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RESUMÉ 

 

La reconnaissance des textes cursifs reste toujours un problème ouvert aussi bien dans sa 

forme imprimée que manuscrite. Ceci à cause des difficultés auxquelles sont confrontés les 

chercheurs et les développeurs, telles que la variabilité de la forme, du style, et de l’inclinaison de 

l’écriture. L’écriture manuscrite arabe est naturellement cursive, difficile à traiter, et présente une 

grande variabilité. 

A cause de la nature cursive et connectée de l’écriture arabe imprimée et manuscrite, 

plusieurs systèmes basés sur les Modèles de Markov Cachés (MMCs) ont été développés pour la 

reconnaissance ; Les différents travaux réalisés reposent pour une grande part sur l'expérience 

accumulée dans le domaine de la reconnaissance de la parole où les MMCs sont fréquemment 

utilisés. L’apport de cette technique est dans la résolution des problèmes liés au traitement de 

l’Arabe tels que la présence de ligatures et la segmentation. 

Dans le cadre de notre travail, qui consiste à développer un système de reconnaissance de 

l’écriture manuscrite arabe appliqué aux montants littéraux des chèques par combinaison de 

classifieurs markoviens. Nous avons proposé de représenter l’image binaire sous forme d’un 

signal unidimensionnel afin de  tirer profit du progrès constaté dans le domaine de traitement du 

signal de la parole où les MMCs sont fréquemment utilisés. Et puisque la littérature montre que 

les opérations de prétraitements connues en traitement d’images, ne sont pas toutes appropriées à 

l’Arabe, des nouvelles techniques pour le prétraitement sont aussi proposées. 

Les mots clés : Reconnaissance de l’écriture manuscrite arabe, traitement de signal, 

prétraitements des images, modèles de Markov cachés, combinaison de classifieurs. 

 

 



Abstract 

The recognition of the cursive texts remains always an open problem as well in its 

printed form as handwritten. This because of the difficulties with which the researchers and 

the developers are confronted, such as the variability of the form, the style, and the slant of 

the writing. The Arabic handwritten is naturally cursive, difficult to treat, and has a great 

variability. 

Because of the cursive and connected nature of printed and handwritten Arabic script, 

several systems based on Hidden Markov models (HMM) were developed for the recognition; 

various realized works rest for a great part on the experience accumulated in the field of the 

voice recognition where HMMs are frequently used. The benefit of this technique is in the 

resolution of the problems involved in the treatment of the Arab such as the presence of 

ligatures and the segmentation. 

In our framework, which consists in developing a system of recognition of the Arabic 

handwritten applied to the literal amounts of the checks, by combination of Markovian 

classifiers, We proposed to represent the binary image in the form of a one dimensional 

signal, in order to benefit from the noted progress in the field of treatment of the voice signal 

where HMMs are frequently used. And since the literature shows that the operations of 

preprocessing known in image processing are not appropriate to the Arabic, new techniques 

for preprocessing are also proposed. 

Key words: The recognition of Arabic handwritten, signal processing, the image 

preprocessing, hidden Markov models, combination of classifiers. 
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Introduction générale 

 

La reconnaissance de l’écriture relève du domaine de la reconnaissance des formes qui 

s’intéresse aux formes de caractères, dont le but est de développer un système qui se rapproche le 

plus de l’être humain dans sa capacité de lire, et de rendre la communication homme-machine 

plus facile et plus souple. La reconnaissance de l’écriture a de nombreuses applications, 

notamment en bureautique et tri automatique du courrier, pour l'enregistrement et la vérification 

des chèques bancaires, en publication assistée par ordinateur (PAO) pour faciliter la composition 

à partir d’une sélection de plusieurs documents et le traitement automatique de dossiers 

administratifs.  

La reconnaissance des textes cursifs reste toujours un problème ouvert aussi bien dans sa 

forme imprimée que manuscrite. Ceci à cause des difficultés auxquelles sont confrontés les 

chercheurs et les développeurs, telles que la variabilité de la forme, du style, et de l’inclinaison de 

l’écriture. L’écriture manuscrite arabe est naturellement cursive, difficile à traiter, et présente une 

grande variabilité. 

Les chèques bancaires et postaux font partie des documents les plus utilisés, et 

l’automatisation de son traitement devient un domaine de recherche important du point de vue 

économique et scientifique. Un chèque contient beaucoup d’informations qui sont souvent 

manuscrites, on cite parmi autres un montant numérique et un montant littéral. Ce dernier est le 

seul acceptable d’un point de vue légal. Cependant l’information redondante entre les deux 

montants (littéral et numérique) peut augmenter le taux de reconnaissance et par conséquence 

l’amélioration des performances du système. 

A cause de la nature cursive et connectée de l’écriture arabe imprimée et manuscrite, 

plusieurs systèmes basés sur les Modèles de Markov Cachés (MMCs) ont été développés pour la 

reconnaissance ; Les différents travaux réalisés reposent pour une grande part sur l'expérience 

accumulée dans le domaine de la reconnaissance de la parole où les MMCs sont fréquemment 
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utilisés. L’apport de cette technique dans la résolution des problèmes liés au traitement de 

l’Arabe tels que la présence de ligatures et la segmentation. 

Dans le cadre de notre travail, qui consiste à développer un système de reconnaissance de 

l’écriture manuscrite arabe appliqué aux montants littéraux des chèques. Nous avons proposé de 

représenter l’image binaire sous forme d’un signal unidimensionnel afin de  tirer profit du 

progrès constaté dans le domaine de traitement du signal de la parole où les MMCs sont 

fréquemment utilisés. Et puisque la littérature montre que les opérations de prétraitements 

connues en traitement d’images, ne sont pas toutes appropriées à l’Arabe, des nouvelles 

techniques pour le prétraitement sont aussi proposées. 

Notre mémoire se subdivise donc comme suit :  

Dans le premier chapitre, nous présentons un aperçu sur la reconnaissance de formes et  les 

étapes suivies pour la réalisation d’un système de reconnaissance en général. 

Le deuxième chapitre est consacré à l’état de l’art dans le domaine de la reconnaissance 

automatique de l’écriture où nous décrivons les étapes nécessaires au développement d’un 

système de reconnaissance. 

Le troisième chapitre se réparti en deux sections, la première étudie brièvement la langue 

arabe, et la seconde présente quelques systèmes de traitement automatique des montants littéraux 

arabes. 

Le quatrième chapitre expose la théorie des modèles de Markov cachés, ses problèmes 

fondamentaux et leurs solutions. A la fin du chapitre, l’application de ces modèles pour la 

reconnaissance de l’écriture manuscrite est expliquée. 

Le dernier chapitre décrit les étapes de la reconnaissance appliquées dans notre système et 

les expériences effectuées dans le cadre de ce travail et l’analyse des résultats obtenus. 

Nous finirons ce travail par une conclusion et des perspectives sur les travaux futurs dans 

ce domaine de recherche. 
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Chapitre1 
La reconnaissance des formes 

 

Résumé: Dans ce chapitre, nous présenterons le domaine de la reconnaissance de formes 

(RdF). Tout d'abord nous donnerons sa définition,  ces domaines d’application, et par la suite,  

nous exposerons le processus d’un système de RdF en détaillant ses étapes en cours du 

processus. Finalement, nous expliquerons les approches de classification (structurelle, 

statistique et hybride) avec quelques exemples et l’approche par combinaison des classifieurs. 

1. Introduction  

Chaque jour, et d’une manière intuitive, les hommes accomplirent des tâches de 

discernement des objets de forme connu. Par exemple, nous distinguons facilement, un 

triangle d’un cercle, un tigre d’un chat, le visage d’un enfant et celui d’un vieil. Pour ces 

tâches simples, l’homme est considéré comme un système relativement parfait comparé aux 

systèmes de reconnaissance artificielle. 

Cependant, la reconnaissance devient très difficile et nécessitent plus d’efforts et du 

temps dans d’autres cas comme : la lecture des montants des chèques postaux pour saisir en 

ordinateur, des adresses des lettres pour leur classification selon la ville, la recherche dans une 

base énorme d’empreintes digitales pour juger un suspect, la détermination d’identité d’un 

locuteur à partir de son voix. Pour cela, la reconnaissance automatique des formes revient non 

pas pour remplacer l’homme par une machine mais pour le soulager des tâches critiques et 

fastidieuses. 

2. Définition  

La reconnaissance de formes est un domaine pluridisciplinaires se situent au carrefour 

de plusieurs disciplines, on cite parmi autres : la linguistique, les statistiques, l’électronique, 

l’informatique, la théorie de communication, la biologie, l’optique,…etc [1]. Cette discipline 

consiste à reproduire les capacités perceptuelles de l’homme, en catégorisant un ensemble de 

données brutes selon le patron observé. La reconnaissance des formes ne se limite pas 
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seulement à la perception visuelle, mais inclut également tous les types de perception 

artificielle exigeant de reconnaître des patrons de données [2].  

La reconnaissance doit répondre aux spécifications suivantes [3]: 

• la reconnaissance doit être invariante par rotation et changement d’échelle des symboles et 

caractères (i.e. par similitude). En effet, de nombreuses chaînes de caractères et de symboles 

sont présentes en de multiples orientations et en plusieurs tailles.  

• la reconnaissance doit être robuste vis à vis du placement des formes. Le recouvrement ou 

l’interconnexion de symboles doit pouvoir être analysé. 

3. Les domaines d'application  

Généralement, les objets à reconnaître sont de type signal ou image, ce qui implique 

deux grandes familles d’applications :     

 Reconnaissance des signaux 

Où on essaye d’automatiser l’interprétation des signaux : 

• signaux vocaux  permettent d’automatiser le comportement auditif (l’écoute) d’un 

humain : reconnaissance de la parole, reconnaissance du locuteur…   

• signaux biomédicaux : électrocardiogramme…  

• surveillance d’instruments, diagnostics de panne… 

 Reconnaissance des formes dans les images numériques  

Où on essaye d’automatiser le processus de la vision humaine : 

• reconnaissance d’empreintes digitales, 

• la reconnaissance de l'écriture, 

• l’analyse de documents, 

• imagerie satellitaires, 

• analyse de scènes, interprétation d’images, « computer vision ». 

4. Le processus de RdF 

Le but du processus de RdF est la réduction de la quantité de données à manipuler, 

partant de l’information originale qui fait partie de l’espace d’observation ou monde réel 
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(souvent une image ou un signal) jusqu’à arriver à sa description symbolique, dans l’espace 

d’interprétation ou espace des catégories, en passant par l’espace de représentation ou espace 

des caractéristique où en extraire les primitives pertinentes.       

A partir de cette description, on déduit que dans le cas général, il existe deux étapes 

principales qui sont : 

• l’étape d’extraction des caractéristiques : le passage de l’espace d’observation vers 

l’espace de représentation. 

 

Figure 1.1 : Schéma d’un système de reconnaissance de formes : Précision sur le 

fonctionnement d’un système de reconnaissance de formes, ici divisé en 5 étapes. Le sens des flèches 

indique la principale direction du flux de données. Notons toutefois qu’une rétroaction est possible 

entre toutes ces étapes et que le schéma pourrait se complexifier avec des flèches partant de toutes les 

étapes pour revenir à n’importe quelle étape précédente [4]. 

• l’étape de classification : le passage de l’espace de représentation vers l’espace 

d’interprétation. 

 D’autres étapes qui sont complémentaires et parfois nécessaires tel que l’acquisition, le 

prétraitement et le post-traitement. Ces étapes sont décrites par [4] dans la figure 1.1. 
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 L’acquisition ou la détection 

Il faut d’abord acquérir l’information originale (la forme à reconnaître) à l’aide des 

capteurs physiques, et de la convertir à des grandeurs numériques, pour en mettre dans une 

chaîne de traitements informatisés.     

Dans le cas où l’information est disponible sur un support souvent papier, les capteurs 

physiques sont des scanners ou des caméras numériques…, et dans le cas où la saisie 

effectuée en ligne le capteur est un écran tactile ou une tablette graphique munie d’un stylo 

électronique (stylet). Et pour capturer le signal vocal un microphone doit être utilisé, et la 

numérisation ensuite se fait à l’aide d’un convertisseur analogique-numérique.   

 Le prétraitement  

L’objectif des prétraitements est de faciliter la caractérisation de la forme [5]. C’est 

l’étape de la préparation des données pour celle d’extraction des caractéristiques, elle agit sur 

deux axes, l’un est de réduire le bruit et les déformations ou de l’éliminer carrément s’il est 

possible ; et l’autre est de ne maintenir que les caractéristiques significatives de la forme et 

utiles dans les étapes suivantes. 

