le réseau « descrambler ». Celui-ci va, a partir des résultats
des différentes couches "Slab", permettre d’obtenir en sortie le modele présenté a 1’invariance,
dans une position, une taille et une orientation normalisée. Enfin, pour effectuer la classification,
un second réseau reste nécessaire.

I11.3.3.3 Le HONN : Higher-Order Neural Network

Le réscau HONN [SPI92] permet de réaliser une reconnaissance invariante en position,
en taille et en orientation. L’architecture et les connexions de ce réseau lui permettent d’effectuer
cette invariance. Sa particularité est d’effectuer cette invariance sans apprentissage.

Le réseau HONN est un réseau a couches feedforward. Sa structure est celle d'un réseau
dit sigma-pi. Le réseau sigma-pi se distingue du réseau sigma (réseau classique a couches) par la
nature des connexions entre couche d'entrée et deuxiéme couche. Contrairement au réseau sigma
ou toutes les connexions intercouches sont variables, les connexions pour le réseau sigma-pi
entre couche d'entrée et deuxieme couche sont fixes.

La sortie d’un neurone i d’un réseau d’ordre 4 s’exprime par :

y, =§ ZWinj+ZZW1jx;xjxk +222wijldxjxkx, +2222Wijmmxjxkxlxm (1IL.17)
J ko j Ik m 1 k j

avec & : fonction seuillage; x;: activité x du neurone j de la couche précédente;
wi;i . poids d’interconnexion entre y; et X;.

Le réseau utilis€é pour la reconnaissance invariante PRSI est un réseau strictement du
troisiéme ordre [SPI92]. L’architecture simplifiée de ce type de réseau, disposant de 4 neurones
d’entrée I et d'un neurone de sortie O, est décrite figure II1.18. Chaque neurone d’entrée est
associé a deux autres neurones de la couche d’entrée afin de définir un triplet. La sortie du réseau
HONN est fonction de ces triplets ainsi que de leur pondération synaptique wij.

L’activité du neurone de sortie s’exprime par :

0, =& D3> wy LLL (I1L.18)
i k1
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Figure II1.18 : Exemple de réseau HONN du troisieme ordre

Pour la reconnaissance de formes, ce réseau est appliqué a des images de contour.
L’invariance en position, taille et orientation est obtenue a I’aide des triplets. Chacun représente
un triangle dans I’image (figure II1.19). Les poids de connexion permettent de mémoriser les
angles (o,B,y) formés par ce triangle. Ces angles sont organisés dans le sens des aiguilles d’une
montre en partant toujours de I’angle le plus faible. Ainsi, la sortie du neurone HONN sera
identique pour des triplets (triangles) géométriquement similaires. Le principe ainsi utilisé dans

cette architecture est la triple corrélation.

Figure I11.19 : Notion de triplet

La principale limitation du réseau HONN est liée au nombre de combinaisons de triplets
possibles. Plus I’'image est importante, plus le nombre de triplets est élevé. Ainsi, une imagette
9*9 comporte 85 320 combinaisons de triplets. Une image 128x128 comporte 7.3 10"
combinaisons! De plus, le nombre de connexions rend I’implémentation paralléle tout a fait
improbable. Des techniques ont été proposées afin d’éviter cette limitation. La plus simple
consiste a définir des zones dans lesquelles les triplets peuvent se situer. Ainsi, la technique dite
de «coarse coding » permet de limiter de maniere importante le nombre de connexions en
définissant des régions de recherche des triplets [SPI93].

Une autre possibilité de développement des HONN est d'utiliser une approche
multirésolution en complément. Différents travaux ont combiné au réseau HONN cette
approche : la transformée ondelette, l'approche pyramidale "gaussian pyramid" et la
représentation quadtree [KAN92][LIU97]. Cette solution permet d'améliorer la phase

d'apprentissage de maniere a la rendre plus rapide mais également de diminuer la taille de
l'architecture du systeme.
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I11.3.3.4 Le modele de Wang

Ce modele [WANO96], créé en 1996, est décomposé en deux parties : extraction de
caractéristiques invariantes et classification. Il permet d'effectuer une reconnaissance quelle que
soit la position la taille et l'orientation des formes présentées. Les principes neuronaux
développés par les auteurs pour réaliser les invariances sont inspirées des moments
géométriques. Nous ne décrirons ici que la partie permettant l'obtention des invariances.

L'invariance en position et en orientation est réalisée par la premiére partie. Celle-ci est
constituée de trois couches de neurones a deux dimensions. la couche PNL (Position
Normalisation Layer) effectue une normalisation en position du caractére. La couche RNL
(Rotation Normalisation Layer) effectue une normalisation en orientation et la dernieére couche
FEL (Feature Extraction Layer) va extraire les caractéristiques utilisées pour la classification.

L'invariance en taille est réalisée grace a la seconde partie le classifieur : un réseau a
couches.

Chacune des couches PNL et RNL est constituée de neurones interconnectés. Deux types
de neurones y sont rencontrés : le neurone "information" noté N et le neurone "contr6le" noté C.
IIs sont tous les deux a sortie binaire. Leur fonction d'activation f, est une fonction binaire 2 seuil
avec f(x)=1 si x 20 et f,(x)=0 si x<0.

La structure de la premiere couche de normalisation en position PNL est rectangulaire.
Les neurones y sont organisés suivant des coordonnées cartésiennes avec comme centre de
systéme de coordonnées le centre de la couche. Cette couche est constituée de Xp*Yp neurones
noté NPNL(i,j).

Cette couche PNL est aussi la couche d'entrée du systéme. L'image binaire du modele y
est appliquée. L'activité de chaque neurone Npni(i,j) de cette couche correspond au niveau de
gris du pixel (i,j) de l'image. Cette couche est une couche a compétition. Chaque neurone y est
interconnecté et apres stabilisation de la couche, 'activit€ du neurone Npni(1,]) s'exprime par :

CiIN (i+L)+C N, (-Lj)+ C;N;,NL(i,j +1)

Nt+l (I,J) — fa
P +CNby (i~ +{1-C: = C; =€ = C; Nb G, )

(111.19)

avec f, : fonction d'activation du neurone.

Sont connectés a chaque neurone dit d’information Npn(i,j) quatre neurones on-off Cy,
C C+y, Cy, appelés neurones de contrdle. L'invariance en position est obtenue en combinant
localement les activités des neurones Npni et celles de ces neurones. L’activité des neurones C
va permettre de caractériser la position de la forme dans 1'image. Elle est calculée a partir des
moments géométriques d'ordre 1. L'activité de ces neurones s'exprime par :

C: =f,(m, (x, -05)) C; =f,(m,(y, ~05)~ W(C} +C;))
C; =f,(-m, (x, +0,5)) C; =f,(~m, (y, +0,5) = W(C} +C}))
avec (I1I. 20)
f= N Y= S S N )
et m, = ZZNPNL M) aveci, jdécrivant la couche PNL
i

et avec W poids de connexion entre les neurones de controle suffisamment grand pour que les
neurones de contrble Cy soient nuls quand les neurones Cy sont actifs et vice versa.

La normalisation en position est obtenue itérativement. Le modele présenté en entrée va
subir successivement des décalages jusqu'a ce que X, et y, soient nuls.
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En effet, supposant un modele dont le centre de gravité est {x,0}. Soit x>0, seul le
neurone Cx' va étre actif (valant 1), ce qui impose que :

N (5 3) = £, (Npy G +1,3)) (II1.21)

donc le modele va subir un décalage vers la gauche. Une fois la stabilité obtenue, la forme est
représentée au centre de la couche PNL.

La structure de la couche RNL effectuant I'invariance en rotation est un peu plus
particuliere. Constituée de Xr X Yr neurones, elle est organisée suivant Xr cercles concentriques
constitués de Yr partitions (figure III.20). Chaque neurone de cette couche est caractérisé par un
systeme de coordonnée polaire ou r représente le rayon et a 'angle.

Ngni(r,a)
r=3p
a=30

Figure III. 20 : Représentation de 1a couche RNL

Chaque neurone de cette couche recoit les informations issues de la couche PNL via un
changement de repére qui va transformer le repere des coordonnées cartésiennes en coordonnées
polaires. Chaque neurone Ngrni(r,a) de cette couche est interconnecté avec ses voisins et aprés
avoir obtenu la stabilité de la couche, son activité s'exprime par :

N (ra) = £, (C Ny (T,a = 1) + C Niy (ra +1) + (1= Cy + C, Ny (r,2)) (II1.22)

Le calcul des poids C et C. correspond a trouver l'orientation de la forme. Celle-ci est
définie par une différence entre deux points caractéristiques (A,B) de la forme. Le premier est
obtenu en effectuant un calcul d'un moment géométrique du second ordre sur I'ensemble de la
couche RNL. Le point B caractérise la forme selon l'expression d'un moment géométrique du
troisieme ordre. Ainsi, on définit un vecteur O qui caractérise l'orientation de la forme.

Pour le point A: Pour le point B:
1 1
X, = E—ZZ(r)zcos(a)NRNL(r,a) X, = R—ZZ(rf cos(a)Nyy (r,2)
I r a 2 r a
1 . 1 .
y, = —R—ZE‘(r)2 sin(a)Nyy (r,a) Yo = R—ZZ(T)3 sin(a)Nyy, (r,2)
1 r a 2 1 a
(II1.23)
@' @’
= LA N, (r,
Le vecteur O : %o 2,‘23‘[ R, R, 08N, (1-2)

2

3 2
Vo = ZZ(% - %)Sin(a)NRNL (r,a)
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Ce vecteur O {xq,y0} va permettre le calcul des deux neurones de contrdle. Avec le méme
principe que celui utilisé sur la couche PNL, les poids Cg et C. permettent d'effectuer
itérativement la normalisation en orientation.

Le modele décrit par Wang, est un systtme de reconnaissance a part entiére. Ainsi
s'ajoute aux couches effectuant les invariances en position et en orientation une couche
permettant d'extraire un vecteur de caractéristiques. Cette couche FEL-A est constituée de deux
sous-couches. La premiere est équivalente a la couche RNL et représente les neurones suivant
des coordonnées polaires Nrgp a(r,a). La seconde couche FEL-B est une couche a 1 dimension.
L'activité de chaque neurone Npgp.p(a;) est obtenue en sommant l'activité des neurones de
coordonnées (r,a;) avec r décrivant toute la couche FEL-A. Cette représentation permet de mettre
en évidence la taille du modele et ainsi d'aborder facilement la normalisation en taille effectuée
par le classifieur.

Le modele de classifieur proposé est un réseau feedforward a couches. Sans entrer dans le
détail de sa modélisation, l'auteur réalise la normalisation en taille grace a la définition d'un
nouveau type de neurone MSN (Modifed Sigmoid Neuron). Ce neurone grice a deux types de
poids l'un excitateur les a(i) I'autre inhibiteur les b(i) qui sont déterminés lors d'un apprentissage
supervisé, possede la méme réponse O pour deux formes présentant des échelles différentes. Elle
s'exprime par :

'1).E
o=t €+ W Ems ¢ (IIL.24)
b@)|Erer s
avec & :sélectivité
Ergrp : ensemble { NggLg(0);...... ;NreLs(NNb) } avec Nb nombre de neurones

La principale limitation de cette architecture est le temps de traitement. En effet, la
normalisation s'effectue itérativement. Il convient donc d'effectuer un grand nombre de boucles
afin de normaliser l'image originelle. De plus, il est impossible de garantir le temps de
traitement. En effet, le nombre de cycles dépend directement de la position, la taille et de
l'orientation de I'objet.

Conclusion de la troisiéme partie

La reconnaissance de caracteres a ét€ 'un des themes de recherche qui a permis la mise
au point d’un trés grand nombre de techniques utilisées en reconnaissance de formes. Les
principales évolutions ont été liées a la création de nouvelles techniques d’extraction de
caractéristiques. En effet, les performances des syst¢émes de reconnaissance de caractéres
d’imprimerie sont essentiellement liées aux développements de ces techniques. L’ utilisation de
primitives a permis d’utiliser des algorithmes de classification trés simples, trés rapides et peu
gourmands en ressources. En dehors des applications classiques, il est apparu nécessaire
d’introduire des notions d’invariance en OCR. Ceci a été rendu possible par 1'utilisation de
techniques de transformations invariantes telles que la translation, la rotation ou
I'agrandissement.

La reconnaissance invariante a pu €tre réalisée suivant deux approches :

»  L’extraction et I'utilisation de caractéristiques invariantes
> La normalisation, qui possede ’avantage d’obtenir un modele invariant de la
forme a étudier.
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C’est cette dernicre approche qui a retenu notre attention dans le cas de I’association avec
I’étape classifieur sélectionnée dans la 2°™ partie car elle a I’avantage d’effectuer directement
une normalisation d'image.

Concernant notre volonté d’obtenir une reconnaissance de caracteres en utilisant des
techniques neuronales, I’étude de cette troisieme partie nous a montré que de 1’association entre
des classifieurs neuronaux et étapes d’extraction de caractéristiques invariantes, seules les
architectures spécifiques peuvent apporter le meilleur compromis en qualité des résultats et
compléxité de mise en oeuvre. Cependant, les architectures neuronales qui permettent d’effectuer
une invariance en position en taille et en orientation par normalisation ne sont actuellement pas
beaucoup développées. Seuls quelques réseaux ont été développés dans cette optique [BIS95].
Cependant, ces architectures restent trés limitées et leur réalisation trés difficile. En effet, les
normalisations sont généralement effectuées itérativement. Pour des images de grande taille et ot
les formes peuvent subir des variations importantes, cette technique n'est pas applicable. De plus,
il est impossible de garantir un temps de traitement pour chaque modele. Celui-ci va dépendre du
nombre d'itérations a effectuer pour obtenir le modele invariant.

Etant donné notre souhait de développer un systéme de reconnaissance invariante de
caracteres, nous avons été amenés a développer une nouvelle architecture neuronale. Ce réseau a
été réalisé en adaptant certains concepts présentés dans cette partie notamment la normalisation
par blocs successifs (Yiiccer et Wang). Ce souhait de développer une nouvelle architecture est
également d au fait que pour des conditions d’acquisition trés vari€ées (luminosité, marquage,
position, taille et orientation), aucune solution compléte n’existe, il est nécessaire d’associer une
étape de prétraitement et 1’étape de normalisation. Cette architecture originale va étre décrite trés
précisément dans la 4™ partie.

Les quatrieme et cinquiéme parties sont consacrées a 1’étude de notre systeme de
reconnaissance. En effet, aprés avoir déterminé dans la deuxieéme partie, une architecture
neuronale adaptée pour la classification de caractéres et apres avoir défini les concepts d’une
nouvelle architecture utilisable pour la reconnaissance invariante et la normalisation, nous
pouvons aborder la présentation détaillée de notre systeme.
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Introduction

Apres avoir présenté, dans la premicre partie, certaines limites auxquelles se heurte
actuellement la reconnaissance de caracteres imprimés, nous consacrerons la quatri¢éme partie a
la proposition et a 1'étude d’un systéme de reconnaissance de caracteres permettant d’améliorer
les performances pour certains de ces cas limites. Ces limites sont essentiellement dues aux
variations de luminosité, aux variétés de support et de teinte, aux variations et aux dégradations
de marquage et aux problémes d’invariance lors de la prise de vue.

Le théme de la reconnaissance de caractéres en milieu industriel permet de réunir
I’ensemble des principaux problémes énoncés précédemment. Nous avons cherché a construire
un systeme de reconnaissance basé sur des notions d’invariance aux conditions lumineuses, a la
nature des supports et des marquages utilisés ainsi qu’a la position, a la taille et & I’orientation
des caracteres lors de la prise de vue. De plus, ’utilisation de caracteéres en milieu industriel nous
contraint, en complément des polices couramment utilisées, a tenir compte de polices
spécifiques. Notre systéme a été élaboré de la manicre la plus générale possible afin de permettre
une application en reconnaissance de forme quelconque. Sa modélisation est €également basée sur
I’évolution rapide des techniques de I’informatique industrielle et des chaines de traitement
parallele. En effet, dans le cadre de I’image, I'utilisation des algorithmes parall¢les est beaucoup
plus cohérente en terme d’organisation du traitement et des temps de calcul.

Dans le premier paragraphe de cette quatriéme partie, nous présenterons les principales
difficultés liées a une reconnaissance de caractéres en milieu industriel.

IV.1 Présentation du probleme posé
IV.1.1 La reconnaissance de caractéres en milieu industriel

Le terme "caractéres industriels" désigne les caractéres principalement utilisés pour le
marquage des articles lors de leur fabrication. IIs sont utilis€s pour référencer, par exemple, le
type de production, la date de traitement au niveau de différents lieux de production, les matiéres
premicres utilisées,... Ils sont trés importants pour suivre la production et assurer la tragabilité
des produits. Ils permettent également de référencer et de stocker les produits finis, d’identifier
automatiquement les produits industriels, de contr6ler leur qualité ainsi que leur conformité, et
enfin ils permettent de trier les productions (figure IV.1).
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Date de validité Conditionnement Références produit

Expédition Identification

Figure I'V.1 : Exemples d'application marquage

Lors d'un process de fabrication, il est nécessaire d'identifier, & de nombreuses reprises,
I'objet en cours de production. II est donc intéressant de disposer de systtmes pouvant
reconnaitre les caractéres automatiquement a différents stades de la production. Bien que de
nombreux logiciels de reconnaissance de caractéres existent pour les applications bureautiques
(plus d’une quarantaine), peu de systemes de reconnaissance de caracteres ont été créés pour les
applications industrielles. Les principaux systemes utilisés dans les industries manufacturieres
peuvent se regrouper selon deux approches :

Les systemes configurables :  le CVIM-OCR Pak de Rockwell
le acuReader/OCR II de Cognex

Les systemes programmables : Logiciel Xcaliper d’Optimas Corporation.
Logiciel Prophety d’Imaging Technology.
Logiciel NeuroCheck de DATA Translation.
Librairie Mil de Matrox.

Ceux-ci sont principalement basés sur les techniques de "template matching" ou sur une
classification a base de réseaux de neurones.

La premiere société francaise s’étant illustrée dans la recherche et le développement pour
la reconnaissance de caractéres en milieu industriel est I’entreprise Al Vision systémes, on peut
lui attribuer I’implantation de plus d’une centaine de systémes.

Généralement le bon fonctionnement de ces systémes est 1lié a leur performance mais

aussi au type de systtme de marquage utilisé. Faire le choix d'une solution de reconnaissance de
caractéres en milieu industriel revient, actuellement, a associer correctement un systéme de
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reconnaissance et une solution de marquage. Dans le cadre du développement d'un systéme de
reconnaissance de caracteres appliqué au milieu industriel, il nous a été nécessaire de découvrir
les caractéristiques des différents marquages pour essayer de définir une solution de
reconnaissance indépendante de la technique de marquage utilisée.

1V.1.2 Introduction au marquage industriel

Pour permettre I’identification automatique des produits, il est nécessaire d’y apposer des
étiquettes ou de les marquer directement. Le marquage est donc la premiere étape nécessaire a
une gestion automatisée de la production. Les techniques de marquage sont trés diverses. Elles
sont adaptées en fonction des besoins de I'identification et du type d’articles a traiter. Le
marquage industriel a recours a des techniques informatiques (imprimante matricielle, jet
d’encre, laser), a des techniques de gravage (micropercussion, estampage, gravure laser, gravure
chimique) ou a des techniques d’imprimerie (sérigraphie, offset, tampographie) (figure IV.2).

Offset Estampage MicroPercussion

Jet d’encre Laser Machine a graver

Figure IV.2 : Exemples de techniques de marquage

Contrairement au nombre et a la variété de marquages utilisés, les polices de caracteres
utilisées sont bien souvent sommaires, les caractéres industriels étant généralement d'une
typographie trés simple (polices standards type courrier ou serif). Certaines polices ont été
spécialement développées pour le marquage industriel afin d'améliorer la lisibilit€ dans les
conditions difficiles (support, marquage, environnement,...). Ces fontes dites industrielles
définissent des caractéres tres distincts permettant ainsi de limiter certaines sources d'ambiguité
entre deux types de caracteres (entre le Cetle G,le Oetle D...).

IV.1.3 Notions de fontes industrielles

Trois principales normes ont été spécialement définies pour les techniques de marquage
industriel. Nous les présentons ici briévement.
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1V.1.3.1 La norme OCR-A

Cette norme a été établie en 1960 par I’ ANSI (American National Standards Institute)
sous le standard ANSI X3.17-81. Elle est également reconnue sous le standard ISO [ISO1073-1].
Les caracteres qui la définissent ont été choisis de maniere a supprimer toute ambiguité entre eux
évitant ainsi des confusions possibles entre le “D” , le “O”, le "Q" et le chiffre “0”.

ABCDEFGHIJKLMNOPRRSTUVUWXYZ
abcdefghl jklmnopgrstuvwxyz
L12345b7890 !'"s48/()=2\{}L1]
+X#<>,5.1- JAYT

Figure IV.3 : Norme OCR -A

1V.1.3.2 La norme OCR-B

La norme OCR-B que I’on peut également connaitre sous le nom de [ISO1073-2] ou
ECMA-11 (European Computer Manufacturers Association), est reconnue par 1’ANSI sous le
standard ANSI X3.49-75.

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
abcdefghijklmnopgrstuvwxyz
1234567890 '"$%&/ () =2\{2>L[]
<>,;.:-_  AOUaouB +x#'

Figure IV.4 : Norme OCR-B

1V.1.3.3 Les normes pour le codage MICR

Le codage MICR (Magnetic-Ink Character Reading) [ISO2033] utilise des nombres qui
peuvent &tre lus sans ambiguité par une t€te magnétique. Cette norme est essentiellement utilisée
pour les applications de reconnaissance de caractéres dans I'industrie bancaire, plus
particulierement pour le traitement automatique des chéques. Les polices de caractéres utilisées
pour le codage MICR sont E-13B, CMC-7 (figures IV.5 et IV.6), OCR-A et OCR-B.

ALdIL5ET7AA0

Figure IV. 5 : E-13B Figure IV.6 : CMC-7

La police E-13B, développée en 1958, est essentiellement utilisée aux USA, Canada,
Australie. La norme CMC-7 est une norme frangaise, développée en 1964 par BULL. Elle est
utilisée dans la quasi-totalité des pays européens exceptés les pays britanniques [SRI97].
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L’encre utilisée pour ces caracteres est une encre magnétique. Ainsi, un systtme de
lecture magnétique peut identifier chaque type de caractere par codage.

LLELIUN] LORne) LARLRDD) LRMREND) LRLRTONE Llnnnndy LURRERR) LLRRIRR) LRRDRDND LRRRRLNE
7222227 0005944 0006336 0033394 0771144 0063336 0933424 0031524 4933394 0422269

Figure IV.7 : Codage MICR

L'exemple de la figure IV.7 représente un codage MICR obtenu a partir de la police
E-13-B. A partir d'une image 9X7 pixels, on représente chaque nombre par un code de 7 chiffres.
Chacun de ces chiffres représente la somme de pixels noirs suivant chacune des 7 colonnes.

Actuellement, en dehors de certains moyens de marquage trés spécifiques (gravage,
microburinage, estampage), la variété€ des polices utilisées n’est plus limitée. Ainsi, aux polices
spécifiques décrites précédemment, peuvent s'ajouter un tres grand nombre de polices
couramment employées en bureautique (figure IV.8).

123456 7/890ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

1234567890ABCDEFGHIJKLMNOPARSTUVWXYZ

1 23L5E7870ABCOEFGHIJHLIMNOPLORS TUVWXYZ

1234567890 ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
1234567890ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

1234567890 ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXY?Z
1234567890 ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Figure IV.8 : Quelques fontes industrielles

IV.1.4 Présentation du probleme

Le premier chapitre nous a montré que pour les applications bureautiques la
reconnaissance de caracteres est aujourd'hui aisée a réaliser. Pour les applications industrielles,
cela reste cependant difficile. Les raisons sont nombreuses.

La premiere raison est évidemment liée a la nature de 1’acquisition. L'identification
industrielle est, a I'exception des lecteurs & barres, essentiellement réalisée a 1'aide de caméras
CCD. Ce type d'acquisition est par opposition au scanner utilisé en bureautique, d'une résolution
faible et trés sensible aux variations d'éclairage extérieur. Les images ainsi obtenues sont de
qualité moindre. Ce type d’acquisition pose des problémes de localisation des objets et donc des
caracteres lors de la prise de vue.
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Une seconde raison est liée ala qualité du contraste entre les caractéres et le fond.
Contrairement a un support papier et a un marquage par encre pour les applications bureautiques,
les associations support/marquage rencontrées en milieu industriel n’offrent pas toujours de bon
contrastes (figure IV.9). Cela signifie que le systeéme doit se révéler capable de s’adapter aux
caractéristiques lumineuses qu’il soit placé sur une chaine de fabrication de t6les, dans une
papeterie ou dans une tannerie...

CL3LL4B2-38E~

Tenesp1aNa
| LhegTESED

Figure IV.9 : Exemples de variations lumineuses

En dehors de problémes de luminosité, les supports peuvent également s’avérer étre des
sources de problémes. En effet, dans de nombreuses applications, la lisibilité des caractéres est
perturbée par un fond non uniforme. La figure IV.10 représente quelques exemples de supports
ou la reconnaissance de caracteres est difficile a réaliser.

Figure IV.10 : Exemples de supports difficiles

Concernant la phase de reconnaissance, les polices rencontrées sont variées ce qui impose
comme pour les applications bureautiques d’effectuer une reconnaissance multifonte. Cependant,
une difficulté est spécifique aux techniques de marquage en milieu industriel. Celles-ci créent
des modeles particuliers (caractere représenté sous forme de pointillés en production de canettes
de fer, sous forme de trous dans l'industrie du cuir, etc.). La figure IV.11 représente des exemples
de caracteres utilisés pour le marquage industriel.

Figure IV.11 : Quelques polices spécifiques

Ainsi pour résumer, les problemes rencontrés dans le cadre de la reconnaissance de
caractéres en milieu industriel peuvent étre regroupés suivant quatre catégories.
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a) Les problemes liés a l'acquisition

» Variations lumineuses lors de ’acquisition.

» Non-uniformité de I'éclairage.

» Position de la caméra par rapport a 1'objet (distance, angle de vue)
» Variation de position de 1'objet dans la scéne a observer

b) Les problémes li€s a la nature du support

» Mauvaise qualité du support (réflexion, bruit).

» Informations parasites (trame du papier, coup sur le support, informations vues en
transparence).

»  Support pré-imprimé (chéques)

> Opacité faible (Verre)

c) Les problemes liés a la nature du marquage

» Segmentation des caractéres

» Erreurs de marquage.

» Variations de la qualité du marquage dans le temps
» Qualité de l'encre (réflectance)

d) Les problemes liés a la variété des polices

» Reconnaissance multifonte
» Polices industrielles spécifiques (OCR-A, OCR-B, MICR,...)

» Caracteres fonction de la police mais également du marquage utilisé (tirets,
points)

IV.1.5 Proposition d’un systéme

L’ objectif de notre travail consiste a définir un nouveau systeme de reconnaissance qui
puisse résoudre certains problémes de la reconnaissance de caractéres industriels. Notre but est
de définir un systéme robuste aux variations lumineuses. Etant donné la nature des contrdles a
effectuer, il est également nécessaire d’introduire une reconnaissance invariante qui permette au
systeme d’effectuer sa tiche de reconnaissance quel que soit le positionnement du texte et quelle
que soit sa taille.

Nous avons voulu créer un systeme simple qui puisse dans le cadre d’une réalisation
pratique avoir des temps de traitement extrémement courts afin d’€tre compatible avec des
cadences de production tres élevées dans I’hypothese d’une réalisation.

Comme I’indique notre étude bibliographique des parties 2 et 3, nous nous sommes
orientés vers l'utilisation des techniques neuronales utilisées en reconnaissance de formes pour
construire notre systeme. Nous avons cherché a développer un systtme autoadaptatif basé sur
des algorithmes courants et fiables, mais en les adaptant sous forme d'architecture neuronale de
maniere a permettre une implémentation paralleéle. Nous avons éliminé de 1'étude du systéme de
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reconnaissance, les parties concernant la segmentation et le post-traitement. Des techniques déja
éprouvées [BEL92][KUN93][HEU94][DEF95] peuvent parfaitement s’articuler autour de notre
systéme de reconnaissance de caracteres décrit dans ce chapitre.

Nous avons cherché a introduire dans notre systéme de nouveaux concepts qui permettent
de réaliser I'adaptation du systéme aux variations des conditions d'acquisition. Cette adaptation
repose principalement sur la coopération entre un étage qui va effectuer l'extraction du caractére
de l'image et un étage de classification. Le syst¢me a été construit a I'aide de deux réseaux de
neurones et dune boucle de retour permettant d’assurer 1’autoadaptabilité du systeme
(figure IV.12).

Image 256 niveaux de gris

1° réseau : Vision - Invariance

Extraction de caractéristiques

2° réseau : classifieur

Distingue la classe de l'objet

v
Figure IV.12 : Architecture générale

Le premier réseau, spécialisé pour la vision extrait a partir d'une image, la représentation
du caractere. Nous avons dii développer le premier étage de vision de manieére a faciliter
l'adaptation aux variations lumineuses. En plus de cette propriété d'adaptation, ce premier étage
est doté de propriétés d'invariance en position, en taille et en orientation. Ainsi, quelles que
soient la position et la taille du caractere, quelle que soit I'orientation du support, quels que soient
le type de support et le type de marquage utilisés, cet étage doit €tre capable d'extraire un modeéle
binaire et invariant du caractére.

Le second réseau, spécialisé dans la classification reconnait la classe du modele présenté
par le premier réseau. Cet étage a €té congu a partir d'un réseau classifieur du type Radial Basis
Functions. Nous avons bati ce classifieur de mani¢re a effectuer grdce a un processus
d'apprentissage, une reconnaissance multifonte et multimarquage. La principale évolution de ce
classifieur sera d'introduire la notion de forme. Cette notion permettra de limiter la taille de
l'architecture tout en permettant la reconnaissance de caracteres tres spécifiques au marquage
industriel.

La derniére technique mise au point pour ce systéme est la boucle de coopération. Cette
coopération, rendue possible par l'ajout de quelques neurones, va exploiter les résultats de 1'étage
de vision et de I'étage de classification pour venir modifier des parametres de la partie vision du
premier réseau et ainsi permettre 'adaptation automatique au type de support utilisé et au type de
marquage. -

Les trois paragraphes suivants vont décrire les concepts utilisés dans chacun des deux
étages du systeme et la boucle de retour.
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Le premier des paragraphes, consacré a la description de la partie vision et invariance,
mettra en évidence les concepts développés pour assurer une reconnaissance de caractéres peu
sensible aux types de support et de marquage.

Le deuxieme paragraphe présentera une étude faite sur le réseau classifieur. Apres avoir
déterminé, dans la deuxieéme partie, le réseau du type Radial Basis Functions comme étant
I’architecture la plus adaptée en fonction des performances de classification, de la facilité
d’implémentation et des temps de traitement, nous présenterons, ici, les modifications apportées
afin d’améliorer le fonctionnement du classifieur en fonction des résultats du premier réseau et
de I'utilisation de fontes et de marquage industriels.

Enfin, le dernier paragraphe détaillera la structure et le fonctionnement de la boucle de
retour qui, en fonction des résultats de classification, modifie les paramétres du premier réseau.

IV.2 Le premier réseau

Le role du premier réseau est d'extraire l'information du caractére issu d’une image.
L'architecture de ce réseau est une architecture a couches composées de neurones formels
classiques. Chaque neurone est totalement connecté aux neurones de la couche précédente. A
partir d’une couche d'entrée I constituée de m*n neurones représentant les pixels de la caméra, le
réseau traite I’information selon trois opérations successives. Il effectue premiérement des
opérations simples telles que le lissage et le seuillage puis des opérations plus complexes lui

permettant d'obtenir en sortie un modéle normalisé en position, en rotation et en taille (figure
IV.13).

A

Vision : Lissage et seuillage | Invariance: Position | Invariance : Taille et Orientation

o

g" el

\

Image Caractere Caractere Caractere
originelle binarisé centré normalisé

Figure IV.13 : Architecture du premier réseau

Sa premiere tache est d'effectuer une binarisation de l'image afin de n'extraire que
lI'information du caractére. A partir de la couche d’entrée, la premiere partie du réseau,
(constituée de 5 couches : V, C, S¥, S°, S) effectue cette opération de vision. Cette opération est
plus complexe qu'une simple opération de seuillage. En effet, le systtme doit étre capable de
reconnaitre un objet sombre sur un fond blanc (ex : caractere imprimé sur du métal) ou un objet
clair sur un fond sombre (ex : caractére gravé sur du cuir).

Etant donné que notre systéme de reconnaissance doit €tre appliqué a un environnement
industriel, une seconde tiche a été attribuée a notre réseau afin de permettre au systeme de

N

s'affranchir de la connaissance a priori de la position du caractére a reconnaitre. La seconde
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partie réalisée par 3 couches : G, G', P consiste donc a modifier le modele présenté en un modele
normalisé en position donc centré dans I'espace de représentation.

La derniére partie consiste a normaliser le caractere en taille et en orientation de maniere
a obtenir une reconnaissance quelles que soient I'orientation et la taille du modele présenté a
l'entrée grice aux traitements réalisés par 5 couches : C, C', O, O, N.

Les différentes fonctionnalités du réseau sont présentées dans deux paragraphes. Le
premier présente les opérations de lissage et de seuillage constituant la partie vision. Le second
traite des opérations de normalisation en position, en taille et en orientation.

Elle consiste a obtenir une représentation invariante du caractere.

IV.2.1 Opérations de Vision : Lissage et Seuillage

La premiére tiche effectuée par ce réseau est une tiche de vision. Elle permet d'extraire le
caractére sous forme d'image binarisée. Les systemes actuels de reconnaissance de caractéres
sont essentiellement basés sur la binarisation de l'image acquise pour ensuite effectuer la
segmentation et la reconnaissance des caracteres. L'algorithme généralement utilisé pour la
binarisation est le seuillage global [WHI8S3][MORO92]. Dans le cas d'images compliquées, ce
seuillage n'est plus suffisant. Une premiére solution est de proposer un systtme qui puisse
effectuer un seuillage adaptatif [KAMO3][TRI9S] : pour différentes régions de limage une
valeur de seuil est choisie. Une approche récente [WU97] consiste a utiliser I'analyse de texture.
La binarisation et la segmentation sont réalisées en distinguant la texture des caractéres par
rapport au fond.

Les études les plus récentes ont montré que la segmentation des caractéres est plus
efficacement réalisée & partir d'images en niveau de gris [COS89][GOR93][CHO95]. Notre
systtme de reconnaissance de caractéres est basé sur une utilisation au préalable de ces
techniques. Ainsi, a l'entrée du systeme ici décrit nous considérons que les images présentées
sont des images en niveau de gris de caracteres isolés.

L'utilité de l'étude d'une partie vision est d'avoir permis de développer une nouvelle
technique d'extraction de modele binarisé d'un objet quelles que soient les caractéristiques
lumineuses de l'objet et du fond. Cette technique a également la particularité de permettre
l'adaptation de la qualité de I'extraction du modele en fonction des résultats de sa classification.

L'opération réalisée par la partie vision de notre systéme est inspirée de la notion du
filtrage centre-voisinage. Cette notion est issue d’une modélisation biologique : les champs
récepteurs centre-voisinage. Les cellules ganglionnaires de type champ récepteur sont situées sur
la rétine et sont de deux natures : les cellules on-center off-surround et les cellules off-center
on-surround (figure IV.14).

On-center off-Surround Off-center on-Surround

Figure IV.14 : Cellules Centre -Voisinage
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Pour les cellules de type On-center Off surround, la zone centrale est excitée « + » par la
lumiere tandis que la zone éloignée est inhibée « -». La comparaison des potentiels moyens sur
chacune de ces deux zones définit le niveau de déclenchement du signal de sortie de la cellule.
Ainsi, si la zone centrale regoit plus de luminosité que la zone voisinage, la cellule sera active. A
l'inverse, son potentiel de sortie sera nul. La cellule Off-center On-surround a le comportement
opposé.

La taille des champs récepteurs de la cellule est caractéristique de la qualité de la
détection réalisée. Si le champ est important, les cellules distinguent les caractéristiques
grossieres de la forme. A 1’opposé, un champ étroit permet de distinguer les détails. Les figures
IV.15 mettent en évidence ces propriétés.

La figure IV.15a montre que seul le champ large va émettre un signal d’excitation. En
effet, dans le cas du champ étroit, la zone d'influence Centre et la zone d'influence Voisinage ne
"voit" que la bande blanche. La différence entre ces deux zones €tant nulle, le neurone a champ
étroit est inactif. A l'inverse, le champ large met en évidence l'alternance bande blanche/bande
noire.

En revanche, dans la figure IV.15(b), c’est le champ étroit qui va permettre de délivrer un
signal d’excitation. La justification est identique. Dans le cas du champ large, la zone centre
"voit" moitié bande blanche, moitié bande noire tout comme la zone voisinage. N'ayant pas de
différence de potentiel entre les deux zones, le neurone reste donc inactif.

(a) (b)

Figure IV.15 : Influence de la taille du champ récepteur

La premicere partie de notre réseau va exploiter cette notion de centre-voisinage. En effet,
les deux régions d’une cellule centre-voisinage se comportent comme deux filtres passe-bas qui,
appliqués sur I'image, lissent les potentiels situés dans une région donnée. Centrés sur le méme
pixel, un filtre effectue un lissage des pixels proches du centre et un autre effectue un lissage
avec les pixels situés dans le voisinage. Nous avons facilement modélisé I’influence d’un filtre
sur un potentiel par un coefficient de filtrage (CF) fonction de la distance (D) entre le potentiel
traité et le centre du filtre. Deux fonctions CE® et CF¥ sont définies pour une cellule : I'une
représentant I’influence du filtre Centre, 1’autre I’influence du filtre Voisinage (figure IV.16).
Ces fonctions sont définies de maniere a ce que le nombre de pixels influencés par chacune des
deux régions soit identique. Ces deux fonctions sont également définies a partir d'un parametre
G. I caractérise la taille d'influence du filtre centre-voisinage par analogie avec la taille du
champ-recepteur de la cellule centre-voisinage.
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CF c
CF™ : type Centre

: [ CF" : type Voisinage
|

D

Figure IV.16 : Influence de la cellule centre-voisinage

Appliquées sur 1'image, ces deux fonctions vont définir deux régions de lissage distinctes.
C'est en comparant les résultats des deux filtres, que I'on pourra réaliser aisément la binarisation.
Nous avons choisi cette modélisation pour la partie vision afin d'obtenir une détection du
caractére quelle que soit la différence de niveaux de gris avec le fond. En effet, le choix
d’appliquer ces deux filtres puis d’effectuer la différence permet de s'affranchir facilement du
niveau de gris du fond de I'image par rapport a I'objet.