Le traitement du signal et de l'image sont les principales sources pour les méthodes de 

prétraitement : filtrage (des bruits hautes fréquences, par exemple), amélioration des 

contrastes, extraction de contours ou de squelettes, modélisation du signal temporel, 

extraction des primitives, etc [6].  

 Extraction des caractéristiques  

L’objectif de l’extraction des caractéristiques dans le domaine de la reconnaissance 

consiste à exprimer les primitives sous une forme numérique ou symbolique appelée codage. 

Selon le cas, les valeurs de ces primitives peuvent être réelles, entières ou binaires [5].  

La difficulté ici est de trouver de bonnes caractéristiques. De « bonnes » caractéristiques 

permettent aux classifieurs de reconnaître facilement les différentes classes d’objets ; on dit 

alors qu’elles sont discriminantes. Elles doivent aussi être invariantes à certaines 

transformations (la lettre A appartient à la même classe quelle que soit sa taille) [4].  
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 Classification 

La classification est l’élaboration d’une règle de décision qui transforme les attributs 

caractérisant les formes en appartenance à une classe (passage de l’espace de codage vers 

l’espace de décision) [7]. 

Le type d'une méthode de classification se décline généralement en deux familles : le 

mode supervisé et le mode non supervisé. Si l'on dispose d'un ensemble de points étiquetés, 

on parlera de classification supervisée. Dans le cas contraire, on effectue une classification 

non supervisée appelée également classification automatique. La RdF, ainsi définie, est 

l'apprentissage ou la découverte de structures appelées classes dans un ensemble de données 

éventuellement perturbées [8].  

Avant qu’un modèle de décision ne soit intégré dans un système de reconnaissance, il 

faut avoir procédé auparavant à deux étapes : l’étape d’apprentissage et l’étape de test [5]. 

 L’apprentissage  

L’étape d’apprentissage consiste à caractériser les classes de formes de manière à bien 

distinguer les familles homogènes de formes. C’est une étape clé dans le système de 

reconnaissance. On distingue deux types d’apprentissage : apprentissage supervisé et 

apprentissage non supervisé [7]. 

 L’apprentissage supervisé  

Dans le cas de l’apprentissage supervisé, un échantillon représentatif de l’ensemble des 

formes à reconnaître est fourni au module d’apprentissage. Chaque forme est étiquetée par un 

opérateur appelé professeur, cette étiquette permet d’indiquer au module d’apprentissage la 

classe dans laquelle le professeur souhaite que la forme soit rangée. Cette phase 

d’apprentissage consiste à analyser les ressemblances entre les éléments d’une même classe et 

les dissemblances entre les éléments de classes différentes pour en déduire la meilleure 

partition de l’espace des représentations. Les paramètres décrivant cette partition sont stockés 

dans une table d’apprentissage à laquelle le module de décision se référera ensuite pour 

classer les formes qui lui sont présentées [5]. 
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 L’apprentissage non supervisé   

Dans le cas de l’apprentissage non supervisé, on fournit au système de reconnaissance 

un grand nombre de formes non étiquetées. L’étape de la classification va se charger 

d’identifier automatiquement les formes appartenant à une même classe. 

Dans le domaine de la reconnaissance de l’écriture, ce sont les méthodes basées sur un 

apprentissage supervisé qui sont le plus souvent utilisées ; et plus particulièrement pour les 

caractères manuscrits isolés car les classes naturelles sont connues et en nombre limité [5]. 

Dans ce cas le nombre de classes peut être connu ou non, mais les classes des 

échantillons ne sont pas connues, ce qu’on sait c’est que l’ensemble des échantillons 

représente ce qu’on doit connaître. Une fois l'apprentissage effectué, le système doit être 

validé par une phase de test. 

 Le test 

L’étape de test permet d’évaluer la performance du classifieur pour un apprentissage 

donné. C’est une étape importante car elle peut mettre en cause le choix des primitives ou le 

choix de la méthode d’apprentissage. En effet, il est difficile de trouver a priori les primitives 

pertinentes et la méthode d’apprentissage la plus adaptée au problème posé d’où l’utilité de 

procéder par itérations successives. Ces itérations consistent à extraire des primitives jugées 

utiles au problème de reconnaissance à résoudre et de tester la performance du système avec 

cet ensemble de primitives. Au fur et à mesure que les performances du système souhaitées ne 

sont pas atteintes alors il suffit de trouver à nouveau une nouvelle famille de primitives ou de 

combiner les primitives extraites avec de nouvelles primitives [5].  

Le test d'une donnée se déroule en trois étapes [8]: 

• acquisition des observations de l'objet à tester ; 

• extraction des mêmes caractéristiques utilisées lors de l'apprentissage ; 

• classement parmi les classes C1 ; … ;Cc par la règle de décision.  

 Mesures de performances d’un classifieur 

Pour une entrée donnée, un classifieur peut générer les réponses suivantes [9]: 

• Un rejet : pour indiquer que le classifieur n’a pas pu identifier cette entrée. 
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• Une reconnaissance : dans ce cas, il identifie bien l’entrée, et il lui attribue sa classe 

appropriée. 

• Une substitution : le classifieur attribue une autre classe à l’entrée. 

La performance d’un classifieur peut être mesurée en calculant les trois taux suivant : 

 
 

Taux de rejet 
formes de  totalNombre

rejetées formes de Nombre=                                                       ( 1.1) 

 
 

Taux de reconnaissance
formes de  totalNombre

reconnues formes de Nombre=                                   ( 1.2) 

 
 

Taux de substitution
formes de  totalNombre

reconnues males formes de Nombre
 =                              ( 1.3) 

 

 Post-traitement 

L’étape ultime du processus de RdF, appelée post-traitement, regroupe toutes les actions 

à prendre lors de la classification ou non de l’objet à classer (fusion des sorties de plusieurs 

classifieurs, évaluation d’un seuil de confiance, décision de classer ou de rejeter un objet) [4], 

en utilisant d’autres informations de haut niveau (lexicales, syntaxiques ou sémantiques) pour 

sélectionner une solution.    

5. Les approches de classifications  

Les approches de classification sont généralement regroupées en deux grandes familles, 

l’une statistiques, et l’autre structurelle. Il est aussi possible de les combiner afin d’aboutir 

une approche hybride regroupant leurs avantages. Dans ce qui suit, on va donner une brève 

présentation de ces approches. 



Chapitre1                                                                                        la reconnaissance de formes 
 

 10 

 L’approche statistique  

Une approche qui repose essentiellement sur des fondements mathématiques 

(probabilité & statistique). L’objet de cette approche est de décrire les formes à partir d’un 

modèle probabiliste simple à utiliser et de regrouper les formes dans des classes.  

La théorie de la décision Bayésienne est la théorie centrale des méthodes statistiques, 

qui permet en fait de choisir l’hypothèse ayant la probabilité la plus élevée "plus forte 

probabilité d'appartenance à une classe". 

La classification selon Bayes fait intervenir une distribution de probabilité par classe ; si 

la loi de probabilité Pi(x) est connue pour chaque i, ainsi que la fréquence relative Qi de 

chaque classe, alors les discriminateur entre les classes peuvent être construit directement. Ils 

donnent lieu au classificateur de Bayes qui minimise le taux d’erreur de classement 

globalei[2]. 

On distinguera d'une façon générale deux grands types de méthodes: les méthodes dites 

non paramétriques, où l'on cherche à définir les frontières des classes dans l'espace de 

représentation, de façon à pouvoir classer le point inconnu par une série de tests simples; les 

méthodes dites paramétriques ou bayésiennes, où l'on se donne un modèle de la distribution 

de chaque classe (en général gaussien), et où l'on cherche la classe à laquelle le point a la 

probabilité la plus grande d'appartenir. Dans le premier cas, une tactique simple est de définir 

des hyperplans qui séparent au mieux les classes d'apprentissage. La décision se réduit alors à 

une série de produits scalaires. Ces méthodes sont dites de séparation linéaire. Une autre 

approche non paramétrique très utilisée est celle de la décision par plus proche voisin: on 

attribue au point inconnu la classe de son plus proche voisin de l'ensemble 

d’apprentissagei[10]. 

Les méthodes statistiques sont relativement simples et peu coûteuses en temps de calcul 

surtout pour l’approche paramétrique [11], et moyennement sensibles au bruit. 

5.1.1. Exemples des méthodes statistiques  

5.1.1.1. L'analyse discriminante linéaire  

L'analyse discriminante linéaire permet de prendre en compte une telle information. 

Cette technique statistique consiste à chercher les composantes ou directions efficaces, 
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permettant de réaliser la discrimination des données, en fonction des modalités d'une variable 

qualitative. 

Ces composantes permettent alors d'effectuer une projection des données dans un 

nouvel espace (transformation linéaire de l'original) dans lequel les échantillons sont 

regroupés en fonction des modalités de la variable qualitative. Son application, en utilisant 

l'information de classe comme variable qualitative, conduira à la construction d'un espace de 

représentation plus discriminant [12]. 

5.1.1.2. Les k plus proches voisins Kppv 

La méthode de Kppv ou en anglais Knn(K-Nearest Neighbors) est liée à la notion de 

proximité, avec les propriétés suivantes : 

• elle ne fait pas d’hypothèse sur la forme des classes. 

• possède  des propriétés de convergences très intéressantes. 

L’algorithme Kppv affecte une forme inconnue à la classe de son plus proche voisin en 

la comparant aux formes stockées dans une classe de référence nommée prototype. Il renvoie 

les K formes les plus proches  de la forme à reconnaître suivant un critère de similarité. Une 

stratégie de décision permet d’affecter des valeurs de confiance à chacune des classes en 

compétition et d’attribuer la classe la  plus vraisemblable (au sens de la métrique choisie) à la 

forme inconnue [13]. 

5.1.1.3. Les réseaux de neurones  

Sont des méthodes connexionnistes, parfois considérées comme des méthodes 

statistiques. Elles permettent d'étendre les techniques de séparation linéaire (le cas du 

perceptron) à des séparations non-linéaires [6]. 

Les classifieurs de type réseaux de neurones proviennent d’une modélisation des 

neurones biologiques (McCulloch & Pitts, 1943). Ils reposent sur une modélisation 

discriminante. Un neurone permet de définir une fonction discriminante linéaire g dans 

l’espace de représentation E des entrées. Cette fonction réalise une combinaison linéaire du 

vecteur de caractéristiques de l’entrée e 

g(e) = wte + w0,                                                                         (1.4) 
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Où w est un vecteur de poids de la combinaison linéaire et w0 est le biais. Ainsi g(e) = 0 

définit un hyperplan permettant de séparer E en deux régions de décision. En déterminant les 

bonnes valeurs de w et w0, celles-ci peuvent être associées à deux classes pour faire leur 

discrimination. Pour des problèmes à n classes, n fonctions discriminantes sont établies. 

L’extension à des réseaux de type perceptron multi-couches (PMC) permet d’obtenir des 

frontières de décision de complexité quelconques. 

L’apprentissage des poids est généralement fait par des méthodes comme la rétro-

propagation du gradient de l’erreur. 

Les PMC ont été très  largement utilisés en classification et en reconnaissance de 

formes notamment pour leurs bonnes performances et leur simplicité [14]. 

 L’approche structurelle  

A l’inverse de l’approche statistique basée sur des métriques quantitatives où nous 

oublions les natures des objets, ces derniers sont représentés dans l’approche structurelle 

(syntaxique) de manière plus proche de la réalité, en se basant sur des mesures qualitatives 

extraits de la structure de ces objets.  

La notion de structure, quoique sujette à de nombreuses définitions, fait toutefois 

apparaître l'existence d'une décomposition du tout (la structure) en parties et de relations entre 

ces parties. Les méthodes structurelles de reconnaissance de formes adoptent des 

représentations faisant explicitement apparaître les relations entre éléments de la forme. Elles 

sont évidemment plus appropriées pour traiter des structures visuelles où les composantes 

sont liées par des relations spatiales [6].  

Dans l’approche structurelle, une classe est décrite par une grammaire. Une grammaire 

est composée d’un ensemble de règles syntaxiques qui déterminent l’ensemble des formes 

admissible dans cette classe et présentant en principe des caractéristiques structurelles 

communes. Cet ensemble de formes est appelé langage engendré par la grammaire [1]. 

Les caractéristiques d’entrée des classifieurs basés sur l’approche structurelle appelées 

primitives  ne sont pas constituées de vecteurs de valeurs réelles mais plutôt d’une liste 

d’attributs semi-objectifs (grand, ouvert, bleu pâle, etc.), de valeurs booléennes ou d’une 
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décomposition de l’objet en parties élémentaires idéalisées (ligne verticale, cercle, phonème, 

etc.) [4]. 

Font partie de cette catégorie : les arbres de décision, les systèmes experts et les 

programmes d’analyse syntaxique [4]. 

 L’approche hybride (ou l’approche statistico-structurelle)  

Dans [11,15]; les auteurs utilisent une collaboration entre approche statistique et 

structurelle (une approche statistico-structurelle). Ces systèmes utilisent deux niveaux 

d’interprétation. Le premier extrait puis reconnaît les primitives des formes grâce à un 

classifieur statistique. Le second exploite les caractéristiques topologiques des formes pour 

reconstruire des graphes (d’occlusions ou squelette)  pour chacun des formes, puis reconnaît 

les formes à l’aide d’un classifieur structurel. 

 Modèle de Markov caché 

Les modèles de Markov connaissent actuellement un essor important en reconnaissance 

des formes grâce à leur capacité d'intégration du contexte et d'absorption du bruit. Dans ces 

modèles, les formes sont décrites par une séquence de primitives qui seront observées dans les 

états du modèle. La probabilité d'émission de la forme par le modèle est calculée en 

maximisant, sur l'ensemble des chemins d'états, la probabilité d'observation des segments 

pondérée par les probabilités de transitions entre états. Ce calcul se fait généralement par 

maximum de vraisemblance. Le calcul de la vraisemblance de la forme par rapport au modèle 

intervient dans la règle de Bayes qui inclue la probabilité a priori du modèle [16]. 

6. Combinaison de classifieurs 

Un système multi-classifieurs (Multiple Classifier System : MCS) est constitué d’un 

ensemble de différents classifieurs et d’une fonction de décision pour combiner leurs sorties. 

La description d’un MCS suit les deux phases suivantes [9]: 

• Générer un ensemble de classifieurs complémentaires qui peuvent être combinés pour 

arriver à une solution optimale. 

• Définir la fonction de combinaison pour donner une décision finale. 
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 Topologie des ensembles de classifieurs  

Les principales topologies utilisées sont [4]:  

• Conditionnelle : Dans ce type d’organisation, un premier système de classification prend 

la décision de classer ou de rejeter un objet. Si ce dernier est rejeté, un second système 

prend la relève et ainsi de suite. En général le premier étage est constitué d’un classifieur 

efficace en terme de ressources (mémoire ou temps de calcul). Son rôle est de classer les 

objets les plus faciles à reconnaître et de laisser aux autres étages, plus complexes, les objets 

difficiles. C’est une façon de minimiser l’utilisation des ressources ou de réduire le temps 

moyen de reconnaissance d’un système. 

• Sérielle : Il s’agit ici de construire un système où les classifieurs sont utilisés les uns à la 

suite des autres, chacun réduisant l’ensemble de classes possibles pour un objet à classer. 

Ainsi, un classifieur étant indécis et hésitant entre  N classes passera l’information au 

classifieur qui le suit. Ce dernier produira un ensemble de M\ M<N classes possibles et ainsi 

de suite jusqu’au dernier classifieur qui devra n’en retenir qu’une seule. C’est une façon de 

réduire un problème complexe en une série de problèmes plus simples. 

• Parallèle : L’organisation parallèle des experts d’un ensemble de classifieurs implique 

que chaque classifieur individuel produise une sortie simultanée. L’ensemble de ces sorties 

est ensuite fusionné de façon à produire une décision unique. Si cette dernière organisation 

est la topologie la plus courante, c’est aussi celle qui a le plus grand coût en ressources. 

 La fonction de décision 

Il existe plusieurs méthodes de combinaison des classifieurs, dont quelques-unes sont 

présentées ci-dessous [4]: 

• Vote à majorité simple : C’est la fonction de fusion la plus simple et probablement la 

plus utilisée. La sortie de chaque expert est considérée comme étant un vote pour une classe. 

Le nombre de votes pour chacune des classes est compté et l’ensemble choisit la classe en 

ayant remporté le plus. 

• Sommation : La sortie de chaque classifieur doit être un vecteur de taux de confiance, ou 

une probabilité a posteriori (à chaque classe correspondant un taux de confiance). La fusion 

est obtenue en sommant les vecteurs de sortie de tous les experts, puis en sélectionnant la 

classe ayant la valeur la plus élevée. 
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• Règle du produit : Comme la règle de sommation, l’utilisation de cette règle nécessite 

des sorties de classifieurs représentant un vecteur de taux de confiance. La fusion est 

obtenue en faisant le produit de ces taux pour chacune des classes, puis en sélectionnant la 

classe ayant la valeur la plus élevée. Cette méthode a le désavantage de produire des valeurs 

nulles dès qu’un classifieur produit une probabilité a posteriori nulle pour une classe 

donnée. 

7. Conclusion 

Nous avons présentés brièvement le domaine de RdF, leurs centres d’intérêts et 

domaines d’application, son processus, ainsi les approches utilisées, notamment dans l’étape 

de classification. 

Au cours des quatre dernières décennies, de nombreuses méthodes pour l'analyse et la 

classification de formes ont été aboutis. Cependant, le problème de l’intelligence artificielle 

en général et de la RdF en particulier est si vaste qu’il est nécessaire de l’aborder par sous-

problèmes. Parmi ceux-ci, la reconnaissance de l’écriture qui est un sous domaine de la RdF 

dans lequel les recherches sont  particulièrement actives.   
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Chapitre2  
La reconnaissance automatique de l’écriture 

 

Résumé : Nous développerons ce chapitre selon le schéma suivant. Dans un premier 

temps nous présenterons la classification des systèmes de reconnaissance de l’écriture 

suivant le mode d’acquisition partant par le mode en ligne. Ensuite nous exposerons le mode 

hors-ligne dans l’écriture imprimée et celle manuscrite. Finalement, nous détaillerons les 

différentes étapes d’un système de reconnaissance de l’écriture en mode hors-ligne.  

1. Introduction   

L’écriture est un moyen de communication entre individus. L’homme rêve aussi de 

communiquer avec la machine de la même façon qui se semble plus simple et plus facile pour 

l’accélération des opérations d’accès, d’échange et de traitement des informations. D’où 

l’émergence de la reconnaissance automatique de l’écriture (RAE). 

La RAE s'affirme de jour en jour comme une réelle technique de codage du support 

écrit et semble combler petit à petit son retard par rapport à d'autres disciplines voisines, 

comme la reconnaissance automatique de la parole. Concernant le script lui-même, la 

technique semble réduire largement l'écart qui existait entre les performances obtenues sur 

l'imprimé et celles obtenues sur le manuscrit [17]. 

La reconnaissance de l'écriture manuscrite a connues ces dernières années de grands 

progrès, et les succès des travaux de recherches ont donné lieu à de nombreuses applications 

industrielles, notamment dans le domaine de la lecture automatique de formulaires, de 

chèques ou d'adresses postales, ainsi que les applications de reconnaissance de l'écriture dites 

« en ligne » à travers les PDA, tablet-PC ou stylo caméra [18]. 

2. Les systèmes de reconnaissance de l’écriture  

Les systèmes de reconnaissance de l’écriture peuvent être classifiés selon deux critères : 

 



Chapitre2                                                                la reconnaissance automatique de l’écriture 

 17 

2.1 Le mode d’acquisition de l’écriture  

Selon ce critère, les systèmes de reconnaissance automatique de l’écriture sont 

regroupés en deux familles : 

 Systèmes de reconnaissance en ligne  

Dans ce type de systèmes, la reconnaissance est effectuée en temps réel, c'est-à-dire elle 

est effectuée au fur et à mesure que le caractère est tracé, ce qui permet d’obtenir une large 

marge de correction et modification selon la réponse donnée à la phase de reconnaissance 

chevauchée à la phase d’acquisition. 

Ce mode d’acquisition est réservé généralement à l’écriture manuscrite. C’est une 

approche « signal » où la reconnaissance est effectuée sur des données à une dimension. 

L’écriture est représentée comme un ensemble de points dont les cordonnées sont fonction du 

temps [19]. Où on s’intéresse aux méthodes et techniques de traitement du message tel qu’il 

est écrit, en prenant en compte les informations relatives au mécanisme d’écriture telles la 

position des points, la vitesse et l’accélération qui sont des fonctions du temps [20, 17]. 

Les moyens de saisie en ligne sont nombreux où la tablette graphique avec un stylo 

électronique et l’écran tactile sont couramment utilisés.  

Parmi les plus récentes plate-formes disposant d’un système de reconnaissance de 

l’écriture, nous trouvons le Palm et l’agenda électronique. Ces deux appareils regroupent une 

tablette à numériser et un programme procédant à la reconnaissance de l’écriture. De ce fait, 

son utilisation est plus attrayante puisqu’elle épargne à l’utilisateur le besoin de « scanner » a 

priori son écriture. Ceci a remis la reconnaissance en ligne au centre d’intenses efforts de 

développement au sein de la communauté de l’écrit et du document [21]. 

 Systèmes de reconnaissance hors ligne  

L'écriture hors-ligne (ou en différé, ou encore statique) est obtenue par la saisie d'un 

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

image binaire ou en niveaux de gris, ayant perdu toute information temporelle sur l'ordre des 

points. De plus, ce mode introduit une difficulté supplémentaire relative à la variabilité du 
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tracé en épaisseur et en connectivité, nécessitant l'application de techniques de 

prétraitement_[17]. 

Les domaines d’application les plus typiques sont principalement associés au traitement 

automatique des adresses postales, du montant des chèques, des formulaires, des feuilles de 

soins… 

 

Figure 2.1 : Écriture en ligne et hors ligne [22] 

2.2 Le type de l’écriture 

 Les systèmes de reconnaissance de l’écriture imprimée  

Dans le document présenté au système de reconnaissance de l’écriture imprimée, 

l’écriture est caractérisée par le nombre de fontes (mono, multi ou omni-fonte). Le système de 

reconnaissance dans ce cas est généralement appelé OCR (pour Optical Caracter 

Recognition). 

Un système OCR est dit mono-fonte s’il ne traite qu’une seule fonte à la fois, c'est-à-

dire qu’il ne connaît que le graphisme d’une fonte unique. Ce cas est simple particulièrement 
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au niveau de l’apprentissage car l’alphabet représenté est réduit. Un système OCR est dit 

multi-fonte s’il est capable de reconnaître divers types de fontes parmi un ensemble de fontes 

préalablement apprises. Dans ce cas, le traitement doit réduire les écarts entre même caractère 

(taille, épaisseur et inclinaison). Un système OCR omni-fonte est capable de reconnaître toute 

fonte, généralement sans apprentissage, en se basant sur les règles topologiques et 

morphologiques de l’écriture [20].   

 Les systèmes de reconnaissance de l’écriture manuscrite  

Une des spécificités de la reconnaissance de l'écriture manuscrite est la grande 

variabilité intra-classe associée aux données. Cette dernière est à imputer principalement aux 

scripteurs, qui possèdent chacun un style propre [12]. 

Dans le cadre de notre projet, nous nous sommes intéressés plus particulièrement à la 

reconnaissance de l’écriture manuscrite, qui est souvent considérée plus difficile et complexe 

que celle de l’écriture imprimée. Le reste de ce chapitre sera donc consacré au ce type 

d’écriture. 

3. La reconnaissance automatique de l’écriture manuscrite (REM) 

3.1 Les critères de complexité des systèmes de REM  

D'une manière générale, la complexité de la reconnaissance d'information manuscrite 

dépend de plusieurs critères [17, 18, 22]: 

3.1.1 La disposition spatiale et le style d'écriture  

Selon la classification de Tappert [23]; la présentation du texte peut subir deux types de 

contraintes : externes conduisant à une écriture pré-casée pour lequel le scripteur doit 

s’efforcer d’écrire dans des cases prédéfinies (cas des formulaires, code postal d'une adresse), 

zonée (ou dans des cadres : montants de chèques), guidée (ou sur des lignes supports : lignes 

d'un bloc adresse, montant littéral d'un chèque),  ou générale (ou bien non conditionnée : 

documents libres, par exemple des notes manuscrites) ; et internes provenant des habitudes 

propres à chaque scripteur et la difficulté à reconnaître l'écriture augmente avec les 5 styles 

d'écriture suivants(voir figure 2.2): écriture scripte pré-casée, écriture scripte avec caractères 

espacés, écriture scripte libre, écriture cursive, écriture mixte cursive et scripte. Notons 
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également la présence d'alphabets non latins plus délicats à reconnaître car possédant un 

grand nombre de symboles : caractères chinois, japonais, coréen, arabes,… etc. 