Les opérations précédemment présentées ont été réalisées suivant une modélisation
neuronale. En plus de la couche d'entrée, quatre couches de neurones ont été€ définies. Les deux
premiéres C (Centre) et V (voisinage) réalisent des opérations de lissage et les deux suivantes S*
et S™réalisent le seuillage.

La premiere couche utilisée, de dimension mxn, est la couche d'entrée du systéme notée 1.
Cette couche permet de présenter l'image initiale au réseau. Sur celle-ci, chaque neurone de
coordonnées (i,j) est représenté par le pixel de mémes coordonnées.

Les couches de neurones C et V sont définies pour effectuer les deux opérations de
lissage de I'image de départ suivant les deux régions particulieres. Ainsi, l'activité d'un neurone
(ij) de la couche C représente le résultat du lissage d'un filtre Centre centré sur (i,j). La
connexion pondérale entre un neurone (i,j) de la couche C et un neurone (p,q) de la couche I
représente le coefficient du filtre suivant CFS(D) avec D : distance séparant le neurone (p,q) du
neurone (i,j). Ainsi, les connections entre le neurone (i,j) de Ia couche C et les neurones de la
couche I définissent la région de lissage Centre (figure IV.17).

Figure I'V.17 : Schéma des connections entre la couche d’entrée et les neurones des couches C et V

L ‘activité¢ C;; du neurone i,j situé sur la couche C est définie par :

—In-1

C;= wpqu »q = (par simplification de notation) 2 wgqij I (Iv.n)
q=0

B

a1
i}
[=}
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Le poids wE décrit les coefficients de lissage. Il permet de définir la zone d'influence
"Centre". Le lissage est obtenu en moyennant I'activité des neurones a l'intérieur de cette région
de lissage.

Ce poids décrit en (IV.2), fonction de la distance D, = \/ (p-1)>+(q-j)* , définit une

zone ou seuls les neurones (p,q) proches du neurone (i,j) ont une influence suffisante (figure
IV.18).

Jo-02+@- |

¢ = —
w paij — exp(

) (IV.2)

Le coefficient € définit l'allure de la variation du poids en fonction de la distance. Une
valeur faible définit une variation importante, a l'inverse, une valeur importante définit une
variation faible. Pour nos essais, nous avons fixé cette valeur a 3.

>y
LR
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e

. - . . C
Figure IV.18 : Représentation du poids w q;

La couche V est construite sur le méme principe mais définit le filtrage Voisinage.
L'activité Vj; d'un neurone de la couche V est définie par le lissage de l'activité de chaque
neurone 2 l'intérieur d'une région particuliére définie grace aux poids w" ;.

Vi = Z“’Zqij T (IV.3)
Pq

Les poids w" (eq IV.4) de la couche V définissent le lissage avec des neurones éloignés
de celui traité. La figure IV.19 représente le voisinage défini par ces poids.
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Figure IV.19 : Représentation du poids w ' g5
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Les expressions (IV.2) et (IV.4) des poids montrent que les deux voisinages sont définis a
l'aide d'un parametre ©. Celui-ci détermine la taille de la zone d’influence d’une cellule
centre-voisinage (figure IV.16).

Les figures IV.20 suivantes représentent les potentiels issus des couches C et V pour un
exemple présenté sur la couche L.

Couche 1 Couche C Couche V

Figure IV.20: Exemples de couche C et V

Apreés les couches C et V, les deux couches suivantes S* et Stéalisent la binarisation par
seuillage. La couche S™ effectue la soustraction de l'activité de la couche C a la couche V tandis
que la couche S~ effectue la soustraction de I'activité de la couche V a la couche C. L'activité du
neurone (i,j) de la couche S* et celle du neurone (i,j) sur la couche S’sont définies par :

S; =E(C; -V, (V.5 et S; =& (V,-C,) (av.6)

Le seuillage est réalisé grice a la fonction d'activation £(x) des neurones définie (figure
IV.21) comme un échelon fonction de l'activité.

&)

Figure IV.21 : fonction seuillage

La fonction £’(x) est identique 2 &(x) seule la valeur du seuil (B’) est différente. Le fait de
définir un seuil B’ dont la valeur différe de celle de B peut permettre de compenser le fait que les
deux régions de lissage (Centre et Voisinage) n’aient pas une influence strictement identique sur
les pixels de 1'image. L'expérience montre qu'il est généralement préférable de choisir une valeur
du seuil B’ 1égérement inférieure 2 celle de B.

Le fait d'avoir défini ces quatre couches nous permet de réaliser aisément la binarisation
< A s . . - . . C v .
du caractere. Gréce aux régions de lissage définies par les poids w et w . et aux fonctions de

seuillage, nous remarquons, que des deux couches S* et S, la couche ayant une activité
neuronale la plus faible correspond a la représentation binaire du caractére. En effet, puisque le
caracteére a une représentation localisée par rapport au fond, mettre en évidence le caractere par
rapport au fond apporte moins d'information que l'inverse. Ainsi, si la couche S* est la couche
ayant le moins d'activité, le seuillage a permis de mettre en évidence un objet sombre par rapport
a un fond clair (exemple du "C" dans la figure IV.22). La couche S™ permet de mettre en €vidence
l'inverse : un objet clair par rapport a un fond sombre (exemple du "S" dans la figure IV.22).
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Couche 1

: (G= 7)

Couches CetV

Couches STet S @

(2

Couche S

Figure IV.22 : Réle des couches S* et §°

Pour la suite du traitement, des deux couches S* et S, la couche ayant l'activité totale la
plus faible et donc représentant le caractére binarisé, est définie comme couche S.

Les propriétés mises en évidence dans cette partie Vision permettent de distinguer
facilement le caractere du support. Une phase de test concernant le fonctionnement de la partie
vision a mis en évidence 1’avantage de regrouper le lissage et le seuillage au niveau des quatre
premieres couches. Le fait d’avoir défini les couches C et V réalisant deux régions de lissage
avec un seul paramétre significatif ¢ puis les couches S* et S™ avec le seul paramétre B nous a
permis d’obtenir une adaptation avec seulement deux parametres a régler (la valeur de B' a été
fixée 2 90% de la valeur de PB). Le tableau suivant représente les résultats obtenus a l'issue de la
partie vision pour un modele donné mais pour différentes valeurs de seuil et de voisinage pour
un modele représenté figure IV.23.

Figure IV.23 : Image de départ (40 pixels * 36 pixels )
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Tableau IV.1 : Influences de & et P sur la qualité de la binarisation

Le tableau précédant montre I’influence des deux valeurs sur la binarisation.
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On remarque que le parametre ¢ agit sur la qualité de la définition de I’image résultante.
En effet, plus la valeur est importante, plus les régions de lissage sont importantes et plus on perd
de détails. A I’inverse, plus la région de lissage est faible, plus on met en évidence les détails :
les contours mais aussi le bruit.

La valeur de seuil B ne doit également pas étre trop faible pour ne pas augmenter le bruit.
Ce seuil va agir sur la mise en relief de 1’objet par rapport au fond. Si cette valeur est élevée,
seuls les pixels présentant le maximum de différences entre la région centre et la région
voisinage seront présents. Ils représentent généralement le squelette de 1’ objet.

De ces deux parametres, on remarque que ¢ agit le plus nettement sur le résultat. En effet,
la moindre variation de sa valeur entraine des modifications trés marquantes sur I’image résultat.
A ’inverse, I’influence d’une variation de la valeur du seuil agit [égeérement.

Les courbes (figures IV.24 et IV.25) quantifient ces résultats en déterminant la qualité de
la binarisation en fonction des variations du seuil B et du voisinage ©. La qualité est caractérisée
par un taux de correspondance (IV.7) entre le modele binaire obtenu et le modele optimum. Le
critere simple choisi est I’erreur entre la surface (S) obtenue en modifiant les parametres (o,B) et
la surface (R) choisie comme référence.

TC=1-12"21 IV.7)

TC A

1,24

0,6

0,4

0,2

Y

Figure IV.24 : Taux de correspondance en fonction du seuil f pour 6 =4

TC

w N\
ol N\

0,2

ay

Figure IV.25 : Taux de correspondance en fonction du voisinage ¢ pour p =3
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Dans le souhait d’obtenir une adaptation a tout type de marquage et a tout type de
support, il faut pouvoir distinguer des objets de couleur proche du fond bien que ce dernier
puisse étre bruité. Notre modélisation nous permet cette adaptation en ne modifiant que la taille
o. En effet, la variation du seuil § agit peu sur la qualité de la binarisation (figure 1V.24). En
revanche, c'est en variant faiblement la taille du voisinage ¢ que 1'on peut améliorer le taux de
correspondance (figure IV.25). Nous avons montré que cette valeur est la plus influente sur la
qualite de la binarisation lors de variations.

La valeur du seuil B doit étre fixée la plus faible possible afin de permettre la distinction
entre les régions centre-voisinage tout en évitant de mettre en évidence du bruit. Le tableau IV.2
montre qu’en fixant le seuil B a 3 et en variant le parameétre G on obtient une représentation
binaire correcte du caractére a distinguer. Les limites sont bien évidemment obtenues lorsque la
différence des niveaux de gris entre I’objet observé et le fond est proche de la valeur du seuil B.
En dehors de cette limite, quelle que soit I’image présentée, c’est en effectuant un choix correct
de la valeur de ¢ que !’on obtiendra une représentation du caracteére binarisé.

“ggggrfe NiVZj}‘S"de 6=1 | 6=2 | 6=3 | 06=4 | 6=5 | 6=6 | 6=7 | =8
1 ... HHAEHOOa 0
s 00
N 11l
- 111
- 1
s 111
B E 1
B . E AN a8

Tableau IV.2 : Influence du paramétre ¢ sur différents niveaux de gris pour l'objet et le fond
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Un dernier facteur intervenant sur la qualité de la binarisation est la taille du caractére 2
extraire. Nous avons réalisé une étude qui a permis de montrer que, quelle que soit la taille du
caractére a extraire, seule une modification du parametre ¢ permet d’obtenir une image résultat
correcte. Le tablean IV.3 résume cette étude. Il montre, pour différentes tailles d'imagettes, la
valeur du parametre ¢ optimum. Ces imagettes ont été obtenues en zoomant ou réduisant une
image de référence. Ainsi, ce tableau caractérise surtout l'influence des traits des caractéres (la
graisse) sur la valeur de ©.

Taille des L :15 pixels L :30 pixels H: L : 60 pixels L : 120 pixels L : 300 pixels
caracteres H: 14 pixels 28 pixels H : 56 pixels H : 114 pixels H : 280 pixels
Valeur de ¢ 1 3 7 14 25

Tableau IV.3 : Influence de la taille du caractere

En conclusion, la variation du seul parametre ¢ permettra l'adaptation du systéme de
reconnaissance au type de marquage ou/et de supports et ce quelle que soit 1a taille du caracteére.

A partir de ce modele binarisé, on cherche a obtenir une représentation normalisée afin de
pouvoir s'affranchir des variations concernant la localisation et la taille du caractére lors de la
procédure d'acquisition.

I1V.2.2 Opérations de normalisations en position, en taille et en orientation

Afin d'éviter l'utilisation d'architectures neuronales trop complexes et pour certaines
difficilement réalisables, nous avons créé un systéme connexionniste permettant d'effectuer une
reconnaissance invariante. L’invariance va consister a repositionner le caractére en fonction de
son centre de gravité puis a modifier sa représentation selon une taille et une orientation désirées.
Les techniques utilisées ont été inspirées des techniques présentées dans la troisieme partie. Nous
avons conservé une architecture a blocs [YUC93]. Le premier effectue une normalisation en
position, le second la normalisation en taille et en orientation. Partant du fait que les caractéres a
reconnaitre sont issus de fontes parfaitement normalisées, c'est en adaptant des algorithmes
simples sous forme d’architecture neuronale que l'on a pu construire ces différents blocs. Le
premier constitué de 3 couches (G,G' et P) va permettre d'obtenir une invariance en position
(figure IV.13). 1l s'agit de translater le caractére pour le positionner au centre de 1'image et donc
au niveau neuronal de translater I’activité neuronale de la couche S vers le centre de la couche P.
Le second bloc, constitu€ de 5 couches (0,0, T,T' et N) va effectuer 1'invariance en taille et en
orientation. Les principes mis en ceuvre dans les deux blocs sont détaillés dans les deux
paragraphes suivants.

Le réseau qui est développé pour effectuer I'invariance en position, en taille et en
orientation n’est pas spécifique a la reconnaissance de caracteres. Nous avons cherché a
développer un systtme capable d’effectuer une reconnaissance invariante de formes. Pour
illustrer le fonctionnement de notre réseau, nous utiliserons comme image test le support
représenté figure IV.26. La figure IV.27 représente 1’image binarisée que I’on pourrait obtenir &
la sortie de la couche S. C’est a partir de cette image que le réseau va effectuer les différentes
invariances.
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4

Figure IV.26 : Objet test Figure IV.27: Image binarisée

1V.2.2.1 Invariance en position

La deuxi¢me partie du réseau permet de normaliser le caractére en position. Le principe
consiste a extraire en premier lieu le centre de gravité du caractére puis de pratiquer 1'opération
de translation entre ce point et le centre de la couche.

Notre choix d'effectuer l'invariance par centre de gravité plutdt que par centre
géométrique est 1ié a I'obtention d'une représentation plus discriminante pour le classifieur.

Dans le cas d'une invariance par centre géométrique, la représentation obtenue aprés
normalisation en taille utilise la totalité de la couche de sortie. En revanche, 1'utilisation du centre
de gravité n'utilise pas toute la résolution possible sur la couche de sortie mais permet d'obtenir
une représentation plus discriminante. La figure IV.28 représente deux exemples de différences
entre centre de gravité et centre géométrique. Dans le cas d'une normalisation d'un caractére "T"
par utilisation de l'information du centre de gravité ou celle du centre géométrique, la différence
de représentation permet dans le cas du centre de gravité d'avoir une représentation plus distincte

par rapport a la lettre "|".

Centre de gravité

Centre géométrique

Figure IV.28 : Différences entre centre de gravité et centre géométrique

Pour effectuer l'invariance en position a partir de la couche S, 3 couches de neurones sont
utilisées : les couches G et G’ et la couche P (figure IV.13). On cherche tout d'abord a extraire
l'information concernant la position du caractére. Cela consiste a localiser un neurone qui
coincide avec le centre de gravité de l'activité neuronale de la couche S. Pour cela, on utilise les
deux couches G et G'. Pour chaque neurone (i,j) de la couche G, on détermine son activité en
sommant l'activité de chaque neurone (p,q) de la couche précédente pondérée par la distance les
séparant. On définit cette activité G;; par :

G; = ZDpqij S, (IV.8)
Pq
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avec Dy : distance entre le neurone (p,q) du neurone (i,j) telle que D’ = (p—1i)> +(q - j)*

Figure IV.29 : Représentation de la couche G

On remarque (figure IV.29) que le neurone de la couche G d'activité minimale (en noir
sur la figure IV.29) correspond au centre de gravité de la forme. On cherche a le mémoriser
grice a la couche G' en utilisant le principe de l'interaction du type "Loser Take All", ne
conservant que le neurone correspondant au potentiel le plus faible. En effet, ’interaction est
basée sur la compétition entre neurones d’une méme couche. Aprés un temps de convergence,
tous les neurones de la couche a I’exception d’un neurone, sont d’activité nulle. Ce neurone est,
avant la convergence, le neurone d’activité la plus faible. Dans notre cas, le neurone d’activité la
plus faible de la couche G est le seul neurone d'activité G'; égale a 1 sur cette couche aprés
convergence.

La couche suivante sert a effectuer 1'invariance en position. Cette transformation permet
de faire coincider le centre de gravité du caractere et le centre de l'espace de représentation (le
centre de la couche). Une nouvelle couche P de neurones effectue la normalisation en position en
utilisant le résultat de la couche S ainsi que celui de la couche G'. Nous définissons l'activité P;;
d’un neurone (i,j) de cette couche P par :

B=>wh S, av.9)
Pq

L utilisation du poids w'pg; dans 1’équation (IV.9) permet de définir une translation de
I’activité des neurones. Pour cela, nous définissons le poids par :

n

wh =Y Gy.expl—k.(p - k—i)l.exp[—¥.(q— 1~ j)] (IV.10)

I=1 k=l

avec K choisi tres grand par expérience.

Le caractére a maintenant une position normalisée dans ce nouvel espace de
représentation qui est la couche P. Son centre de gravité correspond au centre de cette couche.

4

Figure IV.30 : Image aprés invariance en position
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Apres avoir effectué cette invariance en position, la derniere partie de ce premier réseau va
introduire les notions d'invariance en taille et en orientation. La normalisation en taille s'avére
essentielle pour la reconnaissance de caractéres. Ainsi, pour chaque police il n'est nécessaire
d'apprendre que la forme de caracteres constituant une fonte. De fait, quelle que soit la taille
choisie pour la police, le modele a reconnaitre n'est fonction que de la fonte. L'invariance en
orientation est plus discutable. En effet, certaines lettres ne peuvent garantir une invariance en
orientation correcte. Ainsi, pour certaines polices, on ne peut distinguer la lettre "w" du "m", "d"
du "p", "q" du "b",... Cette invariance dans le cadre de caractéres isolés ne peut étre garantie a
180 degrés pres.

Les principes ici développés sont simples. Ils consistent a déterminer la taille de la forme a
étudier puis son orientation globale. Une fois les caractéristiques concernant la taille et
l'orientation du caractére connues, la derniere étape consiste a modifier la couche P, modele
invariant en position, de maniére a faire correspondre la taille du caractére a une taille désirée et
l'orientation du caractere avec l'axe vertical.

1V.2.2.2 Caractéristiques en taille et en orientation

Dans les deux cas, deux couches supplémentaires sont nécessaires T et T' pour la taille et
O et O' pour l'orientation. Contrairement aux précédentes, elles sont a une seule dimension. Les
couches T' et O' permettent de mémoriser la taille et I'orientation du caractére selon le méme
principe que la couche G'.

Pour extraire la taille du caractére, on définit une premiere couche T, constituée d'un
nombre (Nb) de neurones identique a la moitié de la taille de la couche de neurones P. Cette
nouvelle couche permet de déterminer la quantité d'activité neuronale contenue dans différents
voisinages. Ces voisinages sont centrés au milieu de la couche P et leur taille est définie par
I’indice r de chaque neurone de la couche T. Nous définissons 'activité T, de ses neurones par :

T, = @[Zwl P, ) avec @(x) = exp(%) -1 (IV.11)

T —_ : 2 2 2 — .
avec W pgr= 181 p” +¢~ <r° et =0 ailleurs.

L’activité des neurones (r) de la couche T est fonction de I’activité neuronale des
neurones (p,q) de la couche P contenue dans une région définie par leur indice.

T
w_..P , . e g T
Le terme Z i pa représente la sommation de l'activité des neurones (p,q) a l'intérieur
Pq

d'une région définie par le parametre r (En dehors de cette région le poids Wqur est nul) (figure
IV.31).

Le caractere exponentiel de @(x) et le choix de la valeur A permettent d'obtenir une
différence importante d'activité entre deux neurones méme si les voisinages qu'ils définissent
contiennent une activité neuronale proche. Ainsi, a l'issue du traitement effectué par la couche T,
le neurone T; le plus actif détermine gréce a son indice la taille du caractere (ou de l'objet) a
normaliser.
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Rayon rm

Région définie
par I’indice r

-~

r varie de 0 & Nb I

Figure IV.31 : Détermination de I'activité T,

La figure IV.32 représente I’activité des neurones de la couche sous forme d’image. Plus
P’activité est forte, plus le niveau de gris est élevé.