 

 

 

 

 

3.1.2 Le nombre de scripteurs  

La réduction du nombre de scripteurs potentiels permet éventuellement de réduire la 

variabilité et d'apprendre les différents styles d'écriture. La difficulté de reconnaissance croît 

avec ce nombre et elle s'accroît en contexte omni-scripteur en raison des styles d'écriture très  

différents de chacun. 

• Mono-scripteur : un seul scripteur peut utiliser le système de reconnaissance après 

apprentissage de son écriture ; 

• Multi-scripteur : le système peut reconnaître les écritures d’un groupe restreint de 

personnes, soit après adaptation à l’écriture de chacun, soit sans adaptation ; 

• Omni-scripteur : le système est censé reconnaître toutes les écritures. Dans ce cas, la 

variabilité intra-scripteur s’ajoute à la variabilité inter-scripteur. 

3.1.3 La taille du vocabulaire  

Les systèmes de reconnaissance de textes sont souvent basés sur un lexique qui facilite 

grandement la lecture, surtout si celui ci possède un faible nombre de mots. Notons que dans 

le cas de la reconnaissance de séquences numériques, la présence d'un lexique est plus rare 

(cas de la reconnaissance de codes postaux). 

Selon ce critère on distingue les trois types de systèmes suivants : 

• système de reconnaissance petit vocabulaire : où le nombre de mots (ou de symboles) à 

reconnaître constitue un lexique de taille réduite (inférieure à 100 mots), (cas des montants 

littéraux de chèques qui contiennent une trentaine de mots). 

Figure 2.2 : Classification des 5 styles d'écriture du plus facile (1) au  

plus difficile (5)   [23]. 
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• système de reconnaissance à vocabulaire moyen: contenant quelques centaines de mots. 

• système de reconnaissance grand vocabulaire (étendu): plusieurs milliers ou dizaines 

de milliers de mots. 

Il est évident que dans le premier cas, la complexité est moindre, car la réduction du 

nombre limite l'encombrement en mémoire et favorise l'utilisation de méthodes de 

reconnaissance directes et donc rapides, par balayage systématique de l'ensemble des mots du 

lexique. 

3.2 Les approches  de REM 

L’objectif de la reconnaissance de l’écriture manuscrite est de développer un système 

qui se rapproche le plus de l’être humain dans sa capacité de lire [5]. Cependant, le problème 

de la reconnaissance de l’écriture en général et de l’écriture manuscrite en particulier est si 

vaste qu’il est nécessaire de l’aborder par des sous-problèmes. 

Cette reconnaissance regroupe deux thèmes : la reconnaissance de caractères manuscrits 

isolés (numériques ou alphanumériques) et la reconnaissance de mots.  

Il existe une autre distinction à faire entre le texte (caractères) continu et les caractères 

isolés. Ces derniers sont présents spécialement dans les formulaires où la zone d’écriture est 

restreinte. Par contre, le texte continu nécessite une phase de segmentation préliminaire à la 

classification [21]. 

La reconnaissance Hors-Ligne de caractères manuscrits isolés (numériques ou alpha-

numériques) est un domaine de recherche exploré depuis déjà plusieurs décennies, et 

débouche sur un nombre important d’applications industrielles. Ces applications visent la 

lecture automatique de documents manuscrits du type chèques bancaires ou courrier postal. 

En outre, bon nombre de traitements liés aux particularités de l’écriture manuscrite non 

contrainte (la reconnaissance de mots) sont encore aujourd’hui des problèmes ouverts dans le 

domaine de la reconnaissance de l’écrit [22,5]. 
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3.2.1 Reconnaissance de caractères isolés  

C'est la tâche la plus basique d'un système de reconnaissance de l'écriture. L'effort 

d'analyse est concentré sur un seul élément à la fois du vocabulaire (vue comme une forme 

globale) [17]. 

Cas études portent sur la reconnaissance de caractères manuscrits provenant de la 

segmentation de chiffres comme par exemple le montant numérique d’un chèque ou le code 

postal d’une adresse ou de la segmentation en lettres minuscules et/ou majuscules dans le cas 

par exemple du montant littéral d’un chèque ou du nom de la ville figurant sur une adresse. 

Ces caractères isolés présentent de fortes variations principalement provoquées par la position 

de la lettre dans le mot [5]. 

Deux types de reconnaissance de caractères numériques manuscrits [24]: 

• la reconnaissance des chiffres isolés : peut être considéré comme un problème de 

classification des images des caractères isolés dans un ensemble d’alphabet donné. 

• reconnaissance des chaînes numériques manuscrites : il  est à noter que ce type de 

systèmes commence généralement par une phase de segmentation qui consiste à séparer la 

chaîne numérique  à des entités (chiffres) isolées et reconnaître ces dernières par un module 

de reconnaissance des chiffres isolés. 

3.2.2 Reconnaissance de mots  

Deux approches s'opposent en reconnaissance des mots : globale et analytique [17, 22]: 

3.2.2.1 L’approche globale  

Cette approche a une vision générale du mot; elle se base sur une description unique de 

l'image du mot, vue comme une entité indivisible. Disposant de beaucoup d'informations, elle 

absorbe plus facilement les variations au niveau de l'écriture.  

Cette approche présente l’avantage de garder le caractère dans son contexte avoisinant, 

ce qui permet une modélisation plus efficace des variations de l’écriture et des dégradations 

qu’elle peut subir. Cependant cette méthode est pénalisante par la taille mémoire, le temps de 

calcul et la complexité du traitement qui croient linéairement avec la taille du lexique 

considéré, d’où une limitation du vocabulaire [25]. 
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L’approche globale est souvent appliquée pour réduire la liste de mots candidats dans le 

contexte d'une reconnaissance à grands vocabulaires (mais limitée dynamiquement : pouvant 

être réduit de façon dynamique, comme l’ensemble des noms de rues associés à un bureau de 

poste distributeur). 

3.2.2.2 L’approche analytique  

Contrairement à l’approche globale, l’approche analytique cherche à identifier les 

caractères ou sous-caractères (graphèmes) issus de la segmentation (séparation de mots, des 

caractères) pour reconstituer les mots. 

La difficulté d'une telle approche a été clairement évoquée par Sayre en 1973 et peut 

être résumée par le dilemme suivant : "pour reconnaître les lettres, il faut segmenter le tracé 

et pour segmenter le tracé, il faut reconnaître les lettres". Cette approche est la seule 

applicable dans le cas de grands vocabulaires. Elle peut s'adapter facilement à un changement 

de vocabulaire. Elle permet théoriquement une discrimination plus fine des mots car elle se 

base sur la reconnaissance des lettres qui la composent et il est possible de récupérer 

l'orthographe du mot reconnu. Son inconvénient principal demeure la nécessité de l'étape de 

segmentation avec les problèmes de sous- ou de sur-segmentation que cela implique [17]. 

Certaines des approches actuelles se proposent de tirer avantage des deux méthodes, 

réduisant la complexité de l'approche globale en l'appliquant sur des entités plus petites 

(lettres). L'approche analytique recherche la séquence de lettres contenues dans l'image à 

reconnaître. Certains modèles permettent de combiner ces deux niveaux en un seul et peuvent 

ainsi s'affranchir de la segmentation préalable de l'image [26]. 

3.3 Etapes du processus de reconnaissance hors-ligne de mots manuscrits  

Comme la reconnaissance de l’écriture est une branche de la reconnaissance des formes, 

elle suit le même processus d’un système de RdF présenté dans le chapitre précédent avec des 

particularités liées aux caractéristiques de l’écriture. 
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3.3.1 Etape d’acquisition  

Les capteurs physiques CCD (Charge Couple Device) par exemple Scanner, caméras et 

appareils photos sont les appareils de numérisation les plus utilisés pour les systèmes de 

reconnaissance de l’écriture hors-ligne. 

Un appareil de numérisation est défini par: 

• nombre de signaux pouvant enregistrer dans un espace x, y (nombre de pixels qu'ils 

peuvent enregistrer). 

• dynamique du signal : nombre de niveaux de gris ou de couleurs (de 256 couleurs à 16,7 

millions, et plus). 

Chaque appareil possède une résolution de prédilection pour laquelle il a été conçu, 

cette résolution peut être fixe ou variable (utiliser des fonctionnalités de type zoom… pour la 

modifier) ; les systèmes de reconnaissance travaillent  généralement à des résolutions de 

200dpi à 300dpi, résolutions suffisantes pour garder les principaux traits d’écriture avec un 

minimum de dégradation possible.  

3.3.2 Etape de pré-traitement  

Dans le but d’automatiser la  reconnaissance de l’écriture, il faut préparer le travail de la 

machine. Beaucoup d'efforts ont été consacrés aux étapes préliminaires, qui sont nécessaires à 

la reconnaissance, parmi lesquelles on peut noter : la binarisation, le redressement et la 

squelettisation …etc.   

3.3.2.1 Binarisation  

La binarisation est une étape importante pour la reconnaissance, elle consiste à détacher 

le texte du fond qui n’est pas utile à la reconnaissance, ce qui permet de diminuer la quantité 

de données à traiter et de réduire l’espace mémoire et le temps de calcul. 

La binarisation permet de passer d’une image de niveaux de gris à une image binaire 

composée de 2 valeurs 0 et 1, plus simple à traiter. En général, on utilise un seuil de 

binarisation approprié qui traduit la limite des contrastes fort et faible dans l'image. Mais pour 

des images peu contrastées ou à contraste variable (i.e. la distribution de niveaux de gris n'est 

pas clairement bimodale), il est difficile de fixer ce seuil à une valeur précise [17].  
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3.3.2.2 Redressement  

Le redressement est une technique de correction de l’inclinaison qui a été développée 

pour répondre essentiellement à deux besoins : 

• corriger le défaut de positionnement du papier dans le scanner. 

• corriger l’inclinaison interne de certaines parties du document qui peuvent apparaître 

(fantaisie de présentation, etc.) 

En effet, la plupart des algorithmes de reconnaissance ne fonctionnement bien que si le 

document est bien redressé. 

Le redressement se fait selon deux niveaux [17]: 

• le redressement de la ligne de base : l'idée est de rendre horizontaux les mots à l'aide 

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

Figure 2.3 a). 

• le redressement des écritures penchées : cette technique facilite la segmentation 

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

faire une transformation géométrique de type cisaillement de l'image (voir  Figure 2.3 b). 

 

 

Figure 2.3  a-redressement de la ligne ;b- Le redressement des écritures penchées       
c- Squelettisation [17] 
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3.3.2.3 Lissage  

L’image des caractères peut être entachées de bruits dus aux artefacts de l’acquisition et 

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

points. Les techniques de lissage permettent de résoudre ces problèmes par des opérations 

locales qu’on appelle opérations de bouchage et de nettoyage [27]. 

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

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

forme du caractère en lui ajoutant des points noirs. Plusieurs autres techniques similaires sont 

utilisées dont la méthode statistique, une méthode basée sur la morphologie 

mathématiquei[13]. 

3.3.2.4  Filtrage  

Il existe plusieurs types de filtrage, on cite les suivants : 

• filtrage linéaire : sert au rehaussement, la détection de contour, lissage passe-bas …  

• filtrage morphologique : l’élimination du bruit, la restauration des composantes connexes, et 

l’extraction du contour dans une image binaire peuvent se faire par des opérateurs 

morphologiques (éléments structurants). 

3.3.2.5 Squelettisation  

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

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

et extrémités du tracé, et ne doit pas introduire d'éléments parasites (voir Figure 2.c) ; et donc 

en simplifier la représentation [17]. 

3.3.2.6 Segmentation  

La segmentation est une opération très importante pour le problème de reconnaissance 

des caractères [28], des pseudo-mots et des mots.  

La séparation des lignes, des mots, des pseudo-mots, des caractères constituent des 

opérations délicates et coûteuses, tant les écritures sont variées, les lignes sont chevauchés et 
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les caractères souvent liées (cas de l’arabe : l’écriture est semi-cursive) les unes aux autres. 

Une fois ces opérations faites, il reste à reconnaître chaque mot ou caractère, ce qui est 

également difficile.  

La segmentation consiste de générer un découpage de l’image en des éléments 

susceptibles d’être reconnus, en décortiquant par exemple le caractère en sous caractères 

simples à identifier [28]. 

Selon l’unité de reconnaissance, Il y a deux approches principales, l’une globale dite 

aussi holistique où l’unité de base est le mot; et l’autre analytique ou dite locale utilise les 

graphèmes ou les caractères comme unités de  base pour la reconnaissance. Mais, il faut 

d’abord segmenter la page et séparer les lignes.  

• segmentation de la page : Consiste à déterminer les zones d’informations dans chaque 

page. Cette segmentation permet d’étiqueter la nature du média représenté dans chaque zone 

(texte, graphique, photographie,…etc). 

•  segmentation d’un bloc de texte en lignes : Le but de cette étape est la séparation des 

différentes lignes du texte afin de faciliter les autres niveaux de segmentation. En s’appuyant 

souvent sur les histogrammes de projection horizontale ou sur d’autres méthodes spécialisées 

comme la décomposition de l’image en composantes connexes. Cependant, le chevauchement 

et l’interférence des ascendants et des descendants des lignes voisines rendent difficile 

l’opération de segmentation.  

• segmentation des lignes en mots ou en sous-mots (pseudo-mots) : En s’appuyant sur la 

détection des espaces entre les mots et les pseudo-mots en utilisant les projections verticales, 

l’objectif de cette étape étant la séparation des mots ou pseudo-mots selon l’approche suivie 

(l’approche globale ou l’approche pseudo-analytique).   

• segmentation des mots en caractères ou graphème : La segmentation en caractères (ou 

en parties de caractères), constitue le problème le plus ardu lié à la reconnaissance de 

l'écriture. Cette tache est opérée sur le squelette de la chaîne considérée [29]. 

3.3.3 Etape d’extraction de caractéristiques ou de primitives  

L’objectif commun de toutes les primitives est de caractériser au mieux la forme des 

caractères, afin de pouvoir distinguer si deux images appartiennent à deux classes différentes 
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ou à la même classe, c’est–à–dire qu’elles doivent diminuer la variabilité intra-classe et 

augmenter la variabilité inter-classe. Suivant les applications et les techniques utilisées pour le 

système de reconnaissance, les primitives extraites peuvent être très différentes [30]. Dans la 

littérature, les primitives sont classifiées de plusieurs façons. 

3.3.3.1 Une première distinction  

La première distinction peut être effectuée entre les primitives globales et les primitives 

locales.  

• les primitives globales : cherchent à représenter au mieux la forme générale d’un 

caractère et sont donc calculées sur des images relativement grandes (ex : transformée de 

Fourier et transformée de Hough).  

• les primitives locales : sont calculées lors d’un parcours des pixels de l’image avec un 

pas d’analyse qui dépend de la modélisation, du type de primitive et de la taille de l’image. 

3.3.3.2 Une seconde distinction  

La seconde distinction est effectuée entre les primitives topologiques, structurelles ou 

statistiques [12,29]:  

• les primitives topologiques ou métriques : elles consistent à compter dans une forme le 

nombre de trous, évaluer les concavités, mesurer des pentes et autres paramètres de courbures 

et évaluer des orientations, mesurer la longueur et l’épaisseur des traits, détecter les 

croisements et les jonctions des traits, mesurer les surfaces et les périmètres, ... 

• les primitives structurelles : elles ressemblent beaucoup aux primitives topologiques. La 

différence est qu’elles sont généralement extraites non pas de l’image brute, mais à partir du 

squelette ou du contour de la forme. Ainsi, on ne parle plus de trous, mais de boucles ou de 

cycles dans une représentation filiforme du caractère. 

• les primitives statistiques : l’histogramme, qui représente le nombre de pixels sur chaque 

ligne ou colonne de l’image, en est un exemple classique et simple à calculer. On peut citer 

également l’approche basée sur un moyennage des pixels situés à l’intérieur d’un masque 

rectangulaire : on construit une matrice de masques recouvrant la totalité de la forme qui 

permet une représentation statistique des valeurs correspondant à chaque masque. 
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3.3.4 Etape de classification  

La classification est l’élaboration d’une règle de décision qui transforme les attributs 

caractérisant les formes en appartenance à une classe (passage de l’espace de codage  vers 

l’espace de décision) [7, 5]. La classification se fait selon le même principe présenté dans le 

chapitre1.  

3.3.5 Etape de post-traitement  

Le post-traitement correspond au traitement ultérieur de la classification ; il est effectué 

quand le processus de reconnaissance aboutit à la génération d'une liste de lettres ou de mots 

possibles. Le but principal est d'améliorer le taux de reconnaissance en faisant des corrections 

orthographiques ou morphologiques à l'aide de dictionnaires [17] et de corriger les erreurs de 

l’étape précédente en s’appuyant sur des informations lexicales, syntaxiques et sémantiques. 

Le principal objectif de la phase de post-traitement au niveau lexicale est de déterminer 

quel est le meilleur mot du lexique pouvant correspondre aux hypothèses de 

reconnaissance[19]. 

4. Conclusion  

Nous avons présenté dans ce chapitre le domaine de la reconnaissance automatique de 

l’écriture, les étapes suivies pour la réalisation d’un système de reconnaissance, les différentes 

distinctions faites entres les systèmes en-ligne et les systèmes hors-lignes, et entre l’écriture 

imprimée et manuscrite.  

Les difficultés rencontrées dans la reconnaissance de l’écriture manuscrite arabe sont de 

même type que celles affrontées lors de la reconnaissance du latin manuscrit, mais souvent 

plus complexes à cause de la diversité des formes des caractères arabes, de la courte liaison 

qui existe entre deux caractères successifs, de l'allongement des ligatures horizontales et de la 

présence de ligatures verticales. 

Le traitement automatique des montants littéraux arabes est un problème délicat à traiter 

car il regroupe, à lui seul, une grande partie des difficultés généralement rencontrées en 

reconnaissance de l’écriture manuscrite arabe. 
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Chapitre3  
Le traitement automatique  

des montants littéraux arabes 

 

Résumé: Dans ce chapitre, nous présenterons les caractéristiques morphologiques de 

l’écriture arabe. Ensuite nous exposerons les principaux travaux développés en 

reconnaissance automatique des montants littéraux arabes. 

1. Introduction 

Le traitement des chèques comporte l'ensemble des tâches qu’un agent de banque peut 

avoir faire à un nouveau chèque d'un client. Ceci inclut: l'accès aux numéros de compte, la 

vérification des noms et des signatures sur les chèques, la reconnaissance du montant 

numérique, la reconnaissance du montant littéral (le seul qui soit légal), la vérification de la 

date, et la  correspondance entre le montant numérique et le montant littéral.  La lecture 

automatique des chèques est donc une application industrielle qui se compose de plusieurs 

sous applications, dont le champ de la recherche est rapide et conviviale. Ces applications 

nécessitent de faibles taux de rejets et taux d’erreurs car le coût des erreurs est extrêmement 

élevé. 

Plusieurs produits commerciaux sont proposés pour la lecture automatique des chèques 

(les principaux produits ou prototypes disponibles sur le marché français: le SRTP (La Poste) 

avec Dassault AT (Automate de remise de chèques lisant le montant numérique seulement) ; 

Matra (MSI) et son produit LireChèques ; Itesoft et son produit ChequeScan, et enfin le 

produit CheckReader de la société A2IA. En 2007, A2iA lance l'Auto-balancing, une 

fonctionnalité innovante de son logiciel A2iA CheckReader qui augmente le taux de 

reconnaissance des remises de chèques et qui améliore les performances des solutions de ses 

partenaires intégrateurs. A2iA CheckReader, intégrant l'Auto-balancing, est disponible en 6 

langues (français, anglais, allemand, espagnol, italien et portugais) et 20 versions pays 

(France, Grande-Bretagne, Irlande, Italie, USA, Canada, Mexique, Brésil, Thaïlande, Hong 

Kong, Suède, Pays-Bas, Portugal, Nouvelle-Calédonie, Australie, Allemagne, Chili, Belgique, 

Malaisie, Singapour)[31]. 
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L’Arabe a un plus grand vocabulaire au niveau du montant littéral que l'anglais et le 

français. Le grand nombre des composantes secondaires (les points diacritiques, le hamza) 

cause plus de difficultés au niveau de la segmentation. En outre, les règles grammaticales de 

l'Arabe permettent de grandes variations dans l'écriture des montants littéraux (voir figure 3.1) 

[32]. Par conséquent, il est nécessaire de construire une base de données arabe afin 

d’apprendre, de tester et de comparer les systèmes de reconnaissance. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. Caractéristiques morphologiques de l'écriture arabe  

L’Arabe est écrit par plus de cent millions de gens, dans plus de vingt pays différents. 

L’écriture arabe a été développée à partir d’un type d’Araméen. La langue araméenne 

comporte moins de consonants que l’arabe, alors de nouvelles lettres ont été créée en ajoutant 

des points aux lettres déjà existantes. D’autres petites marques appelées diacritiques sont 

utilisées pour indiquer de courtes voyelles, mais elles ne sont généralement pas utilisées [33]. 

 L’alphabet arabe  

L’alphabet arabe comporte 28 lettres (consonnes) et la Hamza « ء » qui est le plus 

souvent considérée comme signe complémentaire, et le symbole « ~ » qui s’écrit uniquement 

Les formes: singulière, double et plurielle du mot "mille". 

Quatre formes grammaticales du mot "deux mille". 

Les formes: masculin et féminin du mot "trois" 

Deux formes du mot "cent" 

Une erreur commune: l'ignorance des points diacritiques du dernier caractère 

Figure 3.1 : des variations dans l'écriture des montants littéraux [32] 
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sur le support du caractère « ا », l’alphabet arabe comprend d’autres caractères additionnels 

tels que   « ة » et « � »,  

Les caractères arabes s’écrivent de façon cursive, de droite vers la gauche, aussi bien 

dans le cas de l’imprimé que du manuscrit, et certains caractères arabes incluent une boucle 

qui peut avoir différentes formes (voir figure 3.2). 

 

Figure 3.2 : Exemple de différentes formes de la boucle 

 Les caractéristiques de l’écriture arabe  

La forme d'un caractère diffère selon sa position dans le pseudo-mot et même dans 

certains cas, selon le contexte phonétique. En outre, plus de la moitié des caractères arabes 

incluent dans leur forme des points diacritiques (1,2 ou 3). Ces points peuvent se situer au-

dessus ou au-dessous du caractère, mais jamais en haut et en bas simultanément. Plusieurs 

caractères peuvent avoir le même corps mais un nombre et /ou une position de points 

diacritiques différents [34, 17]. 

Pour des raisons de justification de texte et/ou d’esthétique, les ligatures horizontales 

peuvent être allongées en insérant entre les caractères d’une même chaîne une ou plusieurs 

élongations «matta» (ou tatwil), correspondant au symbole ــ«». L’élongation se situe toujours 

à gauche du caractère courant. Si le trait d’allongement est associé à un caractère en position 

de début ou finale, le caractère prend sa forme de milieu et voit sa chasse augmenter du 

nombre de « matta » insérées (tableau 3.1) [35]. 

Certains caractères ne peuvent être rattachés à leur gauche et de ce fait ne peuvent se 

trouver qu’en position isolée ou finale, ce qui donne quand ils existent, des mots composés 

d’une ou de plusieurs parties qu’il est convenu d’appeler généralement PAW (peace of arabic 

word) ou encore pseudo-mot [17] ou sous-mot. Un PAW correspond donc à une chaîne d’un 

ou de plusieurs caractères. L’écriture arabe est ainsi semi-cursive  plutôt que totalement 

cursive. 

De plus, certains caractères peuvent être écrits de façon combinée. Ces combinaisons ou 

ligatures, sont optionnelles contrairement aux ligatures horizontales qui sont obligatoires [13]. 
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Il existe 8 signes de voyellation qui peuvent se placer au dessus de la ligne d’écriture, 

tels que fathah (  ) dhammah (  ), soukoun (  ) et chaddah (  ) qui doit être 

accompagnée de l’une des vayellations fatha, Dammah ou kasrah, en dessous tels que Kasrah 

( ). De plus trois «tanwin » peuvent être formés à partir d’un double fatha ( ), d’un double 

dhammah (  ) ou d’un double kasrah (    ). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapitre3                                             le traitement automatique des montants littéraux arabes 

 34

 

 

 

 

 

 

Tableau 3.1: 

(a) –  l’alphabet arabe dans ses 
différentes formes. 