0 m Nb

Figure IV.32 : Représentation de la Couche T

Ensuite, a I'aide de la couche T, on obtient un seul neurone d'indice (rm) dont I’activité
(T'm) est non nulle. Son indice nous permet de mémoriser la taille de 1'objet rencontré. Pour
déterminer le seul neurone actif, la couche utilise une interaction du type "Winner Take All" en
tenant compte du voisinage associé a chaque neurone de la couche T. On mémorise alors le
neurone d'activité T, la plus forte avec le voisinage r le plus faible possible.

Apres avoir défini la taille du caractére, on cherche a extraire son orientation générale.
Pour cela, nous définissons deux couches de neurones O et O'. Le principe utilisé pour la
détermination de l'orientation générale du caractere est la projection de l'activité neuronale de la
couche P sur différentes orientations. Pour cela, la couche O est constituée de 180 neurones
correspondant aux différentes orientations d'angle (a) de 0 a2 180 degrés. On détermine 1'activité
O, de chaque neurone de la couche O, en sommant l'activité neuronale de chaque neurone (p,q)
de la couche P pondérée par un poids Wopqa.

0,=>w’ P, (IV.12)
Pq

Le poids WOpqa est fonction de la distance D séparant le neurone (p,q) du centre de la
couche. Il symbolise la projection perpendiculaire de l'activité (P,q) sur la droite dont
l'orientation (a) est définie par 1’indice du neurone (figure IV.33).
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. s s c1 . O
Figure IV.33 : Détermination du poids w4,

Le poids w°yq, s'exprime donc simplement :

wou =D, .cos| u f(g) —a (IV.13)
" p
. T 3n q q
Avec u(x)= mt-IxI si S <x < " ; et f(=)=arctan| = p>0,g>0
p p
=Ix| ailleurs.
=7+ arctan[gJ p<0,Vq
p

=2T+ arctan[g} x>0,q<0
p

Il s'agit ensuite de comparer l'activité des différents neurones de la couche O. On
remarque ainsi que le neurone ayant l'activité la plus forte permet de définir 1'orientation
principale du caractére. Ce neurone est mémorisé grice a la couche O' par une interaction du
type « Winner Take All ».

Cependant, la formulation précédente n’est pas suffisante. Par exemple, dans certains cas
particuliers comme celui représenté figure IV.34 (illustrant la couche P o seuls les neurones de
deux rangées verticales sont actifs : les deux traits verticaux), méme en ayant un rapport
hauteur-largeur largement supérieur a 1 (L>H), il n’est pas garanti de trouver le neurone Ogg
(décrivant une orientation verticale) comme étant le plus actif.

]

i Zoom du

{ .

i point A P

i N
i < VR,
! i: Droite de \\

: projection N

i

|

i

Figure IV.34 : Cas particulier pour la couche O

Si (L+1)<2H, le neurone le plus actif de la couche O est le neurone Og (ou Og3p). En effet,
le calcul de I’activité du neurone O, pour un angle a=0 consiste a sommer 1’activité de tous les
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neurones projetée sur I’axe horizontal. Or, pour ce calcul, l'influence des neurones des
voisinages V, caractérisant la barre verticale, est trop importante. Bien que décrivant une
orientation perpendiculaire a celle calculée, ces neurones vont contribuer au calcul. Cette erreur
doit étre résolue en négligeant leur activité. Ils ne doivent donc pas intervenir dans le calcul Oy
selon deux criteres. Ils sont trop proches de la droite de projection et les neurones actifs décrivent
entre eux une orientation perpendiculaire a celle calculée.

Il est donc nécessaire de faire intervenir un facteur fonction de I’orientation que décrit le
neurone traité par rapport a I’angle (a). Ce facteur est calculé grace aux neurones voisins. Dans le
voisinage V centré en (p,q), on pondere l'activité de chaque neurone (m,n) en fonction de
l'orientation décrite par ((p,q);(m,n)) par rapport a I’angle (a). En sommant sur tout le voisinage,
on pondere ainsi I’activité du neurone (p,q) en fonction de 1’orientation qu’il définit avec ses
voisins par rapport a celle calculée (a). Ce facteur assure un renforcement si 1’orientation
générale a lintérieur du voisinage V est parallele a 1orientation (a) étudiée, et un
amoindrissement pour une direction perpendiculaire. Nous modifions alors I'équation (IV.13)
par :

w® =D, .cos| u f(%)—a A P, sin f(—;l—:—rl;—)—a (IV.14)

avec A coefficient de normalisation.

La figure IV.35 représente la couche O obtenue a partir du modele représenté figure
IV.31. L’activité des neurones O, est représentée par une valeur de niveau de gris.

am = 38

0 180
Figure IV.35 : représentation de la couche O

Apres le traitement de cette couche O, une deuxieéme couche O’ du type "Winner Take
All" permet de conserver le neurone (O'am) d'activité la plus forte. L'orientation globale (am) de
la forme est alors mémorisée.

Concernant le résultat, nous avons remarqué que pour certains caractéres symétriques,
ayant un rapport hauteur-largeur supérieur a 1, deux neurones O, ont une activité forte : pour un
angle (a) faible mais aussi pour un angle (m-a). Il est alors impossible de déterminer sirement
l'orientation. II faut donc appliquer dans ce cas les deux modeles issus de deux orientations
possibles a I'entrée du second réseau.

1V.2.2.3 Mise a I'échelle ou normalisation

Aprés avoir mémorisé la caractéristique taille dans la couche T’ et la caractéristique
orientation dans la couche O', on peut effectuer une normalisation du caractere en taille et en
orientation grice a une unique couche. L’invariance en orientation consiste a faire coincider
’orientation générale du caracteére avec 1’axe vertical. L’invariance en taille consiste a réduire ou
agrandir le caractére de maniére a normaliser sa taille a celle de la couche de sortie
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(2xDim+1)x(2xDim+1). Ces deux normalisations sont réalisées a 1’aide d’une seule couche.
Cette couche appelée couche N est entierement connectée aux neurones de la couche P, de la
couche T' et de la couche O'. L'activité Nij du neurone de coordonnées (i,j) (avec -Dim <=1 et j
<=Dim) est définie par :

N;=Yw' P, (IV.15)
Pq

Wi =¥ Y oL TL [sin [f[%)-f[iij_an oxp | - 2 Dy, _,||av.ie

avec ¥[x]= —;—(x + )

Le calcul du poids consiste a déplacer l'activité neuronale de la couche P suivant une
rotation et une homothétie (figure IV.36). La nouvelle taille (Dim) est choisie en fonction de la
taille désirée du modele de sortie et la nouvelle orientation est verticale. Le centre de la couche
définit le point invariant de la transformation. Le terme expl...] permet de définir I'homothétie
avec l'aide du rapport taille du caractere/ taille désirée. Le terme ¥[...] assure la réalisation de la
rotation grace a la couche O' permettant de déterminer I'angle de rotation.

\< b=
! F4

Figure IV.36 : Normalisation en taille et en orientation.

1’avantage de regrouper les deux invariances rotation-taille au sein d’une méme étape est
d'économiser du temps de traitement. Cependant, ceci n’est vrai que pour des images de petite
taille. Pour des images importantes, il est beaucoup plus avantageux d'effectuer en premier lieu
Pinvariance en taille de maniere a utiliser un espace de représentation plus restreint pour la
détermination de la caractéristique orientation.

Figure IV.37 : Image normalisée

La figure IV.37 représente I’image obtenue a la sortie de ce premier réseau a partir de
I’image de la figure IV.26. Il nous permet d’extraire a partir de 1’image d’un caractére un modele
utilisable par un classifieur.
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Nous avons effectué une phase de validation des étapes de normalisation a partir d’images de
synthése. Ces images, représentant un méme objet ayant subi des translations et/ou des rotations
et/ou des homothéties, ont été appliquées a notre réseau. Quelques résultats sont représentés dans
le tableau IV 4. La phase de validité a montré un bon fonctionnement de notre réseau. Cependant
de 1égeres variations apparaissent sur différentes images. Ceci est principalement dd a la nature
discrete des images. En effet, le positionnement du centre de gravité, le calcul de la taille ou le
calcul de I’orientation ne sont pas toujours identiques. Ces mesures sont faites au pixel pres.

Modele
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Tableau IV.4 : Tests de l'invariance
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Avant de développer la partie classification de notre systéme, il a été nécessaire d’utiliser ce
premier réseau afin de déterminer les modeles invariants correspondant aux différents caractéres
et ainsi de définir la base d’apprentissage qui sera utilisée par le classifieur. En effet, le premier
réseau utilise l'orientation générale du caracteére pour le normaliser en orientation. Ainsi a la
sortie du premier réseau, le caractére est représenté de sorte que son orientation générale
coincide avec l'axe vertical. Ceci ne correspond pas forcément avec 1'orientation habituellement
utilisée pour l'écriture. Ainsi, la figure IV.38 montre le caractere "L" tel que nous 1'écrivons ainsi

que son modele invariant.

Figure IV.38 : Un exemple de caractere et de son modeéle invariant

Le tableau IV.5 représente les modeles invariants obtenus pour les polices de caractéres
OCR-A et OCR-B. Ces modeles ainsi que ceux de nombreuses polices de caractéres vont
permettre de construire la base d’apprentissage du second réseau et d'obtenir une reconnaissance
multifonte.

Norme OCR-B Norme OCR-A Extended
Caractere | Modele | Caractére | Modele | Caractére | Modele | Caractére | Modele
initial invariant Initial Invariant initial invariant initial invariant

N | [ I

o~
et
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N <X = |<|lc|lHlw|xo |7 o
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Tableau IV.5 : Modeéles invariants pour les polices OCR-A et OCR-B
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Suite a ce premier réseau, un €tage dit classifieur va utiliser le modéle invariant pour
déterminer la classe d’appartenance du caractére présenté a ’entrée du systéme. Connaissant a
priori les classes a distinguer et une grande partie de polices de caractéres a reconnaitre, une
phase d’apprentissage supervisé va permettre de construire le classifieur.

Clest également a l'aide de I'étude des performances du classifieur que nous allons
déterminer la valeur du parametre Dim de I'équation (IV.16)

I1V.3 Le deuxieme réseau

Notre étude bibliographique de la deuxieéme partic a démontré que les techniques
neuronales nous permettaient de construire des classifieurs performants et qu’elles constituaient
actuellement les techniques les plus employées pour tenter d’améliorer la classification dans le
cas de données complexes [JOD94a][HER94][BIS95][LOO96][RIP96]. C’est donc vers
I’approche neuromimétique que nous avons orientée la construction du classifieur.

Notre démarche a consisté & évaluer les performances des principaux réseaux de neurones
utilisés en classification afin de déterminer une architecture utilisable pour construire 1’étage de
classification de notre systeéme. Les réseaux testés sont le perceptron multicouche (PMC), le
réseau Radial Basis Function (RBF), le réseau Probabilistic Neural Network (PNN), les cartes
auto-organisatrices (CAO), le Learning Vector Quantization (LVQ) et le réseau de Hamming.
Nous les avons appliqués a un probléme de reconnaissance de caractéres. A I’issue de cette
étude, dont les résultats ont été présentés dans la deuxiéme partie, notre choix s’est porté sur le
réseau RBF. A partir de cette évaluation faite sur des cas quasi-idéaux (document papier ou fax),
il est nécessaire d’optimiser le réseau initialement choisi afin de permettre la classification de
caractéres au sein de notre systeme de reconnaissance de caractéres industriels. Une nouvelle
base d’apprentissage a été définie en tenant compte tout d’abord des modeles invariants issus du
premier réseau, puis des modeles liés aux spécificités de notre application.

La premiére partie de 1'étude du réseau classifieur concerne sa construction. Il s'agit de
déterminer la taille de I'architecture du réseau RBF et plus précisément de déterminer le nombre
optimum de neurones de la couche d’entrée avec le compromis entre la qualité de reconnaissance
et la taille d'architecture.

I1 est également nécessaire d'améliorer le réseau RBF afin de 1'adapter aux problémes de
reconnaissance de caracteres industriels. Nous avons modifié le processus d'apprentissage et la
structure afin de permettre la reconnaissance de caractéres multifontes dont certaines fontes
spécifiques liées a ['utilisation de systemes de marquage industriel.

IV.3.1 Construction du classifieur

Nous avons construit le deuxieme réseau en utilisant une modélisation proche du réseau
RBF. Notre réseau est constitué de quatre couches (figure IV.39).

La couche d’entrée (M) est la couche de sortie (N) du premier réseau. Par analogie avec
une image, cette couche peut étre considérée comme bidimensionnelle. L’activité d’un neurone
de coordonnée 1 (tel que 1 =i + j * largeur de I'imagette) de la couche M correspond au niveau
binaire du pixel (i,j) de I'imagette du caractére normalisé.

La couche de sortie (S) permet de connaitre la classe d’appartenance du modele présenté
a I’entrée. Le nombre de neurones constituant cette couche est identique au nombre de classes a
distinguer. Ainsi, le seul neurone actif de cette couche détermine la classe.
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Deux couches cachées (P et Q) sont utilisées. La premiere couche, la couche P, utilise des
neurones de type fonction de base radiale pour estimer la densité de probabilit€ du modéle par
rapport aux modeles appris. La seconde couche cachée, la couche Q, détermine la densité de
probabilité d’appartenance du modele aux différentes classes.

+
Couche de sortie : S (QM —
Nz

Couche Pattern : P <@~ —

Couche d’entrée : M

Figure IV.39 : Structure du second réseau

L’apprentissage du réseau est fait de maniere supervisée. D'une maniére simple, il
consiste a associer a chaque modele M (vecteur M:{mp, m;, mp, ms3, ..., m,}) de la base
d'apprentissage un neurone (k) de type fonction-noyau de la couche P ou aussi appelé neurone

prototype. Schématiquement, I'apprentissage modifie les poids de connexion w"; de ce neurone k
avec la couche d'entrée par les composants du vecteur d'apprentissage. Ainsi w} = m,

En phase de reconnaissance, la sortie des neurones de la couche P définit la fonction de
densité conditionnelle p(X/Mk) telle que le vecteur d’entrée X appartienne au modele défini par
le neurone (k). La fonction de transfert des neurones de la couche P est une gaussienne utilisant
comme variable la distance entre le vecteur d'entrée (X:{xo, X1, X2, X3, ..., XN} €t le vecteur des
poids de connexion W:{wko, wkl, whs, Wk3, e wkN} entre le neurone caché (k) et la couche
d'entrée. La figure IV .40 rappelle le fonctionnement d'un neurone (k) de la couche cachée P (voir
2°™ partie §I1.3.4 (20)). Ainsi, si le vecteur X est identique au vecteur M appris et mémorisé ‘
dans les liaisons synaptiques W, la sortie du neurone k est maximale. La fonction de transfert va
permettre d'estimer la densité a partir de l'erreur entre le modele présenté et le modele appris.
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L'algorithme d'apprentissage est trés simple mais impose un nombre de neurones sur la
couche P équivalent au nombre de modeles a apprendre. II doit donc étre nécessaire d'inclure
dans la base d'apprentissage tous les modeles des caractéres issus du premier réseau et suivant
pour des polices différentes afin d’obtenir une reconnaissance multifonte.

Fonction de transfert :

. ) Gaussienne
Fonction sommation :
Distance Euclidienne
Vecteur W : C|ouckle
d'entrée
Vecteur X : X0 X1 X2 X3 X4 X5 X6

Figure IV.40 : Fonctionnement d'un neurone de type fonction-noyau

La procédure d’apprentissage permet également de déterminer les poids entre la couche P
et la couche Q. La couche Q comporte, comme pour la couche de sortie, autant de neurones qu’il
y a de classes. L’activité Q; de chacun des neurones de la couche Q est égale a la somme de
’activité des neurones de la couche précédente définissant un modele rattaché a la classe définie
par le neurone (1).

Par exemple, le neurone Ps; correspondant a un "R" de la police «Courrier » et le neurone
P126, correspondant a un "R" de la police OCR-A sont reliés au méme neurone Qg (avec 18
I’indice correspondant au caractére R). Suivant une modélisation statistique, la sortie de chaque
neurone (i) de la couche Q définit une fonction de densité de probabilité p(X/C;) telle que X le
vecteur d’entrée du classifieur appartienne a la classe Ci. Grace a cette propriété, on affirme
obtenir une modélisation neuronale de classifieur bayésien.

La derniere couche S est rattachée a la précédente suivant une interaction du type
« Winner Take All ». Cette couche est donc constituée d’un seul neurone actif correspondant au
neurone le plus actif de la couche Q.

Etant donné le cadre de notre application, nous avons volontairement limité le nombre de
classes a 36 neurones. En effet, ’essentiel des caractéres rencontrés dans les applications
industrielles sont des caracteres en capitales et/ou numériques. Ce choix impose un nombre de 36
neurones pour la couche de sortie S et également pour la couche Q. Ainsi, les neurones S; a Sy
représentent les lettres de A a Z, les neurones Sy7 a S3¢ représentent les chiffres de 0 a 9.

La figure IV.41 représente un exemple d'architecture utilisée pour les tests sous
I'environnement Nworks [NEU96].

> La couche M, constituée de 529 neurones permet de recueillir I'imagette du
caractere.
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> Les neurones de la couche cachée P permettent de comparer le modele avec ceux
appris. Ainsi, un neurone ayant une activité importante correspond a un modéle appris
proche du J.

> La sortie des neurones de la couche Q montre que la plus forte densité de
probabilité correspond a la lettre J, le neurone "J" a une activité importante.

» La couche de sortie S donne le résultat de la classification : seul le neurone "J" est
actif.
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Figure IV.41 : Exemple d'architecture compléte pour une couche d'entrée 23*23

Concernant la taille de la couche d’entrée, celle-ci doit étre fixée en respectant un
compromis entre la qualité de la reconnaissance et la taille du réseau. En effet, chaque neurone
de cette couche définit une composante du vecteur a classifier. Il est nécessaire de choisir le
vecteur le plus petit possible de maniére a définir 1’architecture de réseau la plus réduite possible
pour obtenir des temps de traitement courts. Cependant, il s’agit de choisir une taille minimale
permettant de conserver suffisamment d’informations pour distinguer correctement toutes les
classes.

IV.3.1.1 Détermination de la taille de la couche d’entrée

Cette étude a pour but de déterminer la taille optimale de la couche d’entrée du réseau
classifieur. Gréce a |’utilisation du premier réseau, le modele présenté a I’entrée du classifieur est
invariant en taille. Le probléme de classification ne concerne donc que la distinction des
différentes classes pour un vecteur d’entrée de dimension fixée. Cette dimension influe sur la
qualit¢ de la reconnaissance. Si la résolution du modele présenté a l’entrée est faible, le
classifieur n’a pas assez d’informations pour distinguer correctement les différentes classes. A
I’inverse, si la résolution est importante, le classifieur peut définir tres précisément les différentes
classes mais nécessitera un temps de traitement important. C’est & partir de 1’étude des
performances de quinze différents réseaux dont la taille d’entrée varie de 7xX7 a 35x35, que nous
allons déterminer le meilleur compromis.
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La couche d'entrée du réseau classifieur étant la couche de sortie du premier réseau, nous
avons pu facilement construire a partir de deux bases initiales (I’une d’apprentissage, I’autre de
test) les bases d’apprentissage et de test correspondant a 15 réseaux étudiés. Pour cela, nous
avons fait varier la taille du modele obtenu a la sortie de la couche T (le parametre Dim dans
I’équation (IV.16) ) de 7 a 35 avec un pas de 2. On a ainsi construit les 15 bases qui n'ont comme
différence que la résolution des modéles qui les composent.