(b) – les caractères additionnels 
(c) , (d) – Hamza et Madda et les 

positions qu’elles occupent en 
association avec Alif, Waw et Ya [36]. 
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3. Quelques systèmes de traitement automatique des montants littéraux 

arabes 

Pour concevoir et améliore les performances d’un système de reconnaissance de 

l’écriture manuscrite en générale et en arabe en particulier pour le traitement automatique des 

chèques, il faut bien choisir le paradigme (approche globale, analytique ou hybride), et les 

techniques de reconnaissances (Réseaux de neurones, SVM, MMC, Symbolique, Système 

Expert, Logique floue, Syntaxique, Structurelle, Statistiques, ou Hybride). 

Dans ce qui suit, une synthèse de quelques systèmes de traitement automatique des 

montants littéraux arabes basés sur différents paradigmes et techniques de reconnaissance sera 

présentée.  

 Le système de  Al-Ohli, 2002 [32]  

Il a adopté un outil de marquage conçu pour marquer des dates latines, qui peut être 

réutilisé pour marquer les sous-mots et les chiffres arabes. Le marquage essaie d'étiqueter 

chaque objet du montant littéral ou du montant numérique dans une image prétraitée. 

L’approche utilisée est l’approche hybride où l'entité à reconnaître est le sous-mot, dans 

le tableau 3.2, l’auteur donne la distribution des sous-mots dans la base d’image. 

Le système utilise pour la reconnaissance la technique stochastique  basée sur les 

chaînes de Markov cachées (MMC), pour fournir des mesures probabilistes fondées sur des 

observations séquentielles. Ces dernières sont détectées à partir de l'entrée image 2D basé sur 

une estimation des séquences de segments. Pour faciliter l'extraction des caractéristiques 

analytiques, la squelettisation est appliquée à l'entrée de l’image de sous-mot. 

Avant l’extraction des primitives les plus pertinentes, un prétraitement sur l’image est 

effectué en deux étapes : segmentation statique et seuillage dynamique consiste à déterminer 

automatiquement la séparation entre le fond et la forme (voir figure 3.3). 
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Tableau 3.2 : la distribution de sous-mots dans la base d’image [32] 

 

Figure 3.3 : le prétraitement [32] 

Le classifieur markovien, basé sur les caractéristiques locales du sous-mot, et les 

modèles sont entrainés en utilisant l’algorithme de Baum-Welch. 

La collaboration entre le CENPARMI (Centre For Pattern Recognition and Machine Intelligence) 

et LIVIA (Laboratoire d'Imagerie, Vision et d'Intelligence Artificielle, École de Technologie 

Supérieure, Université du Québec) d’une part et le Banque d’Al Rajhi Banking and 
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Investment Corporation (Une des plus grandes sociétés bancaires en Arabie Saoudite) de 

l’autre part, a donné lieu à une collection du monde réel de 7000 images de chèques en niveau 

de gris avec une résolution de 300dpi (figure 3.4). 

  

Figure 3.4 : image d’un chèque de la base d’images CENPARMI [32] 

 

Figure 3.5 : le montant littéral [32] 

L’auteur utilise dans l’étape de l’apprentissage 20 879 sous-mots et 1779 montants 

littéraux, et 8619 sous-mots et 720 montants littéraux sont réservés pour l’étape de test. Le 

taux de reconnaissance a atteint 73%. 

 Le système de Al-Ma'adeed, 2004 [37]  

Le système de [37] est un système de reconnaissance de mots manuscrits, basé sur une 

approche hybride. 

Le prétraitement  comporte essentiellement la tâche de normalisation pour chacun des 

facteurs suivants: la largeur du trait, la pente et la hauteur des lettres. 

La classification se fait par combinaison séquentielle de deux classifieurs. Le premier 

basé sur des règles et utilise trois caractéristiques perceptuelles globales (nombre de points 

hauts, nombre de points bas et nombre de segments),  l’utilisation de ces caractéristiques avec 

une codification de l’existence un ou zéro implique (génère) 8 groupes, ce classifieur tente 
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d’affecter le mot à reconnaitre  au groupe  approprié parmi les 8 groupes prédéfinis. Et le 

second est un classifieur local de type markovien sert à la classification des mots au sein du 

groupe concerné (voir figure 3.6). Les états du MMC sont identifiés par les lettres de 

l’alphabet. Une fois le modèle est établi, l’algorithme de Viterbi est utilisé pour faire la 

reconnaissance des lettres composant le mot.     

 

 

 

 

 

 

 

 

Le système décrit au-dessus a été appliqué à une base d'images de mots manuscrits 

produits par 100 scripteurs et contient 4700 mots (voir des exemples dans la figure 3.7). 

Environ 10% des données ont été exclues de test et d'apprentissage à cause d'erreurs dans la 

détection de la ligne de base et de pré-traitement. 

 

 

Caractéristiques 
du  mot 

Classification 
en groupes 

MMC 

Groupe1  

Mots classé 

MMC 

Groupe2 

MMC 

Groupe3  

MMC 

Groupe4  

MMC 

Groupe7  

MMC 

Groupe8  

MMC 

Groupe5  

MMC 

Groupe6  

Classifieur 

globale 

Figure 3.6: processus de reconnaissance en utilisant une 
combinaison de deux classifieurs [37] 
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Le taux de reconnaissance pour le premier classifieur a atteint 99% (tableau 3.3), mais 

pour le système complet, le taux de reconnaissance a avoisiné 60% (tableau 3.4). 

Caractéristiques 

utilisées 

Taux de reconnaissance en groupes 

(Choisir le meilleur 

taux)(%) 

(Choisir les deux 

meilleurs taux) (%) 

(Choisir tous les taux) 

(%) 

1, 2, 3 94.86 98.46 99.10 

Tableau 3.3: taux de reconnaissance du classifieur globale [37] 

Gr1 Gr2 Gr3 Gr4 Gr5 Gr6 Gr7 Gr8 
Taux de 

reconnaissance 

T. de rec. 

avec une 

simple 

grammaire 

97% 55% 55% 78% 100% 56% 59% 57% 60% 69% 

Tableau 3.4: taux de reconnaissance du classifieur local et du système total [37] 

 Le système de N. Farah 2005 [38] 

Le système de [38] est un système de reconnaissance de montants littéraux arabes, basé 

sur une approche globale, il utilise une combinaison de trois classifieurs (réseau neuronal de 

type perceptron multi-couches, k plus proches voisins et k plus proches voisins flou).  

Figure 3.7: Des exemples des mots arabes appartenants aux montants 
littéraux; (a)- neuf (b)- un ou part  de onze (c)- quatre-vingts [37]. 
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Avant l’extraction de caractéristiques, les données du système sont subies à un 

prétraitement comporte la segmentation (l'espace inter-mot est 1.5 fois plus grand que l'espace 

inter-sous-mots), la binarisation, la squelettisation et le redressement de la ligne de base. 

Les trois classifieurs exploitent les mêmes caractéristiques globales structurelles (les 

ascendants, les descendants, les boucles, les simples points hauts, les simples points bas, les 

doubles points hauts, les doubles points bas, les triples points hauts et les sous-mots). 

La figure 3.8 illustre le processus de reconnaissance du système. 

 

 

 

 

 

 

 

Le premier classifieur neuronal repose sur les caractéristiques globales structurelles d'un 

mot présenté sous forme d'une image à l'entrée de ce système. Le réseau de neurones utilisé 

est le perceptron multicouche (PMC) avec un apprentissage supervisé (optimisation des 

valeurs de poids).  

• la couche d'entrée: Le réseau a comme des entrées les primitives structurelles (21 

neurones pour 21 primitives, par exemples: 3 neurones pour les ascendants, 2 neurones pour 

double points bas. 

• la couche de sortie: se compose de 48 neurones représentants les mots de vocabulaire des 

montants littéraux arabes. 

• une couche cachées: le nombre de neurones est calculé heuristiquement (la racine carré du 

nombre des entrées *  nombre des sorties). 

Liste des mots 
candidats 

 
Combin 
aison 

K-PPV floue 

K-PPV 

Classifieur 
neuronal 

Analyseur 
Syntaxique 

Décision 
finale 

Primitives structurelles: 

Ascendants; descendants 

Boucles,… 

Image de mot avec 

ligne de base détecté 

Extraction des 

primitives 

Pré- 

traitements 

Image 
d'un 
montant 
littéral 

Figure 3.8: le processus du système de reconnaissance [38] 
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Le second classifieur k plus proches voisins, basé sur les mêmes caractéristiques. On 

cherche les k individus les plus proches entre le vecteur de caractéristiques du mot testé et les 

vecteurs de caractéristiques de l'ensemble d'apprentissage (en utilisant les distances 

euclidiennes). 

Le troisième classifieur k plus proches voisins floues: basé aussi sur les mêmes 

caractéristiques. On calcul l'adhésion d'un mot testé aux différentes classes et on l'affecte à la 

classe qui a la valeur le plus grande. 

La combinaison des calssifieurs  

Il y a plusieurs stratégies de combinaison des clissifieurs ; on peut sommer ou multiplier 

les valeurs de confiances accordées aux réponses des classifieurs ; on peut aussi prendre les 

valeurs maximum / minimum.  

Chaque classifieur donne en sortie une liste, cette liste comporte les trois meilleurs 

réponses avec ses valeurs de confiance ; ces valeurs de confiance sont normalisées pour 

correspondre aux P(wi|x) (probabilité à posteriori).  

La post-classification syntaxique : est le responsable de vérifier la solution correcte au lieu 

des solutions retournées par les classifieurs et de la sélectionner en utilisant un haut niveau 

d'information qui n'est pas disponible lors de l'étape de la classification.  

La base d'image utilisée contient 4800 mots, représentant les 48 mots du lexique écrit 

par 100 auteurs.1200 mots ont utilisés durant l'étape d'apprentissage, et 3600 mots ont 

exploités dans l'étape de test.   

Les résultats de reconnaissance avant combinaison sont présentés dans le tableau 3.5. 

Le classifieur RNA K-PPV K-PPVf 

Le taux 91% 89.08% 92.16% 

Tableau 3.5: taux de reconnaissance de chaque classifieur [38] 



Chapitre3                                             le traitement automatique des montants littéraux arabes 

 42

La stratégie de combinaison Le taux de reconnaissance (%) 

Minimum 92.10 

Maximum 93.90 

Moyen 93.40 

Produit 92.40 

Somme 94.00 

Tableau 3.6: taux de reconnaissance de la combinaison [38] 

La post-classification  augmente le taux de reconnaissance à 96%, cela est dû à 

l'intégration de l'information contextuelle, qui n'est  pas disponible dans la classification (voir 

le tableau 3.6). 

 Le système de Souici 2005 [39]  

L’approche utilisée dans [39] est une approche hybride neuro-symbolique. L’idée 

générale de cette approche est d’intégrer des connaissances symboliques au sein d’un réseau 

neuronal afin d’éviter d’une part les principaux problèmes de l’approche connexionniste, et 

d'autre part d’essayer de  rapprocher, le plus possible, des mécanismes de perception humain 

(système de reconnaissance visuelle des mots).  

Le réseau de neurones utilisé est de type Perceptron multicouches PMC, et la 

représentation symbolique de la connaissance est basée sur l'hypothèse que l'esprit humain, 

est une machine de série de traitements de l'information en utilisant des règles de production. 

La phase de prétraitement comporte la binarisation, l’adoucissement (smoothing) 

d’image, la normalisation, la détection de ligne de base et l’extraction de contour. 

Les caractéristiques extraites de données sont : Le codage de contour (l’utilisation du 

code freeman 8-voisins), le nombre des boucles, le nombre des points diacritiques, le nombre 

des ascendants, et le nombre des descendants, pour le classifieur neuro-symbolique (voir 

figure 3.9). 
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Et la figure 3.10, illustre le processus d’extraction des primitives. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ascendant Trois hauts points 
liées 

Descendant Boucle 
Trois composantes 

connexe 

Figure 3.9: Exemple d'extraction de primitives globale [39] 

Point haut 

Pré-traitement d'image de mot 

Détection de contour 

Extraction des points diacritiques Extraction des boucles 

Liste des composantes connexes 

Extraction des descendants Extraction des ascendants 

Nombre des ascendants Nombre des descendants 
mot 

Nombre des composantes connexes mot 

Nombre et types des points  Nombre des boucles 

Figure 3.10 : Processus d'extraction des primitives [39] 
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Le classifieur est inspiré de l'approche KBANN (Knowledge Based Artificial Neural 

Network) développé par Towell en 1991 et testé dans le domaine de la biologie 

moléculaire…etc 

Les connaissances symboliques initiales (connaissances théoriques)  modélisées par les 

règles sont intégrées dans un réseau de neurones en définissant sa topologie et ses poids 

initiaux des liens. Le réseau est ensuite affiné au moyen d'un algorithme d'apprentissage 

(rétro-propagation) sur une base d'apprentissage (voir figure 3.11). 

 

 

 

 

 

 

 

Il est donc nécessaire de suivre les étapes suivantes pour concevoir le classifieur selon 

l'approche neuro-symbolique: 

• construire une base de connaissances décrivant les mots arabes avec leurs caractéristiques 

(caractéristiques structurelles décrites les 48 mots du vocabulaire des montants littéraux 

arabes). L'ensemble de règles (de la forme: si – caractéristique � alors –conclusion) doit être 

hiérarchiquement structuré. 

• traduire les règles en un réseau de neurones avec un algorithme de compilation règles-

réseau. 

• raffiner le réseau de neurones à l'aide d'un processus d'apprentissage empirique 

(algorithme de rétro-propagation). 

La base d’image utilisée contient 576 mots (les 48 mots du vocabulaire ont été écrits 

trois fois par quatre scripteurs) pour l'apprentissage, et 432 mots (les 48 mots du vocabulaire 

Figure 3.11 :L’intégration neuro-symbolique [39] 

Connaissances symboliques 

initiales ( théorie du domain) 

Base de données des 

exemples d'apprentissage 

Réseau de neurone 
initial 

Réseau de neurone 
final 

 

Compilation 
règles-réseau 

L'apprentissage par l'algo 
de Rétro-propagation 
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ont été écrits trois fois par trois scripteurs) pour le test. D'autres bases de données 

indépendantes pour l'apprentissage et le test ; la première contient 480 mots (48 mots écrits 

par 10 scripteurs) et la seconde contient 1200 mots (48 mots écrits par 25 scripteurs). 

Le taux de reconnaissance est donné dans le tableau 3.7 suivant : 

Type de classifieur Taux de reconnaissance (%) 

Symbolique (à base de règles) 83.55 

Réseau de neurones 85.50 

Hybride neuro-symbolique 93.00 

Tableau 3.7 : taux de reconnaissance de chaque approche et d’hybridation [39] 

4. Conclusion 

La problématique associée à la reconnaissance des montants littéraux arabes de chèques 

bancaires et postaux est compliquée et plus riche à la fois. Les travaux précédemment 

présentés sont arrivés à dépasser plusieurs obstacles et ont un développement rapide et des 

résultats encourageants. Mais il reste beaucoup de travail à faire sur ce sujet pour pallier des 

problèmes spécifiques aux deux approches: globale (entité à reconnaître est le mot) et pseudo-

analytique (entité à reconnaître est le sous-mot)  tels que : 

• les boucles ne sont pas clairement distinguables.  

• chevauchement vertical des caractères change leurs morphologies. 

• chevauchement horizontale et  l’absence des ligatures horizontales qui impliquent une 

séparation incorrecte des sous-mots  (Ce sont  les problèmes les plus fréquemment rencontrés 

avec les composantes connexes). 

• l'ignorance des points diacritiques. 
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Chapitre4 
Les modèles de Markov cachés (MMC) 

 

Résumé: Dans ce chapitre, nous présenterons les modèles de Markov cachés MMCs. Tout 

d'abord nous commencerons par une introduction aux MMCs, et une présentation de 

quelques définitions des concepts qui sont en relation avec les MMCs et nous donnerons aussi 

les éléments qui constituent un MMCs. Ensuite nous exposerons les trois problèmes 

fondamentaux des MMCs, Et pour finir nous montrerons l’utilisation de ces modèles pour la 

reconnaissance automatique de l’écriture.   

1. Introduction  

La modélisation stochastique permet l’utilisation des modèles probabilistes pour traiter 

les problèmes à information incertaine ou incomplète. Ainsi, les modèles de Markov 

connaissent un regain d’intérêt tant dans leurs aspects théoriques qu’appliqués. 

Les modèles de Markov cachés MMCs (HMM, pour Hidden Markov Model) sont des 

méthodes de modélisation stochastiques introduites fin des années 60, début des années 70 

pour de nombreuses applications, principalement dans le domaine de la parole, pour l'analyse 

de l'ADN, la prédiction de l'évolution des épidémies,.....   

Les modèles de Markov connaissent actuellement un essor important en reconnaissance 

des formes grâce à leur capacité d'intégration du contexte et d'absorption du bruit [40, 16].  

L’utilisation des MMCs en reconnaissance automatique de l’écriture a permis d’obtenir 

des résultats intéressants pour certaines applications. Les différents travaux réalisés reposent 

pour une grande part sur l'expérience accumulée dans le domaine de la reconnaissance de la 

parole où les MMCs sont fréquemment utilisés. Comparés à d’autres approches de 

reconnaissance (structurelle, géométrique, etc.), les MMCs se distinguent par leur capacité de 

modéliser efficacement différentes sources de connaissance. En effet, d’une part ils offrent 

une intégration cohérente de différents niveaux de modélisation (morphologique, lexical et 

syntaxique) et d’autre part, il existe des algorithmes puissants permettant de déterminer la 
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valeur optimale des paramètres fournissant la meilleure adéquation entre le modèle et la base 

de données (connue) qualifiée d’apprentissage [41, 34]. 

2. Définition des MMCs 

Un modèle de Markov caché est un double processus stochastique (Xt,Yt) 1<=t<=T. La 

chaîne interne Xt non observable, et la chaîne externe Yt observable, s'allient pour générer le 

processus stochastique. La chaîne interne est supposée, pour chaque instant, être dans un état 

où la fonction correspondante génère une composante de l'observation. La chaîne interne 

change d'état en suivant une loi de transition. L'observateur ne peut voir que les sorties des 

fonctions aléatoires associées aux états et ne peut pas observer les états de la chaîne sous-

jacente, d'où le terme de Modèles de Markov Cachés (ou Hidden Markov Model) [42].  

Le processus (Xt) 0<=t<=T est une chaîne de Markov d'ordre 1, il doit vérifier :  

P( Xt+1 = qj / Xt = qi, ... , X0 = q0 ) = P( Xt+1 = qj / Xt = qi ) = aij pour tout t >= 0.      (4.1) 

Le processus (Yt) 0<=t<=T, processus observable, vérifie :  

P( Yt = yt / Xt = qi,...,X1=q1, Yt-1=yt-1,...,Y1=y1) = P( Yt=yt / Xt = qi ) = bi( yt )         (4.2) 

Les observations sont supposées indépendantes les unes des autres conditionnellement à 

la suite d'états. Chaque réalisation de Yt ne dépend que de l'état courant caché. Les 

observations yt peuvent être de nature [42]:  

- discrète => bi est une distribution de probabilité discrète : une loi discrète est généralement 

représentée par les fréquences d'apparitions des observations discrètes.  

- continue => bi est une fonction de densité de probabilité définie sur Rd : les densités 

traditionnelles utilisées sont des densités gaussiennes, entièrement définies par le vecteur 

moyen et la matrice de covariance, ou des densités de type multi-gaussiennes (sommes 

pondérées de densités gaussiennes). 

Et pour mieux comprendre, voici un exemple théorique extrait de [43]. Considérant 

deux personnes séparées par un mur. La première personne possède trois dés biaisés. Tour par 

tour, elle choisie un dé, le lance et énonce à voix haute le numéro de la face résultante à la 

deuxième personne. La deuxième personne de l’autre coté du mur, ne connait que la séquence 

de numéros de dés, pas la séquence des dés qui a été choisie par la première personne. La 

séquence des dés est appelée séquence des états cachés, et la séquence des numéros de face 

est appelée séquence d’observations.  
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3. Les éléments d’un MMC 

Selon [40], un MMC est caractérisé par : 

- N, le nombre d’états dans le modèle. On note S = { s1, s2. . . , sN}, l'ensemble des N états du 

modèle, qt l’état au temps t (qt  appartient à S). 

- M, le nombre de symboles d’observation par état, c-à-dire la taille de l’alphabet discret, les 

symboles d’observation correspondent aux sorties physiques du système à modéliser. On note 

V = {v l, v2 . . . . vM}, l'ensemble discret des M symboles, et ot un symbole au temps t (ot  

appartient à V). 

- La distribution de probabilité de transition d’une état A={aij}. Tel que : 

aij = P[qt+1 = Sj\qt =Si],     .,1 Nji ≤≤                                     (4.3)  

Pour le cas spécial où à partir de tout état, on peut atteindre directement n’importe quel autre 

état, on a : aij>0, pour tout i,j. Pour autre types d’ MMC, on a aij=0 pour un seul pair (i,j) ou 

plus. 

- La distribution de probabilité de symboles d’observation dans un état j, B={bj(k)}, où :  

bj(k) = P[vk en t\ qt = Sj],    ,1 Nj ≤≤      .1 Mk ≤≤              (4.4) 

- La distribution d’état initial π = {πi} tel que : 

[ ],1 ii sqp ==π    .1 Ni ≤≤                                                       (4.5) 

Donc, la spécification complète d’un MMC nécessite la spécification des deux 

paramètres du modèle N et M, la spécification des symboles d’observations, et la 

spécification des trois mésures de probabilités A, B et π. L’ensemble complet des paramètres 

d’un MMC peut être noté : λ=(A,B, π). 

Dans un MMC, les contraintes (markoviennes) suivantes doivent être respectées : 

∑
=

=
N

i
i

1

,1π                                                                             (4.6) 

∑
=

=
N

j
ija

1

,1            ,1 Ni ≤≤                                                   (4.7) 

∑
=

=
M

k
j kb

1

,1)(        Nj ≤≤1                                                  (4.8) 
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4. Extensions des MMCs 

 densités de probabilités  

Selon le type de densité de probabilité d’observations, discrète ou continue, il est 

possible de construire deux types de modèles de MMC: soit un MMC discret soit un MMC 

continu [44]. 

- MMC discret «Discret Hidden Markov Models (DHMM) » : les observations en général 

sont continues puisqu’elles proviennent de phénomènes physiques continus. Dans le cas d’un 

MMC discret, les observations continues sont quantifiées à l’aide d’un dictionnaire 

(l’alphabet d’observations dénombrables). 

- MMC continu « Continuous Hidden Markov Models (CHMM) » :  bien qu’il soit 

possible de quantifier les observations continues, il peut y avoir une sérieuse dégradation 

d’information associée à cette quantification. Il sera, alors, avantageux de choisir une fonction 

de densité de probabilités d’observations continues, conditionnée par les états du processus.  

Voici un tableau comparatif de ces deux modèles : 

 A. MMC continu B. MMC discret 

Nombre de paramètres à estimer Un nombre élevé Moins que A 

Précision de la classification précis Moins précis que A 

Hypothèses sur la nature des observations importantes Moins importantes que A 

Implémentation Difficile et lente Plus facile et plus rapide que A 

Nombre de corpus d’apprentissage moyen Plus élevé que A 

Tableau 4.1 : comparaison entre DHMM et CHMM [44] 

 Duré de séjour dans un état  

L’un des inconvénients des MMC de base est le manque d’informations concernant la 

variabilité de la durée de séjour dans un état en favorisant les courtes durées. Pourtant, c’est 

d’une importance majeure dans certains processus physiques, à titre d’exemple, la variabilité 

de la durée des sons dans la parole. 

Principalement deux méthodes ont été développées : 

- la méthode de Ferguson basée sur un MMC de Durée variable Discrète « Variable Duration 

Hidden Markov Model VDHMM » 



Chapitre4                                                                                      les modèles de Markov cachés 
 

 50 

- et celle de Levinson basée sur un MMC de durée variable continue « Continuous Duration 

Hidden Model CDHMM » [44]. 

 Ordre d’une chaine  

Une limitation des Modèles de Markov Cachés de base est dans sa définition. Ils 

modélisent un processus markovien. C'est-à-dire que son évolution ne dépend pas de son 

passé, mais uniquement de son état présent. Le processus est d’ordre un, ce qui n’est pas le 

cas de nombreuses applications. Dans un processus, si l’état futur dépend des k états 

précédents, la chaîne est d’ordre k.  

Une application à la reconnaissance de l’écriture a été faite par Kendu et Bahl; ils ont 

montré l’avantage des MMC du second ordre sur ceux du premier ordre. Ils ont également 

signalé la difficulté d’implémentation des MMC du second ordre due à l’indisponibilité de 

leurs formules de réestimation dans la littérature. 