Afin de limiter les sources de mauvais fonctionnement du classifieur et d'en évaluer le
plus correctement possible les performances, les paramétres G et  de la partie vision du premier
réseau ont été fixés manuellement en choisissant les valeurs les plus adaptées en fonction des
images présentées. La partie effectuant I’invariance en orientation a également été inutilisée.
Pour cette premiéere étude, les modeles ne sont donc pas normalisés en orientation.

Les modeles qui ont constitué les deux bases initiales sont ceux qui ont permis
I’évaluation des réseaux classifieurs dans la deuxiéme partie. Ont été également ajoutés des
modeles plus spécifiques au marquage industriel (Annexe B).

L’évaluation des performances des quinze réseaux a consisté a étudier lors de la phase
d’apprentissage, I’évolution de l'erreur sur la base d’apprentissage et de ’erreur sur la base de
test en fonction du pas d’apprentissage afin de comparer les performances en terme de qualité de
reconnaissance. L'erreur correspond a un calcul de distance entre la sortie réelle des neurones de
la couche Q et la sortie désirée (tous les neurones a O sauf le neurone correspondant a la classe
du modele présenté).

La figure IV.42 représente 1’évolution de I’erreur sur la base d’apprentissage en fonction
du pas d’apprentissage et la figure IV.43 représente 1’évolution de P’erreur sur la base de test en
fonction du pas d’apprentissage (voir pages suivantes). Bien que les erreurs continuent a
décroitre, nous avons volontairement limité I'apprentissage a 100000 pas. En effet, dés que
I’erreur approche le niveau de 0.4, les erreurs de classification des caractéres n'évoluent
quasiment plus. C'est a dire, bien que la sortie réelle du neurone correspondant a la classe du
modele ne soit pas a 1, il est le plus actif de la couche Q et donc désigne la bonne classe. Ce
niveau d’erreur relativement élevé est dii & un calcul d’erreur quadratique sur un vecteur de taille
importante (les 36 neurones de sortie du réseau).

L'analyse de la figure IV.42 montre que l'erreur est évidemment liée a la taille du réseau.
Plus la taille de la couche d’entrée augmente, plus pour un pas donné, le taux d’erreur baisse.

Les mesures faites sur la base d’apprentissage montrent que les performances des
différents réseaux sont comparables exceptée la plus faible dimension 7x7 ot la résolution est
trop faible pour pouvoir reconnaitre parfaitement tous les modeles de la base. Les courbes

concernant les réseaux 19x19 a 35x35 sont les plus rapprochées (écart de 2 % dans la zone
90000 a 100000).
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Figure IV.42 : Evolution de 'erreur d'apprentissage en fonction
du nombre de pas d'apprentissage pour différentes tailles de couches d'entrée

Les mesures faites sur la base de test sont plus intéressantes et refletent mieux les
performances du classifieur. Contrairement a 1’étude sur la base d’apprentissage, on met en
évidence (figure IV.43) I’influence de la taille sur le taux de reconnaissance en fonction du
nombre de pas d'apprentissage. Ainsi, on remarque qu’il faut présenter prés de 100000 modeles
pour que le réseau 9x9 ait un taux d’erreur de 0,4 sur les modeles de la base de test. A I'inverse,
le réseau 29X29 atteint ce taux pour 52000 pas d’apprentissage.

La figure IV.43 (Zoom) permet également de mettre en évidence que les réseaux 27x27 et

29x29 sont les deux tailles optimales pour un nombre de pas d'apprentissage raisonnable
(80000).
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Figure IV.43 : Evolution de I'erreur de test en fonction
du nombre de pas d'apprentissage pour différentes tailles de couches d'entrée

Les courbes précédentes ont permis de caractériser les différents réseaux en terme de
qualité de reconnaissance et d’efficacité de 1’apprentissage en fonction du nombre de pas
d’apprentissage.

Une nouvelle représentation des résultats est nécessaire afin de caractériser I’influence de
la taille de la couche d’entrée sur le temps de traitement du réseau.
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Figure IV.44 : Evolution de I'erreur de test en fonction
de la durée d'apprentissage pour différentes tailles de couches d'entrée

La figure V.44 caractérise 1’évolution de I’erreur sur la base de test en fonction de la
durée de I’apprentissage. Nous avons volontairement limité 1'€tude & 90 minutes. Les résultats
présentés mettent en évidence l'influence de la taille sur la durée d'apprentissage. Ainsi, le réseau
35x35 nécessite, pour obtenir une erreur valant 0,4, une durée d'apprentissage pres de 3,75 fois
plus importante que le réseau 9x9 (64,72 min contre 17,13 min).

En prenant pour durée de référence, la durée d’apprentissage du réseau 23x23 nécessaire
pour obtenir une erreur valant 0,4 et pour erreur de référence, l'erreur du réseau 23x23 a 60
minutes, on peut construire le tableau IV.6.

Taille de 1a couche d'entrée 15 19 23 27 35
Durée d'apprentissage pour

obtenir un taux d’erreur de 0.4 0,53 0,84 I (ref.) 144 2
Erreur de test pour 60 minutes 1.13 1 1 (ref) 13 1.15

d’apprentissage

Tableau IV.6 : Influence de la taille des modéles invariants

Le fait de déterminer la durée d'apprentissage pour une erreur de test donnée donne une
indication du temps de traitement du réseau en phase de fonctionnement. En effet, en dehors des
cas limites (< 11 et >29), le taux d'erreur n'est fonction que du nombre de pas d'apprentissage.
Ainsi, le nombre d'apprentissage est identique, la durée n'est fonction que temps de traitement
du réseau.

En fonction du compromis qualité de classification et temps de traitement, nous avons
fixé a 23x23 la taille de la couche d’entrée du réseau classifieur.
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Outre le choix de la taille de la couche d'entrée, le choix de la taille de la base
d'apprentissage doit étre judicieux. En effet, la taille de la seconde couche du réseau est
directement liée a celle-ci. Ainsi, la base d'apprentissage doit étre suffisante pour contenir un
nombre de modeles garantissant un taux de reconnaissance correct mais sans pour autant
augmenter de fagon trop importante la taille de la couche P.

Nous avons pu voir que c¢’est I'invariance en taille qui va permettre d’adapter la taille du
caractere a celle de la couche d’entrée du classifieur (fixée a 23x23). Cependant, cette

normalisation en taille et I'utilisation des polices de caracteéres industriels oblige la modification
de la structure traditionnelle du réseau RBF.

1V.3.2 Modifications apportées au réseau RBF

IV.3.2.1 Introduction de la notion de Forme

La variété des marquages rencontrée oblige a prendre en compte des polices particuliéres
telles que les polices a points du jet d’encre ou d’estampage (figure IV.45)

e
- Ul

Figure IV.45 : Exemples de caractéres spécifiques au marquage industriel

Les problemes causés par ces polices en discontinuité sont semblables a ceux rencontrés a
la sortie du premier réseau lorsque la normalisation en taille va créer un modele invariant
discontinu. En effet, dans les rares cas ot la taille désirée est fortement supérieure a la taille
réelle du caractére, la normalisation en taille n'interpole pas la totalité du caractére (figure
IV .46).

a R

Image 21*21 Image 41*41 Image 100*100

Image 150*150

Caractére initial Modele invariant Caracteére initial Modele invariant

Figure IV.46 : Exemples de modeles invariants discontinus

Un autre probléme est li€ au traitement du premier réseau : des caractéres apparemment
identiques peuvent mener a des modeles invariants légérement différents (tableau IV.7). Ceci est
da au fait que les pixels ont des coordonnées discretes. Par exemple, le centre de gravité de la
couche X n'est pas exactement le centre du caractére mais le neurone le plus proche. Ainsi d'un
modele a l'autre, le centre peut varier de 4 neurones.
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La premiére solution pour permettre la reconnaissance des problémes précédemment
énoncés est d'augmenter exagérément la base d'apprentissage du classifieur. Cette solution est
peu réaliste et remet en cause notre volonté de limiter cette base en incorporant dans le systéme
de reconnaissance un étage permettant d'effectuer une invariance.

La seconde solution consiste a augmenter la taille du champ-recepteur (G) de la fonction
d’activation des neurones de la couche cachée, rappelée ci-dessous.

O(X) = exp| -

X-cf

G2

(Iv.17)

Cette possibilité a priori suffisante entraine une chute des performances du classifieur. En
effet, le risque d'erreur peut étre augmenté. Le tableau suivant donne un contre-exemple a
I'augmentation de cette taille.

Modele appris Modeéle n°1 Modele n°2 Modg¢le 3
Image
Distance
Euclidienne 0 0,06 0.1 0.12
© pour ¢ =0.5 1 (R) 0,78 0,64 0,61
@ pour g =1 1 (R) 0,94 (R) 0,89 0,88
¢ pour ¢ = 1.05 1 (R) 0,95 (R) 0,90 (R) 0,89

Tableau IV.7 : Influences de la taille du champ récepteur

R=Reconnu comme la lettre C (limite fixé a ¢ = 0.9)

Pour résoudre le probleme posé par l'utilisation de polices dites industrielles et les
incertitudes du premier réseau, nous avons modifié le réseau classifieur RBF en y incorporant la
notion de forme. Ainsi grice 2 cette notion, il suffit d'apprendre une unique forme regroupant des
modeles trés proches. La figure IV.47 montre, d’'une maniere exagérée, que la forme (représentée
en gris sur la figure) regroupe différents modéles invariants proches (représentés en noir sur la
figure). La forme apprise, la phase de test consiste a déterminer si le modele est inclus ou non a
la forme

Figure IV.47 : Illustrations de la notion de forme

Outre I’avantage de permettre la reconnaissance de fontes particulieres, I'utilisation des
formes va également permettre de limiter le nombre de neurones sur la couche cachée en
regroupant les exemples d'apprentissage et ainsi améliorer le temps de traitement du réseau.

1V.3.2.2 Modifications apportées a la couche Pattern

Afin d'introduire la notion de forme, il est nécessaire de modifier le réseau RBF en
changeant la fonction sommation et son processus d'apprentissage. Les différentes formes sont
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mémorisées grice aux poids des connections entre les neurones de la couche M et ceux de la
couche P. Ainsi, il y a autant de neurones sur la couche P que de formes. La fonction d'activité
des neurones définissant les fonctions-noyaux de la couche P reste de forme gaussienne, seule
I'expression du centre de chaque fonction noyau est modifiée. La forme F; mémorisée grace aux
poids W; permet de définir les coordonnées du centre de la fonction X;. 1l suffit de pondérer les
coordonnées du vecteur x avec le vecteur poids W; de maniére a exprimer X;= W;. X .

La fonction de transfert d’un neurone caché (i) de Ia couche P s’exprime par :

2
9, = ofx ~WX])=exp - ")(%g—)i (IV.18)
avec ||X -W, X“ la fonction sommation du neurone (i) (IV.19)

1V.3.2.3 Modification de la regle d’apprentissage

La phase d’apprentissage permet de mémoriser les différentes formes en adaptant les
poids de connections wy entre la couche M et la couche P. Ainsi, on adapte la phase
d'apprentissage en définissant un critére de proximité minl entre un nouveau modele (A) a
apprendre et un neurone définissant un prototype ou forme (Fyx) appartenant a la classe du vecteur
d'entrée.

La procédure d'apprentissage est décrite a la figure IV .48.

1) Initialisation aléatoire des poids w; pour tous les neurones i de la couche Q
2) Tant Que Présentation d'un modele d'apprentissage X

3) Choix du neurone k de distance minimale (dyx) entre X et le centre de
fonction-noyau

4) si dg < minl1 et si Classe de la forme Fy = Classe de X
t+1

wi'™h = wi + X; retour en 2)
5) si dk<minl
wil™! = wi + o(wy! - X); retour en 2)

6) wi*! = X; retour en 2)

avec o facteur d'apprentissage

Figure IV .48 : Procédure d'apprentissage prenant en compte la notion de forme

Le fait d’avoir modifié la fonction de transfert des neurones cachés pour y introduire la
notion de forme, oblige a modifier par rapport a I’architecture RBF classique les connections
entre la couche Q et la couche de sortie décrivant la classe d’appartenance. L’exemple d’un
vecteur nul présenté a I’entrée de notre classifieur illustre ce propos. Dans le cas d’un vecteur
nul, la nouvelle fonction de sommation (IV.19) est nulle quelle que soit la forme (c’est & dire
quelle que soit la valeur des poids). Ainsi, la sortie de tous les neurones de la couche cachée est
maximale et vaut 1! Il est donc nécessaire de modifier I’interaction « Winner Take All » entre la
couche Q et la couche S par une compétition entre les neurones de la couche Q du type inhibition
latérale.
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1V.3.2.4 Performances liées a ’amélioration

Afin de déterminer les performances de notre réseau classifieur, nous 1’avons comparé a
I’architecture RBF classique et au réseau PMC. Bien que la technique développée ici soit initiée
pour la reconnaissance de caractéres particuliers (figures IV.44 et IV.45), nous avons voulu
comparer ses performances sur le probleéme de classification avec les bases de caractéres utilisées
dans I’étude de la deuxieme partie. Ceci va nous permettre de valider les performances du réseau
comme un classifieur plus général.

Nous avons fixé une comparaison en fixant :

- la taille de la couche d’entrée a 19x19.
- le réseau PMC a 1 seule couche cachée (cf §11.3.2)

Cette comparaison porte sur le taux d’erreur TE*" sur la base d’apprentissage pour un
nombre de pas d’apprentissage de 40000 et sur le taux d’erreur TE™ sur la base de test pour un
méme nombre de pas d’apprentissage et est résumée dans le tableau IV.8. Les bases
d'apprentissage et de test sont les mémes que celles utilisées au §IV3.1.1.

Type Notre réseau Réseau RBF Réseau PMC
Nombre ,de mode.les de 1512 1512 1512
la base d’apprentissage
Nombre de neurone,s 468 1512 350
sur les couches cachées
Taille des champs 025 0.5 Néant
recepteurs
TEAPP 0,523 0,468 0,278
TES
TE 0,557 0,507 0,696
, Temps 1 0,97 5,41
d’apprentissage
Temps
de traitement I 3.21 0,92

Tableau IV.8 : Comparaisons de performances de notre réseau classifieur

Comme nous I’avons souhaité le principal avantage de notre réseau, outre la capacité a
classifier des caracteres suivant des polices particuliéres, est d’obtenir de bonnes performances
en classification tout en réduisant la taille de 1’architecture. Notre modele posséde ainsi des
performances proches du réseau RBF en terme de qualité de reconnaissance mais avec une
architecture d’une taille proche du réseau PMC.

Ainsi, cette technique permet d’éliminer les inconvénients du réseau RBF par rapport au
PMC, a savoir le trop grand nombre de neurones cachés et le temps de traitement plus long, et ce
tout en conservant ses avantages qui sont un taux d’erreur correct, des temps d’apprentissage
plus courts, 1’absence de coefficients momemtum, ’absence de minimum locaux lors de
|’ apprentissage.
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Les tableaux IV.9 et IV.10 (page suivante) détaillent les performances en fonctionnement
de notre classifieur obtenu aprés apprentissage de 100000 pas. Les modeles utilisés pour les tests
de fonctionnement sont ceux de la base d’apprentissage et la base de test précédemment utilisées.

=
o
a

nbr Te (%) | Tr (%)
156 1,26582| 98,734
155 0,66964( 98,101
149 2,00893| 94,304
152 1,33929] 96,203
154 0,89286| 97,468
152 1,33929] 96,203
151 1,5625 | 95,570
155 0,66964( 98,101
154 0,89286] 97,468
153 1,11607] 96,835
156 0,44643| 98,734
156 0,44643| 98,734
154 0,89286| 97,468
155 0,66964( 98,101
153 1,11607| 96,835
153 1,11607| 96,835
149 2,00893| 94,304
154 0,89286| 97,468
155 0,66964{ 98,101
157 0,22321] 99,367
154 0,89286| 97,468
153 1,11607| 96,835
155 0,66964( 98,101
154 0,89286| 97,468
154 0,89286| 97,468
155 0,66964| 98,101

110 | 3998 0,976 | 97,322

Ni=< X< |c|=ln|m|o|m(O|Z|Z2c R <~ |=|a=|=|o|a|w|>
Wih|ah|lwlna]l=lw|s|OCl]n|w] NN ARV RN|O W]

Tableau IV.9 : Taux de reconnaissance

Avec Nbe : nombre d’erreurs
Nbr : nombre de caractéres reconnus
Te : Taux d’erreur en pourcentage
Tr : Taux de reconnaissance en pourcentage

Le tableau IV.9 illustre les taux de reconnaissance de notre réseau classifieur en fonction
des différentes lettres de 1'alphabet. Pour chaque classe, 158 modéles différents ont été présentés.
Les performances du réseau sont assez €lévées, le taux de reconnaissance est de prés de 97,5%
avec des modeles issus de plus d'une soixantaine de polices différentes. L'analyse de la matrice
de confusion (tableau IV.10) montre que le classifieur ne génére que peu d'erreurs de "non-sens”
(ex : un modele de lettre X est reconnu comme un A). Ces erreurs peuvent étre interprétées
comme humaines et essentiellement dues a la représentation rétinienne des caractéres.
L'utilisation d'un post-traitement permettra trés facilement de corriger ce type d'erreurs.
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A[B|C|D|E|F{G|H{I|J|K|L|M|[N|O|P|Q|R|S|T|U[V|W|X|Y]Z]nbe
Al-l11olojojojojojojojojojolojojojol1lojlojojoloflojo]joO] 2
Bioj-joj1jo0fojojojojojofojojojolofol2j0jo0j0jojojojoflo} 3
cloJo}-jojoloj2{ojojojojojlofo}j6]O}j1jOjO0jOJOlOjOjOjO]O} 9
D|oJoj1]-fo]Jofj1fo]jOlOjO]OlOjO}3]|]0Oj1j0jOjOojOlOjOjoOjO]loO] 6
El|ojojojol-I3]l1tofojojofjolojlofjoflojolojojololojololojo] 4
FlojJoJo]o]l3f{-{1]0of0jO]JO]oO}jolojoj2fojojo]ojojo]jo]o]jolO] 6
Gl|oJojol1jojoj-]lojojolojlofol1r]2jof3]ojojofjojolojofojoOf 7
H|2{0jo0lojojoj0]l-joJolojo]of1lo0joj0j0jojojojoiolojo]jo] 3
1{ojoflo]lojojojojoj-J2j0]t1t]ojolojofojojojojojojojojo|l1] 4
JiojojoJojolojojof{3]l-jo0lolojojolotojoj1joltjojojojolo} s
Kjofojojojojlolojol1j0j-jojojojojojojojojolojojojriojol 2
L|lojolojoJojojojoj1jojol-folojojofojolofojojofl1jolofo] 2
M|ojoJojolofofol1fojololo}-12]lojofolojloflofojol1]0|O}O] 4
Nfolololojojotolitlojlojoqo]1)j-lojofojojojofojoj1lojojo] 3
olojoji{2]jojojojojojofojoflojo|-jJo0j2j0jojojojofojofojo] 5
plojojojojoj1jojojojloj0j0lojoj0]-1212j0Jj0]Jo0jojojojo0jo] s
Qjlofjojofojolol2]ojojlojojojojoj6|lOl-Jojojojr1]ojojofOlO}f 9
Ritfojojoj1{olofojojolojojojojolili}-jojojolofotofoloj 4
sijojtrjojojojojojojry1jojolojojojofojoj-jo0lo0y03030303104 3
Tji0|0j0oj0ojoOjojojo]1)0jO0]JOjO]JO]JOjOjO]O|JO]-]OjOJOJOjOlO} 1
ujojojojolojojojojofojojojojojojojojojojoj-f{4)10j0t0jlo} 4
vi]ojojojolojojojojojojojojojolojojolojo]ojaf-Jojoltljo} 5
wlojojojojojojolttojojojojojojojojojololoj2iol-Jojojol 3
X|{1]o0jlolojolojojolojojijolojojojojofojojoijojojol-J2j0] 4
Y|o|lojojojolo]Jo]Jojoloj1jofjojojololojolojoli1]l2fjojof-JO] 4
Zlojojojojojo]ofoj2j0]jo]1jo|lolojojo]ojlojojojojojojol-j 3

nbey 4|2)2]4|4{4]|7]3(9}3|2(2]1)4|17]3|10|5]1]|0fj9|6]|3]1]3{1]110

Tableau I1V.10 : Matrice de confusion

Etant spécialement concu pour cela, notre réseau doit également permettre d’obtenir les
meilleurs taux de reconnaissance pour des caractéres de type industriel, cette étude sera réalisée
dans la derniére partie.

Le dernier élément de notre systeme est la boucle de rétroaction. Cette boucle va
permettre au premier réseau de modifier 1’opération de vision si le classifieur n’a pu reconnaitre
la classe du caractere.

IV.4 La phase de retour : la coopération

La qualité de reconnaissance du systéme est principalement li€e a 1'opération de vision.
Le développement d'une coopération entre les deux réseaux réalisant I’un, 1’extraction de modele
invariant; 1’autre, la classification permet d'améliorer I’opération de vision. Le résultat de 1'étape
de coopération agit directement sur les opérations de lissage, déterminante pour la qualité de la
binarisation. Gréce a la définition des poids de lissage (figures IV.18 et IV.19), le seul parametre
essentiel a modifier est la taille de la zone d'influence déterminant les poids de lissage (o). La
modification a apporter est introduite par une boucle qui permet un retour des informations de
I'étage de reconnaissance vers 1'étage vision. Cette boucle est constituée de trois neurones (figure
IV.49). Le neurone mnq permet de traiter I’information de classification a la sortie de la couche Q.
Le neurone mMm récupere I’information présente a I’entrée du classifieur. Enfin, le neurone msg
utilise I’information de ces deux neurones pour assurer 1’adaptation de la partie vision.
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Couche 1 Couches . Couches SaQ.....
CetV

Couche R

Figure IV.49 : Structure de la boucle de retour

La sortie du neurone 7 est reliée a tous les neurones de la couche C et de la couche V.
Son niveau d’activité remplace la valeur ¢ initialement fixée. Ainsi, les équations des poids de
lissage décrits en (IV.2 et IV.4) deviennent :

c _
W i = EXP(—

Jp-i) +(q-j’ ) WY =exp(- |\/(p—i)2+(q—j)2

-1 (Iv.20)
Ns Ns

L’activité du neurone (1s) est déterminée a partir des deux autres neurones qui lui sont
interconnectés. Le premier neurone (Tg) permet d'estimer a partir de la couche Q s’il est
nécessaire de modifier le traitement de la partie vision. Cette estimation est déterminée en
fonction des taux de reconnaissance obtenus par la couche Q. Le neurone (1g) est un neurone a
sortie réelle. La sortie est maximale (valant 1) si tous les neurones de la couche Q ont la méme
activité (aucun modele n’a pu étre mis en évidence). La sortie est nulle si un modele est reconnu.

L’activité du neurone (1q) s’exprime par :

2 1 N
A,, =exp (2 ¥(Q, - )) avec Q:EZQk (IV.21)

k=1

avec N : nombre de neurones sur la couche Q et y décrit en (IV.16)
Le second neurone mg détermine le sens de 1'évolution de ¢ en fonction de l'activité
présente a la sortie de la couche S. La sortie de ce neurone est réelle. Elle vaut 1 lorsque
I’activité neuronale de la couche S est nulle et vaut -1 lorsqu’elle est maximale. L'activité

nominale est déterminée en fonction de la taille du caractere déterminée grace a la couche C'.

L’ activité du neurone (Tg) s’exprime par :

A, =tanh[2c;.r2.u—23k] (IV.22)
r k

avec v coefficient correcteur définissant le rapport entre la surface du caractere et sa taille.
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L'activité du dernier neurone (1s) est déterminée a partir du résultat de la sortie du
neurone (Nq), du neurone (1g) et de sa sortie a 1'état précédent (ns)t'1 .
t+l At t+1
Aﬂs - A'ﬂs +AATls
t+l _ t
avec AAC=TA, A, + O.AA

(IV.23)
(IV.24)

Le coefficient vy de l'équation IV.24 est le coefficient correcteur définissant le pas
d'adaptation. Il est aussi nécessaire d’introduire un terme tenant compte de la variation a ’instant
précédent coefficientée par § ce qui permet de conserver une dynamique de 1'adaptation.

Ainsi, en connectant la sortie du neurone njs a chaque neurone de la couche C et de la
couche V, la taille du voisinage de lissage est facilement modifiée en remplacant la valeur G par
l'activité Sys; dans les équations définissant le calcul des poids de lissage.

L'adaptation du systéme de reconnaissance s'effectue a l'aide de plusieurs rebouclages qui
permettent au systéme de converger vers la solution. Si le taux de reconnaissance diverge lors de
plusieurs boucles, le modele est alors déclaré non reconnu. La principale difficulté de I'étape de
coopération est d'effectuer une adaptation rapide. Ce sont donc les paramétres définis lors de
cette étape qui doivent permettre une convergence rapide. La rapidité de I'adaptation est liée a
l'influence du facteur v tandis que le parameétre O permet d'augmenter les chances de
convergence.

Le tableau suivant met en évidence 1'évolution de l'adaptation pour différentes valeurs des

paramétres 7y et 8. Dans ces exemples, nous partons de ¢ valant 7 pour tendre vers 2.76 (solution
optimale).

Nbre d' a) b) c) d) e) f) g)
itérations | y=1;06=0 | y=1;0=1[y=1;6=2|y=1;06=0.5|vy=2;06=0] y=1; 6=0.5 | y=3 ; 6=0.2
0 7 7 7 7 7 7 7
1 6,37 6,37 6,37 6,37 5,75 5,75 5
2 5,78 5,15 4,53 5,47 4,67 4,05 3
3 5,25 3,43 0,41 4,48 3,7 2,45 2,5
4 4,74 1,56 0 3,5 2,97 2,53 32
5 4,27 1 0 2,65 2,68 3,36 2,6
6 3,9 4 0 2,37 2,4 3,46 2,9
7 3,6 1,5 0 2,39 2,5 2,7 2,8
8 3,4 3,7 0 2,55 2,7 2,5 2,75
9 3,26 2 0 2,75 2,9 2,65 2,79
10 3,2 3,2 0 2,6 2,68 3,1 2,76
11 3,15 2,7 0 2,59 2,6 2,9 2,77
12 3,12 3 0 2,8 2,5 2,7 2,76
13 3,1 2.9 0 2,7 2,6 2,8 2,765

Tableau IV.11 : Influences des parameétres 7 et § sur I'évolution de &
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—¥~—pour y=1; =0
=B pour y=1; §=1
e DOUF =1 822
pour v=2; 8=0,2
pour v=2; §=0
—+—pour y=2; §=0,5
~-&— pour v=3; §=0,5 |
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Figure IV.50 : Evolution de ¢ en fonction du nombre d’itérations

Le tableau IV.11 et la figure IV.50 montrent l'influence de gamma et delta sur la qualité
de la convergence. Dans le cas ¢) une convergence trop brutale rend impossible 1'adaptation du
voisinage ©. En effet, pour pouvoir reconnaitre le modeéle, il faut utiliser une valeur du voisinage
comprise entre 2 et 3. De méme, dans le cas b) des oscillations trop importantes autour de ces
valeurs, rendent impossible la reconnaissance. A l'inverse dans le cas a) la convergence est trop
lente ce qui implique un grand nombre d'itérations pour reconnaitre le modele. Suite a cette
étude, nous avons fixé y=2 et 8 =0,2.

Conclusion de la quatrieme partie

En choisissant comme théme, la reconnaissance de caractéres en milieu industriel, nous
avons cherché a développer un nouveau systeme en proposant des concepts originaux permettant
de résoudre certains problémes posés par ce type d'application.

Basé sur la technique classique d'associer un étage d'extraction de caractéristiques et un
étage classifieur, nous avons proposé un systtme basé sur l'utilisation de deux réseaux de
neurones mais également sur un bouclage entre ces deux réseaux qui va permettre d'améliorer les
capacités de reconnaissance du systeme.

Pour construire notre systéme, nous avons développé deux nouvelles architectures
neuronales en y incluant de nouveaux concepts permettant d'améliorer la reconnaissance de
caracteéres pour l'environnement industriel.

La premiére architecture neuronale permet l'extraction d'un modele binarisé invariant a
partir d'une image de caractere.

Un étage de vision a été développé pour permettre la binarisation quels que soient le
support et le marquage et les conditions lumineuses rencontrés. Ainsi, nous avons modélisé la
notion de filtrage centre/voisinage sous forme des couches neuronales.

Etant donné la nature des articles a identifier et le contexte de la prise d'image, nous
avons également introduit, dans l'architecture du premier réseau, des notions d'invariance en
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position, en taille et en orientation. Dans le but de réalisation, 1'ensemble de notre systéme utilise
une description neuronale. Pour cela, nous avons été amenés a modéliser une nouvelle
architecture permettant de réaliser ces invariances.

De nouvelles techniques ont été également développées au niveau du second réseau, le
classifieur. En partant d'une architecture classique, le réseau RBF, nous avons adapté la fonction
de transfert des neurones de la couche cachée afin d'introduire la notion de forme. Cette notion
nous a permis de simplifier I'architecture en limitant la taille de la couche cachée mais également
d'améliorer ses performances de classification, en permettant la reconnaissance de modéles
particuliers.

Enfin, le dernier concept développé est une boucle de rétroaction entre le résultat du
classifieur et 1'étage de vision. Elle permet d'assurer 1'adaptabilité automatique du systéme au

type de marquage et au type de support. Le parametre ¢ déterminant dans la qualité de la
binarisation de 1'image initiale, est directement modifié par cette boucle.

Suite a la description des concepts mis en place pour la réalisation, nous consacrerons la
derniére partie de notre manuscrit a la présentation des performances de notre systeme appliqué a
un ensemble d'images de caractéres réelles.
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Cinquiéme Partie : Validations expérimentales

Introduction

Cette cinquie¢me et derni€re partie présente les résultats expérimentaux de notre systéme.
Il s’agit de mettre en évidence ses avantages et d’évaluer I’amélioration des performances qu'il
apporte pour la reconnaissance de caracteres industriels.

Le premier paragraphe est consacré a ’analyse des caractéristiques du systeme. Nous
montrons en premier lieu les performances de la partie vision et de la partie invariance du
premier réseau en appliquant un ensemble d’exemples de caractéres qui présentent des types de
marquage et des types de support variés. Nous étudions ensuite le fonctionnement du second
réseau qui assure la classification. Nous vérifions I’obtention d’une reconnaissance de caracteres
multifonte en tenant compte des spécificités des fontes utilis€ées en marquage industriel. Enfin,
nous démontrons les capacités d’autoadaptation de notre systéme grdce a sa boucle de
rétroaction.

Dans le deuxie¢me paragraphe nous présentons les performances globales de notre systeme
en le comparant avec des systémes commerciaux existants.

Enfin, nous examinons, dans le dernier paragraphe, les possibilités d’implémentation de
notre architecture. Nous tenterons d’évaluer les possibilités et les fonctions de cofits de
réalisation faites a partir d’outils actuellement disponibles.

V.1 Performances du systeme
V.1.1 Conditions d’expérimentation

La constitution d’une base de caracteres de type industriel a été la premiere difficulté
rencontrée pour notre étude. En effet, contrairement a I’écriture manuscrite pour laquelle de
nombreux serveurs Internet donnent acceés a des bases standardisées (généralement issues des
postes ou des banques), seule une base standardisée de caracteres imprimés, la base NIST
Special Database 8 : Machine print database [NIST98], est disponible. Celle-ci aurait pu servir a
analyser les performances de notre syst¢éme en comparaison avec d'autres. Cependant, cette base
s’avere peu adaptée car elle ne contient que des caracteres ayant des fontes classiques : Courier,
Helvetica, New Century Schoolbook, Optima, Palatino, et Times Roman et d’autre part, elle
reste trop onéreuse (Special Database 8 - $1 895.00)

Pour permettre la constitution de notre base d'essais, nous nous sommes adressés aux
sociétés proposant des systtmes de reconnaissance d'OCR en milieu industriel (Edixia, Allen
Bradley, COGNEX) et vers les sociétés de marquage industriel (SIC, MecaGrav, Image,...).
Certaines images de test (applications d'OCR spécifiques) ont été €galement récupérées sur
différents sites Internet.

Nous reproduisons, en annexe C et D, les éléments fondamentaux de cette base d'essais.

V.1.2 Performances du premier réseau

Pour la phase expérimentale du premier réseau, il est intéressant d’observer son
fonctionnement au niveau de l’extraction du modele binarisé grce a la partie vision mais
également au niveau de l'invariance grace a I'étage de normalisation.
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L'étude de la partie vision a pour but de mettre en évidence ses performances en
comparaison avec la technique du seuillage global. Le tableau V.1 montre a partir de différents
cas (marquage, support, légéres variations lumineuses) les résultats obtenus avec un seuillage
global et avec l'application de la technique de filtrage centre/voisinage. Les résultats présentés

ici, sont donnés avec la valeur de seuillage (S) et la valeur de la taille des filtres () permettant
d'obtenir un résultat optimal.

Image a l'issue de la
partie vision

graver graver

Image initiale Image binarisée

(A)

(B)

RENAULT

IS rk]

(®)

Numéro d'identification

D) 32 32856/0

c=2
osa
20.APR-2000 20-APR-:
(E) R-2000
S=110 c=2

Tableau V.1 : Résultats de la partie vision

Ce premier tableau de résultats met en évidence les capacités de 1'étage constitué par les
couches C,V et S, a extraire des modeles binarisés de caracteres pour des images présentant des
variations de support et de marquage. Ainsi, pour des caracteres plus clairs ou plus sombres que
le fond, 1'étage de vision (la sortie de la couche S) donne des résultats de binarisation corrects
(exemple (A) et (B)). Dans le cas du seuillage global, il a été nécessaire de modifier le type de
seuillage (noir>blanc ou blanc-> noir).

Les exemples (C) a (E), ou le fond n'a pas un niveau de gris uniforme, montrent
l'avantage de la technique du filtrage. En effet, dans le cas de faibles variations de luminosité
extérieure, I'étage de vision est capable d'effectuer correctement la binarisation sur toute I'image.
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L'utilisation des filtres de lissage centre/voisinage offre également l'avantage d'une
insensibilité aux légeres dégradations. Les exemples (F) a (I) représentés dans le tableau V.2
montre les capacités de 1'étage de vision a supprimer les effets d'une légére dégradation du
marquage. Cette propriété est essentiellement obtenue grice aux opérations de lissage. Dans
certains cas, comme l'exemple (I), cette propriété permet de simplifier la reconnaissance des
caractéres présentant des polices de marquage particuliéres. En effet, la difficulté d'interpréter un
caractére comme une suite de points (cas du microburinage) est supprimée par lissage de 1image.

Image initiale Image binarisée Image 2 l'issue de la
partie vision
)
§750B4ABI1 57J084AB11
10-12-2000 10-12-2000
G)
i B
(H)
c=4
. 1234
S = 93 o=7

Tableau V.2 : Insensibilité aux légeéres dégradations

Dans les exemples présentés dans les tableaux précédents, nous remarquons que la valeur
de o est lide a la qualité du support (plus le support est bruité, plus ¢ doit étre grand) mais
également a la taille du caractére (plus la taille est grande, plus ¢ est grand et inversement). Dans
le cas d'un support bruité ayant des caracteres de faible taille, le compromis entre extraction du
modele bruité et insensibilité aux bruits est difficile a réaliser. Les exemples (K),(L) et (M) dans
le tableau V.3 montrent les limites de notre systeme dans le cas d'image bruitée et lorsque les
caractéres sont de petite taille.

Cependant, dans la majorité des cas, lorsque la taille des caractéres est plus importante,
l'utilisation de 1'étage de vision peut €tre affranchie de l'utilisation d'un étage de prétraitement.
Seuls certains supports extrémement bruités vont nécessiter des opérations d'analyse plus
complexes telle que l'analyse de texture. Quelques cas limites pour notre systéme sont
représentés dans le tableau V.4.
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’ RNKIK NKIK
S=73

(K) S5 NoRA
S=68 o=2

L) 9656324k 9h5632bk
S= 52 o=2

M) 51555100
S=156 o=3

Tableau V.3 : Difficultés liées a la taille des caractéres et au bruit de I'image
N)
©O)

Tableau V.4 : Cas limites

La deuxiéme partie de notre validation concerne le rdle de l’invariance dans la
reconnaissance de caracteres industriels.

L'invariance en position par normalisation suivant le centre de gravité possede, outre
l'avantage évident de permettre de recadrer le caractere pour l'opération de normalisation en
taille et en orientation, possede 1'avantage d'obtenir une représentation plus discrimante pour le
classifieur.

Alors que l'invariance en taille est indispensable pour la reconnaissance de caracteres afin
d'étre insensible aux différentes tailles de polices, l'invariance en orientation n'est motivée que
par une utilisation du systeme dans les conditions liées a I'identification industrielle. Plus
particuliérement, les articles circulaires (disques LASER, couronnes, roues dentées) utilisent un
marquage également circulaire. Les systémes actuels effectuent la reconnaissance grice a une
opération de déroulé qui "redresse" limage circulaire en une image rectangulaire. Notre
opération de normalisation en orientation permet alors I'économie de ce prétraitement.
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Image initiale Image binarisée

Chaine normalisée a 1l'issue

de I'étape de normalisation 00 bdol¥48103%12 0 120
en orientation

Figure V.1 : Normalisation en orientation

La figureV.l donne un exemple sur lequel nous avons linvariance en orientation.
Cependant, cette invariance doit étre utilisée et analysée avec prudence car la normalisation doit
étre limitée a une rotation de 180° pour limiter les ambiguités de distinction de caractére. A titre
d’exemple, pour une rotation de 180°, le modele représentant un "b" aura une représentation
proche de celle du "q".

La normalisation en orientation comme la normalisation en position permet d'améliorer
dans certains cas, la discrimination des caractéres. En revanche, pour certains autres cas, elle est
trés pénalisante et nécessite l'utilisation d'un étage de vérification en post-traitement. La figure

V.2 montre que le caractére "N" et le caractére "Z" ont un modele invariant trés proche.