Ceci a été corrigé par He et Krouille. Ils ont développé et traité une technique 

d’extension des algorithmes de Viterbi et de Baum-Welch pour un MMC du second ordre et 

d’ordre quelconque [44]. 

5. Les types des MMCs  

Selon sa topologie,  un MMC peut être l’un des deux types, ergodique ou gauche-droite. 

 MMC  ergodique  

Dans ce type, tout état est directement atteignable depuis tout autre état. Il est plus 

général et intéressant lorsque le modèle représente un processus dont on veut suivre les 

évolutions des états [40]. 

 

 

 

Figure 4.1 : un MMC ergodique [16]. 

1 2 

3 4 



Chapitre4                                                                                      les modèles de Markov cachés 
 

 51 

Formellement, on peut écrire : 

jiaiji ,,0,0 ∀≠≠π                                                                (4.9) 

 MMC gauche-droite  

Dans ce type, si le temps augmente, alors les indices des états augmentent également. Il 

est utilisé pour suivre des observations dont l’évolution se fait dans un ordre donné tel que la 

reconnaissance de la parole [40]. 

La figure 4.2 suivante illustre deux exemples du MMC gauche-droite (parallèle et 

séquentielle). 

 

 

 

 

 

Figure 4.2 : un MMC gauche-droite (a) Parallèle (b) séquentiel [16] 

Formellement, on peut écrire : 

0=ija  si j<i ; =iπ                                                                           (4.10) 

6. Les trois problèmes fondamentaux pour les MMCs  

L’utilisation des MMCs nécessite la résolution des trois problèmes fondamentaux 

suivants : 

- problème d’évaluation. 

- problème de reconnaissance. 

- problème d’apprentissage. 

 1,0 ≠i  
   
  1,1 =i  
 

2 

1 

3 

4 

5 

6 1 2 3 4 5 

(a) Parallèle (b)  Séquentiel 
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Dans les sections suivantes on va détailler ces problèmes et présenter les algorithmes les 

plus utilisés pour les résoudre. 

 Problème d’évaluation  

Etant donnés une suite d’observations O= {o1,o2,…om}  et un modèle λ, comment peut 

on calculer efficacement la probabilité (vraisemblance) que la suite d’observations O soit 

produite par λ , c’est-à-dire P(O\λ ) [40].  

Il existe deux procédures récurrentes de calcul de la vraisemblance [45]: 

- l’algorithme Forward-Backward, qui fournit une solution exacte à ce problème faisant 

intervenir tous les chemins dans le modèle MMC. 

- l’algorithme Viterbi, fournissant une solution approximative faisant intervenir uniquement le 

meilleur chemin dans le modèle MMC. 

6.1.1 L’algorithme forward-backward  

Dans cette approche, on considère que l’observation peut se faire en deux étapes [40]: 

- L’émission de la suite d’observations {o1,o2,…ot} et la réalisation de l’état st au temps t : 

Forward 

- L’émission de la suite d’observations {ot+1,ot+2,…,oT} en partant de l’état si au temps t : 

Backward 

La 1ière étape suit l’algorithme 4.1 [40]:  

- Initialisation :  

),(*)( 11 obi iiπα =     ,1 Ni ≤≤    

- itération : 

),(**)()( 1
1

1 +
=

+ 






= ∑ tj

N

i
ijtt obaij αα Pour ,11 −≤≤ Tt   ,1 Nj ≤≤  

- terminaison :  

)()|(
N

1t
T iOP ∑

=

= αλ  

Algorithme 4.1 : l’algorithme Forward 



Chapitre4                                                                                      les modèles de Markov cachés 
 

 53 

La figure 4.3 indique comment  l’état sj peut être atteint au temps t+1  à partir de N états 

possibles si ,  1≤ i ≤ N, au temps t.  

 

 

 

 

 

 

Figure 4.3:  Illustration of the séquence of opérations required  for the computation of 

the  Forward variable  αt+1(j) [40].  

La 2ième étape (backward) se déroule comme suit [40]: 

On considère une variable backward définie comme : 

),,q|,...,,()( t21 λβ iTttt soooPi == ++                                   (4.11)  

C’est-à-dire la probabilité de la séquence d’observation partielle, à partir de t+1 jusqu’à la fin, 

sachant l’état si au temps t et le modèle λ (voir figure 4.4). 

 

- initialisation :  

,1)( =iTβ                  ,1 Ni ≤≤                                     

- itération : 

,)()()(
1

11 







= ∑

=
++

N

j
ttjijt jobai ββ     pour ,11 −≤≤ Tt ,1 Nj ≤≤  

Algorithme 4.2 : l’algorithme Backward 
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Figure 4.4:  Illustration of the séquence of opérations required for the 

computation of the backward variable βt(i)  [40]. 

6.1.2 L’algorithme de viterbi  

Au lieu de prendre en compte tous les chemins autorisés, seul le plus probable est gardé. 

Ainsi, il suffit de remplacer dans les équations précédentes l’opérateur ∑ par max. Ce critère 

est largement utilisé du fait du faible coût qui lui est associé (en effet, il est évident que 

l’opérateur max est moins coûteux en temps de calcul que l'opérateur ∑ sur tous les états). 

L’algorithme de Viterbi est donc une simplification de la récurrence avant [45]. 

 Problème de reconnaissance  

Etant donnés un MMC λ et une séquence observée O, comment connaitre la séquence 

des états cachés du λ qui a la plus probablement généré O [40]?  

Pour résoudre ce problème la procédure de Viterbi est utilisée. Elle est basée sur les 

techniques de programmation dynamique. C’est un algorithme récursif qui permet de trouver 

à partir d’une suite d’observations, une solution optimale au problème d’estimation de la suite 

d’états. 

La procédure complète de l’algorithme de Viterbi pour trouver la meilleure séquence 

d’états est comme suit: 

S1 

S2 

SN 

 
Si 

ai1 
ai2 

 

aiN 

 
  …

 

t t+1 

Backward 
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- initialisation : 

)(*)( 11 obi iiπδ =          ,1 Ni ≤≤  

0)(1 =iψ  

- calcul récursif :   

[ ] )(*)(max)( 1
1

tiijt
Ni

t Obaij −≤≤
= δδ           ,2 Tt ≤≤ ,1 Nj ≤≤   

[ ]ijt
Ni

t aij *)(maxarg)( 1
1

−
≤≤

= δψ            ,2 Tt ≤≤ ,1 Nj ≤≤  

- terminaison : 

[ ])(max
1

* ip T
Ni

δ
≤≤

=  

[ ])(maxarg
1

* iq T
Ni

T δ
≤≤

=  

- le backtracking : 

                                    ),( *
11

*
++Ψ= ttt qq  .1,...,2,1 −−= TTt  

 

Algorithme 4.3 : l’algorithme de Viterbi 

 Problème d’apprentissage  

Etant donnés un MMC λ= {Π, A, B}  et une séquence observée O, Comment peut-on 

ajuster les paramètres du modèle λ pour maximiser la vraisemblance P(O\λ) [40]?  

Les approches les plus utilisées sont basées sur des adaptations de l’algorithme EM 

(Expectation-Maximisation) appelées [45]: 

- algorithme de Baum-Welch : P(O\λ) est estimée en tenant compte de tous les chemins 

possibles (implémentation de l’algorithme Expectation-maximisation (EM)). 

- algorithme de Viterbi : P(O\λ) est estimée en tenant compte du meilleur chemin 

uniquement (approximation de l’algorithme EM). 

6.3.1 Algorithme de Baum-Welch 

L’algorithme Baum-Welch est basé sur le théorème de Baum qui garantit l'atteinte d'un 

maximum local de la fonction de vraisemblance par ré-estimation des paramètres A, B, π 

[16]. Cette méthode de Maximum de Vraisemblance est la plus utilisée dans les applications. 
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Cet algorithme peut être représenté sous la forme itérative suivante [45]: 

1. Charger le modèle initial. 

                                     λ0= { π, A, B}, N et M   

                                     Avec N : le nombre d’états. 

                                     M : le nombre de symboles distincts. 

2. Charger les observations de toutes les occurrences d’un mot. 

3. Calculer les nouvelles matrices π, A et B. En utilisant les fonctions Forward αt(i)  

et Backward βt(i).  

4. Calculer la probabilité totale à partir de la matrice alpha. 

5. Retour à l’étape 4, si cette dernière probabilité est supérieure à un seuil fixé déjà et 

on n’a pas dépassé le nombre d’itération maximal, sinon retour à l’étape 1 pour traiter 

un autre mot. 

Algorithme 4.4 : l’algorithme Baum-Welch 

Le test d’arrêt est généralement un nombre d’itérations qui est fixé empiriquement. 

Le choix d’un modèle initial influe sur les résultats : toutes les valeurs nulles de A et de 

B au départ, restent à zéro à la fin de l’apprentissage. Il est à noter que l’algorithme converge 

vers des valeurs de paramètres qui forment un point critique de P(O\λ). Donc, nous obtenons 

un maximum local ou un point d’inflexion. D’où la nécessité de bien choisir le modèle initial. 

Pour avoir une estimation convenable du modèle, les ré-estimations se font sur un ensemble 

de plusieurs suites d’observations appelées corpus d’apprentissage. Donc la taille du corpus 

d’apprentissage influe, elle aussi, sur les résultats. Il est souhaitable que celle-ci soit 

importante [44]. 

6.3.2 Algorithme de Viterbi  

Les paramètres sont optimisés de façon à maximiser la vraisemblance du meilleur 

chemin. Comme pour l’algorithme EM classique, on part d’un ensemble de paramètres 

initiaux λ0 et les paramètres optimaux λ sont obtenus de manière itérative. Le processus 

d’entraînement est composé d’une étape d’estimation E qui sert à trouver la segmentation qui 

maximise la vraisemblance à partir des paramètres, et d’une étape de maximisation (M) , qui 

effectue une mise à jour des paramètres étant donnés une segmentation. L’ensemble des 

paramètres initiaux λ0 peut être estimé à partir de modèles déjà entraînés par un corpus ou par 
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exemple par l’intermédiaire d’un corpus déjà segmenté. Il est ensuite possible à partir de 

segmentation optimale trouvée de calculer les paramètres des fonctions de vraisemblance en 

considérant tous les vecteurs associés à chacune des classes. Ce processus de réalignement 

des données acoustiques à l’aide d’un modèle et de réentraînement d’un nouveau modèle est 

effectué jusqu’à ce qu’une certaine convergence soit atteinte (la segmentation ne varie plus ou 

l’accroissement relatif de la vraisemblance pour l’ensemble des données d’entraînement est 

inférieur à un seuil fixé) [45]. 

7. Les MMCs et la reconnaissance automatique de l’écriture 

L’écriture est pour nous naturelle, cependant elle est très complexe pour un système de 

reconnaissance, voir Figure 4.5. Des recherches de A. Kundu et al, ont mené à la modélisation 

des 26 lettres de l’alphabet par des suites de segments. Le mot « et » est représenté comme 

ceci [44]: 

 

Figure 4.5 : Ecriture manuscrite et reconnaissance automatique  [44]. 

Concrètement (voir figure 4.6), un mot correspond à une image, avant d’être donné en 

entrée du MMC, il doit être vectorisé, en voici les étapes : 

- Segmentation : découpé en petit segment 

- Normalisation : ajout des lignes de référence afin de trouver l’orientation du texte 

- Extraction des caractéristiques : comparaison aux différents segments connus. Ceci donne la 

chaîne d’observations du MMC. 

- Elle est donnée en entrée aux différents MMC qui représentent les lettres. 

- Celui qui aura la plus grande probabilité sera considéré comme le mot reconnu. 
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Figure 4.6: Procédure d’utilisation d’un MMC pour la reconnaissance manuscrite [44] 

Les mots sont modélisés par la concaténation des MMC des lettres constituant le mot. 

Exemple Figure 4.7 : 

- le MMC du mot « Eté », il est constitué du MMC de la lettre « E » puis « t » et « é »  

 

Figure 4.7 : MMC du mot « Eté » [44] 

Dans ce genre d’application, le MMC à une topologie Gauche-Droite. En effet, chaque 

segment représentant un état, il y a une continuité dans la suite des segments ce qui se traduit 

par un enchaînement logique des différents états. Si le modèle était de type ergodique, cela 

signifierait que les segments n’ont pas d’ordre précis. 
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