B P N Z

1%

A) Augmentation de la discrimination B) Diminution de la discrimination

Figure V.2 : Influence de la normalisation en orientation sur la classification

L’utilisation de I’invariance en orientation constitue également un inconvénient sur
certains modeles de caractéres ayant subis un type de dégradation particuliére. La figure V.3
illustre deux exemples de représentation ne permettant pas une normalisation correcte. Les
modeles invariants obtenus ne correspondent alors a aucun modele de la base d'apprentissage.

Image Modele Image Modele
Initiale invariant initiale invariant

Figure V.3 : Exemples donnant un modéle invariant incorrect
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Aprés avoir montré les capacités du premier réseau a extraire des modeles binarisés et
invariants pour un nombre important d'images de caracteres, I'expérimentation du second réseau
a pour but de déterminer les performances en terme de qualité de reconnaissance

V.1.3 Expérimentation du second réseau

Cette étude expérimentale a pour but de valider le réseau classifieur. Son rdle consiste
reconnaitre les caracteres quelle que soit la police industrielle utilisée. Cette étude nous permet
de valider les capacités du réseau a effectuer une reconnaissance multifonte incluant les polices
standard et les polices utilisées dans les systemes de marquage industriel.

Les modeles constituant la base d'apprentissage du réseau sont des images de caractéres
imprimés par imprimante Laser sur papier. Les polices employées sont des polices Truetype
identiques a celles couramment employées dans les systtmes de marquage industriel. Ceci nous
garantit la réalisation d’un ensemble d'apprentissage complet présentant un nombre important de
caracteres de taille et de fontes variées.

L'apprentissage a été réalisé pour environ 5000 caractéres. Nous présentons ici les
résultats obtenus par le classifieur sur la base de tests présentée en Annexe C. Cette base
regroupe un ensemble varié (2912 modeles) de caracteres (lettres capitales) selon différentes
polices.

Ces modeles de la base de tests sont présentés au réseau classifieur via l'entrée du premier
réseau. Le modele présenté a I'entrée du second réseau est donc le modele invariant du caractére
initial.

Le tableau V.5 donne les performances du réseau en terme de taux d'erreur (TE), taux de
rejet (TJ) et taux de reconnaissance (TR) pour chacune des différentes classes.

Le taux d'erreur de lecture est relativement faible (moins de 2%). Cependant, le taux de
rejet (classe non reconnue) important, contribue a diminuer le taux de reconnaissance.
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NbE | RF || TE (%)| TI (%) | TR (%)

A 9 0 0,000 | 8,088 | 91,912
B 12 1 0,893 | 9,961 | 89,147
C 13 6 5,357 | 6,194 | 88,449
D 16 3 2,679 | 11,504 | 85,817
E 16 0 0,000 | 14,230} 85,770
F 12 3 2,679 | 7,767 | 89,554
G 13 1 0,893 | 10,679 | 88,428
H 13 0 0,000 | 11,618 | 88,382
I 11 3 2,679 | 7,143 | 90,179
J 10 1 0,893 | 7,767 | 91,340
K 13 0 0,000 | 11,760 | 88,241
L 7 1 0,893 | 5,304 | 93,803
M 9 5 4,464 | 3,592 | 91,944
N 7 3 2,679 | 3,304 | 94,017
0 19 6 5,357 | 11,732 | 82,911
P 10 2 1,786 | 7,491 | 90,723
Q 14 2 1,786 | 10,875 | 87,339
R 14 1 0,893 | 11,793 | 87,314
S 3 0 0,000 | 2,414 | 97,586
T 11 0 0,000 | 9,473 | 90,527
U 10 3 2,679 | 6,383 | 90,939
\Y 16 3 2,679 | 11,720 85,602
W 14 1 0,893 | 11,209 | 87,898
X 6 0 0,000 | 5,102 | 94,898
Y 9 0 0,000 | 8,039 | 91,961
Z 10 4 3,571 | 5,632 | 90,797
Total et Moyenne|| 296 | 49 1,683 | 8,491 | 89,826

Tableau V.5 : Performances de la classification

Le tableau V.6 permet d'analyser le faible taux de reconnaissance. Il résume les
performances globales du réseau avec comme comparaison les performances obtenues pour des
modeles uniquement normalisés en position et en taille.

Modele invariant en
Position et en taille

Modele invariant
en position, en taille et en

orientation
recc};x?;;s(:znce 96,1 % 89,8 %
Taux de Rejet 2,6 % 8,5%
Taux d’erreur 1,3% 1,7 %

Tableau V.6 : Taux de reconnaissance et d’erreur

Comme indiqué précédemment, l'invariance en orientation, en dehors de certains cas trés
spécifiques, est inutile et est une source de dégradation des performances du classifieur. En effet,
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sans compter sur l'erreur qui peut étre faite au niveau de la normalisation en orientation lorsque
le caractere est dégradé (figure V.4), le modele obtenu peut étre trés proche d'un modele d'une
autre classe (Cas B figure V.3).

La matrice de confusion, présentée tableau V.7, met en évidence les erreurs faites par le
réseau classifieur en indiquant, pour chaque classe et pour 112 modeles présentés, le nombre
d'erreurs faites et le résultat de, elle indique les erreurs faites pour chaque classe.
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Tableau Matrice de confusion

Bien que le nombre de modeles (26x112) qui constituent la base de test soit faible,
l'analyse de la matrice de confusion permet de caractériser le comportement du classifieur. Aprés
avoir mis en évidence les faiblesses de l'invariance en orientation (5 N reconnus pour Z) (3 A
pour R) (3 Z pour N), le comportement du classifieur s’aveére cohérent et donne des résultats
interprétables. Le fonctionnement du classifieur est proche du fonctionnement humain. Ainsi, il
est évident que la représentation rétinienne des caractéres rend possible les erreurs de
reconnaissance. Un grand nombre d'erreurs est 1ié aux confusions entre des caractéres ambigus
(e O,le D, le G).

Dans le cas ol le modele présenté est difficile a reconnaitre, le classifieur ne peut, tout
comme !’ceil humain, garantir le résultat, d'ot un taux de rejet important. Cependant, son
fonctionnement du type classification par modélisation permet d'approcher le résultat. Ainsi,
pour un I présenté a l'entrée, les neurones de sortie les plus actifs représentent des classes
proches du résultat (L1,1,j). Ainsi, pour effectuer le bon choix, un étage de vérification
sémantique (en applications industrielles, il s'agit généralement d'une vérification de la lettre clé)
suffit pour lui permettre de choisir entre I'une de ces classes tout comme I'homme 1'aurait fait.
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V.1.4 Expérimentation de la boucle de retour

Le r6le de cette boucle, définie grice au neurone ms, est d'assurer I'autoadaptation du
systeme aux caractéristiques lumineuses. Nous savons que seul le paramétre ¢ est important pour
la binarisation (§IV.2.1). Les deux exemples de la figure V.4 montrent I'évolution de la sortie de
la couche S en fonction de ©.

Couche 1 Couche S Couche S Couche S Couche S
0=2 o=4 0=6 =8

d B B O
MERM RN

Figure V.4 : Influence de o sur la couche S

L'étude de la quatrieme partie a montré que la boucle de rétroaction entre la sortie du
classifieur et I'étage vision du premier réseau permet d'adapter correctement la valeur de .

Les neurones Mg, Nq, Np sont utilisés pour modifier cette valeur. A la fin de chaque cycle
(vision-invariances-reconnaissance), leur sortic est modifiée en fonction de la qualité de la
reconnaissance, en fonction de la taille du caractére et en fonction de l'activité neuronale de S.

Pour expérimenter cette étape, nous avons appliqué a l'entrée du systeme bouclé une
image 120x120 en fixant le parametre de départ ¢ a la valeur 3. Le tableau V.8 représente les
évolutions des différentes couches lors de plusieurs cycles.

Cycle o Couche Q g MB Ans Ms
B

0,5 0,9 1 0,72 3,72

2 3,72 0,3 0,7 1 0,7 4,6

0,1 0,05 0,6 0,03 4,93

E
3 4,6 0,2 0,3 1 0,3 4,9

Tableau V.8 : Influence de la rétroaction

Apres trois cycles, le systéme reconnait le caractére. Seul le neurone correspondant 2 la
classe E est actif sur la couche de sortie du second réseau. Ceci se traduit, en particulier par une
valeur de sortie du neurone 1 faible (0.3). Le dernier cycle montre la convergence rapide vers
un état stable. Dans ce cas, le neurone Tq a une sortie quasi nulle. L'évolution du neurone mg de
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par la nature de la fonction tanh se résume simplement a une sortie valant +1 ou -1. Ceci suffit &
permettre 1'adaptation de la valeur du neurone 1s. C'est seulement dans le cas précis ol la somme
de l'activit€ Sy tend vers celle estimée par la taille r (terme 1 dans I'équation (IV.22) ) que la
sortie Sng tend vers 0.

V.1.5 Performances globales

Les performances globales ont été évaluées a partir d'un ensemble d'images de caractéres
industriels. Il s'agit de mesurer les capacités d'adaptation du systeme a différents types de
marquage et a différents types de support. La figure V.5 donne un exemple d'images appliquées
et I'annexe D regroupe une partie des images utilisées.

Bois

2) Imprimé c=2

Plastique

b) [Jetd'encre

HEEE

Acier

c) |(Ciselé o=
Aluminium

d) [Gravé o=

Figure V.5 : Exemples de marquage

Bien que 1'évaluation n'a pu étre effectuée sur une tres grande base de données étant
donné les difficultés rencontrées lors de la constitution, le tableau V.9 représente les tendances
actuellement obtenues par notre systéme. Nous avons cherché & caractériser le systéme en
comparant le pourcentage de réussite de reconnaissance en fonction du paramétre netteté défini
comme I’écart entre les niveaux de gris du caractére et le fond mais également par sa capacité a
s'adapter rapidement aux différentes caractéristiques lumineuses d'un exemple 2 1'autre.

) . nombre de cycle
Netteté | Support-marquage | taux de réussite d'adaptation
1 Papier-encre 100 1
0.85 Bois-imprimé 99 1
0.75 Résine-encre 99 2
0.6 Acier-gravé 99 2
0.5 Aluminium-gravé 98 2
0.4 Plastique-gravé 97 3
0.3 Verre-gravé 80 3
0.1 Surface luisante 5 4

Tableau V.9 : Performances globales
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V.2 Tentative de comparaison avec des systemes commercialisés

Le systeme développé n’est pas un systeme de reconnaissance de caractéres complet au
sens de la premiere partie de ce manuscrit. En effet, nous n’avons développé que la partie
"reconnaissance” du systeme. En plus de I’indispensable étage de segmentation, actuellement, la
quasi-totalité des systemes de reconnaissance dispose d’outils de post-traitements permettant de
vérifier la cohérence des résultats. Etant donné la nature variée des différents systemes, la
comparaison des performances réelles entre les différents systémes reste difficile & estimer.
N'ayant pu utiliser les systemes sur les mémes types d'application et surtout sur une méme base
de test, nous ne pouvons donner des indications que par rapport aux différents caractéristiques

des systemes.

Pour pouvoir comparer notre systeme, nous avons utilisé 3 systtmes d'OCR exploités

dans le monde industriel.
» Un automate de vision : la CVIM2 OCR-PAK d’ALLEN BRADLEY

» Un logiciel programmable : la librairie MIL-OCR de MATROX

» Un logiciel configurable : le logiciel Prophétie d’IMAGING TECHNOLOGIES

Le tableau V.10 résume les caractéristiques générales des différents systémes.

CVIM2 MIL Prophety Notre systeme
s Corrélation Réseau de Réseau de
Type Corrélation .
normalisée neurones neurones
Invariance Non Non Par apprentissage Oui
Sen51b11'1 e aux Non Oui Oui Non
bruits
Limité Limité
Apprentissage (capacité Temps de Oui Oui
memoire) traitement
Apprentissace Nombre de classes
Temps de Simplicité pp &
Avantages . beite .
traitement d’utilisation Invari Adaptation
nvariance .
lumineuse
£ Capacité Capacité Sensibilité aux Réalisation
Désavantages ) ) ; L.
apprentissage apprentissage bruits matérielle

Tableau V.10 : Caractéristiques générales
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V.3 Discussion autour de I’'implémentation matérielle

I est également tres difficile de comparer les performances des systémes en terme de
temps de traitement. Actuellement, les résultats présentés dans la partie expérimentale sont issus
d'une simulation du systéme. Le systéme présenté bien que modélisé sous forme paralléle a été
décrit en langage C et simulé sur un processeur séquentiel. Ceci nous a permis de valider les
performances de la reconnaissance afin de garantir le fonctionnement dans le cas d'une
réalisation paralléle.

Pour estimer le temps de traitement réel de notre systéme, nous n’avons pu que comparer
notre architecture a des systémes actuellement réalisés [BLAS89]. Les performances réelles ont
été simplement estimées sous forme de cofit en opérations réalisées par chaque étage.

Le tableau V.11 détermine la durée des opérations effectuées par chaque couche a chaque
étage avec :
» NbI: pixels présents sur I'image de départ.
» NbN : pixels sur le modele normalisé.
» M : cofit d'une multiplication (ou division).
» A colt d'une addition (ou soustraction).
>  €(X) : colt fonction d'activation X.

Couches C& 'V NDbI(NbL.M+(NbI-1)A)

Couches S & S” | NbL(A+Z(E))

Couche G & G' NbI(NbLM+(NbI-1)A)

Couche P NbIL.(NbL.M+(NbI-1)A)

Couche T&T | sqrt(NbI) (NbLM+Z(@)+(NbI-)A)
Couche O & O 180.(NbL.M+(NbI-1)A)

Couche N NbN.(NbLM+(NbI-1)A)

Total [SNbI+NbN-+2.sqrt(NbI)+360].(NbLM)+2.NbLZ(E)+2.sqrt(NbI).2(¢)
+[2NbI+(5NbI+NbN+360+2.sqrt(NbI)).(NbI-)].A

Tableau V.11 : Coiit de traitement

Deux réseaux proches des notres ont été récemment réalisés par deux équipes de
chercheurs. La premiere équipe [TRO93] a implémenté le neocognitron. La seconde [ESIEE] a
implémenté un réseau appliqué a la reconnaissance de caracteéres basé sur les réseaux RBF.
Longtemps évités a cause de I’implémentation matérielle de la gaussienne, les réseaux RBF ont
été¢ implémentés matériellement en 1994 par la société IBM.

Les performances des deux réseaux sont réunies dans le tableau V.12.

RBF -ESIEE NEOCO
Nom IBM ZISC036 NLX110
Type Carte PC sur bus ISA Carte PC
Nombre de neurones total 576 neurones 1048576 neurones
Couche d’entrée 32%32 128*128
Taux de reconnaissance 96 % -
Temps de traitement - 64 s 300 millions de mac/s

Tableau V.12 : Performances des réseaux de neurones matériels : RBF et Neocognitron
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Cinqui¢me Partie : Validations expérimentales

L'architecture du Néocognitron est une architecture, d'un point de vue type d'opérations
(addition/multiplication) et connectiques entre les différentes couches, proche de notre
architecture.

Ainsi, en fonction des performances de la carte NEOCO (tableau V.12), et du nombre
d'opérations par notre premier réseau (tableau V.11), nous pouvons estimer les temps de
traitement, pour un caracteére 64x64 présenté a l'entrée.

De méme en connaissant les temps de traitement de la carte IBM pour un réseau RBF
disposant d'une couche d'entrée de taille 24x24, nous pouvons estimer le temps de traitement de
notre réseau classifieur.

Le tableau V.13 regroupe les estimations de temps de traitement pour le premier réseau,
le second réseau et la totalité du systéme pour une image initiale de 64x64.

Notre modéle Cartes existantes
Nombre de 33832 1048576
neurones
Nombre de 1.98 E® 2.01 E"
. connections
Premier réseau Nombre
O 22E! 3.02 E®
d'opérations
Temps de
traitement 730 ps 105 ms
Nombre de 776 1076
neurones
Second reseau
Temps de 21ps 64us
traitement H H
Nombre de 34 608 1049652
neurones
Totalité Temps de
traitement 761 ps 105 ms

Tableau V.13 : Evaluation du temps de traitement

Ainsi, se basant sur une adaptation moyenne de 3 boucles de rétroaction (tableau V.10),
nous pouvons estimer le temps de traitement moyen pour une image a 1,7 ms.

Cependant, la durée moyenne de traitement doit €tre plus petite. En effet, les essais de
rebouclage ont été effectués sur des caractéres isolés. Dans la réalité, les caracteres sont présents
sous forme de chaine. Ainsi, seul le traitement du premier caractére pourra étre long. En effet,
une fois la valeur du paramétre ¢ fixée correctement, on peut supposer que celle-ci ne variera
que faiblement pour les caracteres voisins.
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Cinquiéme Partie : Validations expérimentales

Conclusion de la cinquiéme partie

Bien qu 'il soit tres difficile d'évaluer les performances globales de notre systéme et de le
comparer avec les systémes existants, les premiers essais montrent que les concepts développés
pour notre systeme (les deux réseaux de neurones et la boucle de rétroaction) permettent
d'améliorer la reconnaissance en milieu industriel par rapport aux techniques existantes.

La technique du centre/voisinage se révele plus efficace pour la binarisation d'image que
la technique du seuillage global. Ses avantages sont nets pour des images présentant des
contrastes faibles, des variations de luminosité et pour des images présentant des marquages ou
des supports 1égerement dégradés.

L'invariance en orientation permet d'envisager la reconnaissance de caractéres pour
certains cas trés spécifiques de marquage circulaire sans ajout d'une étape de prétraitement du
type déroulé.

Les performances du classifieur sont également intéressantes. Ainsi, méme avec un taux
de 90% pour une base de caracteres difficiles (images bruitées, caractéres orientés, polices
industrielles) ses performances sont supérieures a celles des systtmes actuellement
commercialisés. En effet, grace a I'utilisation de la notion de forme, la phase d'apprentissage est
plus simple et le nombre de polices reconnues est beaucoup plus important.

Enfin, les premiers essais du systéme avec la boucle de rétroaction montrent ses capacités
a s'autoadapter a un grand nombre de variétés de support et de marquage ainsi qu'aux variations
de luminosité. Le systeme est alors capable de s'appliquer & un grand nombre d'applications OCR
rencontrées dans le milieu industriel.

Les performances globales actuellement obtenues sont encourageantes. Cependant, afin

d'envisager la réalisation compléte d'un tel systeme, il est nécessaire de poursuivre la phase de
validation et slirement d'améliorer les propositions précédemment faites.
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Conclusion générale

Bien que la reconnaissance de caracteres soit devenue trés courante dans le monde
informatique, pour les applications en milieu industriel et plus précisément de 1’identification
automatique, les systemes d’OCR restent rares étant donné la nature et la qualité des solutions de
marquage et des conditions d'acquisition.

Notre contribution est, apreés avoir précisé certains problemes liés a ’OCR en milieu
industriel, de proposer un systtme de reconnaissance mettant en oeuvre quelques solutions
permettant d’en améliorer les performances.

Notre étude s’est orientée dés le début vers les réseaux de neurones. En effet, leur
application a la classification et a la reconnaissance invariante a permis d’améliorer les
performances des systémes de reconnaissance de caracteres.

En nous basant sur nos besoins et sur les possibilités qu'ils offrent, nous avons développé
une nouvelle architecture de reconnaissance de caractéres originale, basée sur l'utilisation de
deux réseaux de neurones et d'une boucle de rétroaction, qui apporte une solution a une partie du
probléme de la reconnaissance de caractéres industriels.

Le premier réseau, basé sur une nouvelle architecture neuronale, permet d’extraire un
méme modéle pour un caractere qui a subi, dans I’image, des déformations telles qu’une
translation, une rotation et une homothétie. En plus de cette propriété d’invariance, cette
architecture dispose d'un étage de vision qui permet au systéme de s’adapter a un certain nombre
de variations lumineuses qu’elles soient dues au support ou au marquage ou aux conditions
extérieures.

Le second réseau effectue la classification d'un modele extrait par le premier réseau
quelle que soit la police utilisée. Une modification apportée au réseau RBF a été proposée afin de
permettre et de simplifier la reconnaissance de caractéres ayant des polices spécifiques. Nous
avons introduit la notion de forme qui facilite la reconnaissance des caracteres représentés sous
forme discontinue et qui limite le nombre de neurones sur la couche cachée.

Le dernier concept développé est une boucle de coopération entre le classifieur et le
premier réseau. Celle-ci va adapter automatiquement le systéme aux caractéristiques lumineuses
rencontrées.

Nous avons montré que notre systeme est capable de résoudre un certain nombre de
problémes li€s a la reconnaissance de ces caracteéres en milieu industriel. Les essais réalisés
mettent en évidence les possibilités supplémentaires qu'offrent notre systeme par rapport aux
solutions existantes qui sont, l'adaptation automatique aux caractéristiques lumineuses, la
possibilité d'effectuer la reconnaissance de caracteres pour une grande variété de supports et de
marquages et la reconnaissance multifonte pour un grand nombre de polices utilisées en
marquage industriel.

D’un point de vue applicatif, notre systéme devra s’incorporer dans une chaine de
reconnaissance compléte. En effet, il se limite actuellement a la seule reconnaissance de
caractéres isolés. Il est donc nécessaire d’y ajouter une étape de segmentation qui extrait, a partir
d’une image capturée en niveau de gris, des caracteres isolés et une étape de post-traitement qui
vérifie le résultat de la reconnaissance. Cette derniere étape reste trés facile a réaliser étant
donnée la présence, dans de nombreux cas d'applications industrielles, de code de redondance.

Des futurs travaux consisteraient a faire progresser 1’insensibilité de la reconnaissance
aux supports bruités qui demeure une importante limite a un systeme de reconnaissance globale.
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Annexe A : Notions de base sur les réseaux de neurones

Depuis ces derniéres années, la reconnaissance de forme a subi un regain d’intérét grice a
’apparition de nouvelles méthodes d’intelligence artificielle telles que la logique floue, les
réseaux de neurones et les algorithmes génétiques. Toutes ces méthodes ont leurs origines dans
les recherches biologiques. Tandis que la logique floue est particulierement adaptée a 1’aide 2 la
décision, les réseaux de neurones sont parfaitement appropriés a la reconnaissance de forme.
Leur structure, leur processus d’apprentissage leur ont permis d’obtenir de trés bons résultats
dans des opérations de classification. L'utilisation des réseaux neuronaux rendent l'interprétation
plus aisée. En effet, ces demiers tentent de simuler les mécanismes du cerveau en reproduisant ses
structures de base. Ils possédent des caractéristiques identiques a ce dernier : facultés d'auto-
organisation, d'association, d'apprentissage. Les modeles neuromimétiques ont cherché a copier
les mécanismes biologiques ou naturels, (Le réseau d'Hopfield, inspiré de la théorie de verres de
spin ou le réseau de Kohonen inspiré de 1'étude biologique du cortex auditif). Les modeles
connexionnistes plus nombreux et plus puissants ont cherché a approximer des fonctions
permettant de réaliser la classification, les perceptrons multicouches étant les plus connus d'entre
eux.

Généralités sur les réseaux de neurones

Clest grice a la découverte de deux cybernéticiens que I'€laboration de réseaux de neurones
fut possible. En 1943, Mc CULLOCH et PITTS [MCC43], se basant sur une étude biologique ont
modélisé le neurone, créant ainsi le premier neurone formel.

A.1 Les Fondements Biologiques

Le neurone biologique est une cellule vivante qui, recevant des informations, engendre un
influx nerveux [STE 88].
Sa structure peut étre décomposée en trois parties:

— un corps cellulaire assurant le métabolisme et les fonctions du neurone.

— des prolongements centripétes ou dendrites qui transmettent au corps cellulaires les
informations périphériques qu'ils recueillent.

— un prolongement centrifuge ou axone qui transmet 1'influx nerveux né du corps cellulaire
lorsque l'excitation issue des dendrites est supérieur a un seuil.

Figure I. A.11 : Le neurone biologique

Le regroupement et la succession de nombreux neurones en circuits permettent le
fonctionnement nerveux. L'articulation entre les neurones se fait par de nombreuses synapses.
Celles-ci comportent un bouton synaptique sur la ramification terminale d'un axone et un récepteur
synaptique sur la dendrite ou le corps cellulaire d'un autre neurone. Bien que le nombre et la
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position des neurones soient fixes, I'évolution est rendue possible grice a la modification des -

liaisons inter-neuronales. Celles-ci sont modifiées en fonction des événements rencontrés par le
réseau [HUBSS].

A.2 Les réseaux de neurones artificiels

Le réseau est caractérisé par — le type des neurones utilisés
— sa topologie
— son évolution ou méthode d' apprentissage

A.2.1 Le neurone formel

Le neurone formel imite le plus parfaitement possible la structure du neurone biologique. Il
se compose d'un vecteur d'entrée de composante € ; , d'une fonction sommation E déterminant
l'excitation totale regue par le neurone, d'une fonction d'activation A traduisant 'activité du neurone

et enfin dune fonction de sortie S  déterminant la  valeur de l'influx
[MCC43].

el

Figure 1. A.12 : Le neurone formel

Tous les neurones utilisés dans les réseaux possédent cette architecture. Ce sont les
fonctions utilisées pour E, A, S qui définissent le neurone.
Ainsi: — e; peut étre binaire ou réelle
— E=h(e, ,e; ,e3 ....en) ol h() est une fonction sommation du type : linéaire
affine
polynomiale
— A=f(E) ou f() est une fonction de la forme : binaire a seuil
linéaire a seuil
sigmoide
stochastique

— S=g(A) avec g, dans la plupart des cas, qui est la fonction identité tel que S=A
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A.2.2 La topologie du réseau

Le réseau est caractérisé par l'ensemble des interconnexions de neurones. Les structures
ainsi obtenues décrivent deux types de réseaux :

— Les réseaux a couches
— Les réseaux totalement connectés

A.2.2.1 Les réseaux a couches

Ce type de réseau présente une couche d'entrée recevant les informations extérieures et une
couche de sortie renvoyant les résultats du traitement. Entre les deux, se situent plusieurs couches
cachées qui effectuent ce traitement. Les neurones utilisés sont de méme type dans une méme
couche. Cependant, ceux de couches différentes peuvent €tre de types différents.

VLY

VILELLL

(eYs]sYsYoYoToYe)

sens de parcours de | information

Figure 1. 13: Le réseau a couches

L'information a traiter est appliquée au réseau sous la forme d' un vecteur d'entrée puis
propagée vers la couche de sortie suivant le méme sens de déplacement. Le résultat apparait lui
aussi sous forme de vecteur. Les connexions entre chaque neurone de couches différentes peuvent
étre totales ou partielles. Ainsi un neurone peut €tre connecté soit a certains, soit a tous ceux de la
couche suivante. Cependant, les neurones d'une méme couche ne sont pas interconnectés. [DEV92]

Ce type de réseau est aussi appelé réseau feedward.

A.2.2.2 Les réseaux totalement connectes

Ce type de réseaux est constitué de neurones jouant a la fois le réle d'entrée et de sortie.

ey € & & € €

Figure 1. A.14 : Le réseau totalement connecté
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L'information est appliquée sur chaque neurone, sous forme de vecteur. Ceux-ci
communiquent avec tous les autres et peuvent aussi communiquer avec eux-méme. C'est 1'état en
sortie de ces neurones qui déterminent les composantes du vecteur de sortie.

Ce type de réseau est aussi appelé réseau feed-back.

A.2.3 L'evolution du reseau

A chaque connexion de deux neurones, on associe un poids caractérisant leur interaction.
Cela correspond biologiquement aux liaisons synaptiques.

Wac
[ )
\J/

QAD
()BO

(1
N,
W

c

Figure L 15: Les liaisons synaptiques

La connaissance d'un réseau est mémorisée dans son architecture et dans la valeur de ses
poids. Son apprentissage se fait, comme pour le cerveau, par le biais d'une adaptation des
liaisons synaptiques en fonction du type de probléme a traiter. L'apprentissage d'un réseau
consiste a2 modifier les connexions. En général, apprendre pour un réseau consiste a Oter les
connexions existantes ; développer de nouvelles connexions ; modifier la force des connexions.

Pour ce faire, plusieurs régles d’apprentissage ont été établies. Ces régles peuvent se
regrouper en deux classes: I'apprentissage compétitif et 'apprentissage associatif.

La premiére regle d'apprentissage a été déduite de la régle de Hebb [Hebb49]. Bien que
celle-ci fut élaborée pour les réseaux biologiques; les réseaux de neurones formels doivent
également s'y conformer. Cette regle décrit la nécessité d'activité conjointe des éléments pré et post
synaptiques.

Elle peut étre formulée de la fagcon suivante : AWy = a X X
avec Xj :l'activité¢ du neurone i pré synaptique. .
Xj :Tlactivité du neurone j post synaptique.
Wy : le poids de la connexion

Ainsi : si deux neurones sont actifs en méme temps, leur liaison est renforcée. (a)
si les deux neurones sont au repos, leur poids reste inchangé. (b)
si la cellule excitatrice ou la cellule réceptive est activée et l'autre non le poids
prend une valeur plus faible. (©
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@ @@ OO0 o
ALUAN
¢ O, ,0®

® neurone actif
O neurone mactif

Figure I. A.16 : La régle de Hebb

La regle de Hebb fut la premicre et continue a €tre la principale base des régles
d'apprentissage de réseaux de neurones. A partir de cette premicre régle, d'autres regles plus
complexes ont été¢ développées. Ainsi, afin de permettre a des groupes de neurones d'une méme
couche de s'auto-organiser, on ajoute des liaisons inhibitrices qui permettent de n'avoir qu'un
neurone actif dans le groupe [LIP87]. Cette interaction du type Winner take all est presque toujours
associée a la regle de Hebb.

Contrairement au cerveau, ou l'apprentissage se fait toujours de maniére autonome, certains
réseaux nécessitent un opérateur extérieur. On parle alors d'apprentissage supervisé. L'apprentissage
d'un réseau peut étre réalisé de différentes fagcons [Moutier92].

A.2.3.1 L'apprentissage supervisé

On soumet au réseau un modele en entrée et 1'on compare alors l'erreur obtenue entre la
sortie obtenue et la sortie désirée. L'apprentissage supervisé consiste a ajuster les poids de chaque
connexion, a l'aide d'un algorithme itératif, jusqu'a ce que 'erreur soit nulle ou minimale. Le réseau
doit étre stable lorsque l'apprentissage est réalisé. Il faut donc s'assurer que l'erreur minimale
entraine la stabilité du réseau.

A.2.3.1 L'apprentissage non supervisé

N

On ne soumet pas le réseau a une influence extérieure. Il s'organise lui-méme en
développant une sélectivité aux caractéristiques des vecteurs d'entrée.

A.2.3.1 L'apprentissage par stockage de 1'information

Dans ce cas, le réseau ne traite pas une information, il joue le réle de mémoire distribuée et
associative, les poids synaptiques contiennent les informations a stocker.
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Annexe B : Quelques exemples de caractéres
pour les bases d'apprentissage et de test (§1V.3.1.1)

i
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Annexe C : Exemples de polices TrueTypes utilisées
pour les bases d'apprentissage et de test (§V.1.3.1.)

4badi MT Condensed ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUY®XYZ

AdLib BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Airbus Special ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Aldined01 BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Aldine72l BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Aldine721 Lt BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Americana BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
AmerGarmnd BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Anterigo BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Amerigo Md BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

krchilecture SBCOEFGHIJKLANOPQRSTUVNYYI

Avrial ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Arial Black ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Arial Namow ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

BAMKGOTHIC LTBT ABCDEFGHIJKLMNOPRRSTUVWXYZ
BANKGOTHIC MDBTABCDEFGHIJKLMNDOPRRSETUVWXYZ

BauwerBodni Bk BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUYWXYZ

BauerBodui BT ABCDEFCHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
BAUERBODNITITLABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
3avhaus ABCDEFGHIJKLMNOPQARSTUVWXYZ

Bavhavs Hv BT ABCDEFOGHIJHLMNOPOASTUVYWXYZ
3auhaus Lt BT ABIDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

3auhaus Md BT ABCDEFGHIJKLMNOPORSTUVW XY Z

BellCent AddBT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

BeLLCeEnT BoList BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
BeliCentNamNum BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Belwe Bd BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Benguiat ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Benguiat BK BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Benguiat-Bokd ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
BODIDLY hold ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Bodoni ABCDEFGHHIKLMNOPORSTUVWXYZ

Bodoni BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Bodoni-Bold ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

BodoriNormalltaic ABCDEFGCHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Bodoni-Poster ABCDPDEFGHIJKLMNOPOQRSTEVWXYZ

Bodony ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

BOIVK LET ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWIXYYZ

Book Antiqua ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Bookman ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Bookman Old Style ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
BookmanITCILtBT ABCDEFGHIJKLMNOPGQRSTUVWXYZ

Bookplate ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Borzoi ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Boulder ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Brassfield ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Carmina Lt BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Carmina Md BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
LCastleT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
CastleTlig ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
castleTult ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
CenturyOldst BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
CG Times ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Cooper Md BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

COPPERPLATE GOTHABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
COPFERPLATE GOTHIABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUYWXYZ
COPPRPLGOTH BoCH BT ABCDEFGHIJKLMHNOPQRSTUVWXYZ
CoPPRPLGOTHHVBTABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Zourier ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Courier New ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXY?Z
Courierl0 BT "ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWIXYZ
Eras Bk BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Flareserifd2Z 1 BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Flareserif821 Lt BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Folio Md BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Folio XBd BT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
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Annexe C : Exemples de polices TrueTypes utilisées
pour les bases d'apprentissage et de test (§V.1.3.1.)

Galliard BT
Garamond
GarmdITC Bk BT
GarmdITC BkCn BT

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXY?Z
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLIMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Geometr212BKBT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

Geometr706 BlkCn BT

ABCDEFGHIJKLMHOPQRSTUVWXYZ

Geometr706 MdBT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

GeoSlab703 Lt BT

Humnst777 BlIk BT

Humnst777 BT
JuniusModern
KEYPUNCH
Latin725 Md BT
LinePrinter

MACHIHE BT
Modern20 BT
Modern880 BT
NewBskoll BT
News701 BT
News706 BT
NewsGoth BT
NewsGoth Cn BT
NewsGoth Dm BT
NewsGoth XCn BT
Newtext Rg BT
Nevarese Bk BT

OCR A Extended
OCR-B-10 BT

Oratorl0 BT
Urbit-B 8T
Raleigh Lt BT

Raleigh Md BT
Rockwell

Roclowell Condensed
SerpentineDBal
Square 721 Blk
Square/721 BT
Square721 Cn BT
Square721 Dm

Square/21T =XIABCDEFGHIUKLMNOPOURSTUVWXYZ

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

ABEUEFEHIJALMNOPORSTUYIHYE
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

ABCDEFGHIJKLMNOPAQRSTUUYWXYZ
ABCDEFGHIJELMNOPQESTUVWIXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWIXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIIKLMNOPQRSTUVWXYZ

ABCDEFGHI JKLMNCPRRSISTU
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTU

u
W
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVH
ABCOEFGHIJHLMNOPORSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

EBCDEFGHIJKLMNOPQRSTUYWXYZ
ABCDEFGHIIKLMNOPDRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJUKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPBRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPBRSTUVWXYZ

v XYz
VWXY2Z
XYZ

SyuareSlab711 BIBT ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

STENCIL BT
Stymie Lt BT
Stymie Md BT
Tahoma

Times New Roman
Transit521 BT
Transit551 Md BT
Univers
Verdana

Village

Zurich Cn BT
Zurich Lt BT

ABCDEFGHIJELMNOPORSTUVYWXY?Z
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIIKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWIXYZ
ABCDEFGHIJ]KLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
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RESUME :

La reconnaissance de caracteres en milieu industriel est confrontée aux problemes de la variété des
supports utilisés (métal , bois, papier,..) et du type d'écriture (jet d'encre, gravure, ..). L'étude présentée porte
sur la conception d'un systéme de reconnaissance de caractéres qui possede les propriétés d'autoadaptation
nécessaires a la résolution de ces problemes.

Le systeme proposé est élaboré a partir de deux réseaux de neurones et d’une boucle de rétroaction,
Le premier réseau permet d'extraire un modele binarisé invariant quels que soient le matériau et le type de
marquage et quelles que soient la position, la taille et l'orientation du caractere. Il est construit suivant une
architecture a couches structurées décrivant une opération de vision et une opération de normalisation. Un
second réseau supervisé du type RBF réalise la classification de ce modele. Ce réseau a été congu pour
permettre et faciliter la reconnaissance multifonte en prenant compte de la variété et de la spécificité des
polices utilisées en marquage industriel. En fonction de la qualité de reconnaissance, le systéme peut grace a
la boucle de rétroaction, apporter au premier réseau I’information nécessaire & I'amélioration de la vision des
caracteres.

La premiére partie est une introduction a la reconnaissance de caracteres et aux systémes d'OCR,
nous présentons ensuite en deuxieéme partie une bibliographie sur les réseaux de neurones utilisés en
classification et en troisie¢me partie quelques réseaux de neurones utilisés en reconnaissance invariante. Dans
une quatrieme partie, nous présentons l'architecture de notre syst¢me et détaillons les concepts originaux tels
que la notion de centre/voisinage développée dans l'étage de vision, l'architecture de normalisation et la
notion de forme introduite dans la phase d'apprentissage du réseau RBF. La cinquiéme partie est consacrée a
l'analyse des performances du systeme appliqué a des cas réels.

MOTS CLES :

Reconnaissance de Formes; Reconnaissance de Caractéres; Réseaux de Neurones;
Classification; Invariance; Autoadaptation

ABSTRACT :

Character recognition in a industrial environment is a complex problem. This is due to the variety of
supports (metal, wood, paper, ...) and/or to the different types of writing (inkjet, engraving, ...). This study
presents the conception of a self adaptive recognition system that is necessary to solve a part of this problem.

This system is based on two neural networks and a feedback loop. The first network is a connectionist
network that consists of layers that ensure vision and normalization operations .Whatever the support and the
type of writing, and whatever the position, the size and the orientation of the character, it extracts a invariant
binaryzed model. This model is classified by the second network which is a supervised RBF network. This
network has been designed to allow and make easy the multifont recognition, taking into account the variety
and specificity of the industrial fonts. Depending on the quality of the recognition, the second network passes
on, through the feedback loop, information to the first network that needs it to improve the vision of the
character.

The first part of the study is an introduction to character recognition and to OCR systems. The second
part is a bibliography that presents neural networks that are used for classification. The third part present
some neural networks that are used for invariant recognition. In the forth part, we present the global
architecture of our system and we give a detailed description of the new concepts we have introduce such as
the center/neighborhood notion (introduced in the vision layer), the normalization architecture, and the notion
of shape that we have developed for the learning stage of the second network. The last part is dedicated to the
analysis of the performances of the system applied to actual characters.

KEYWORDS :

Pattern Recognition; Character Recognition; Neural Networks
Classification; Invariance; Autoadaptation




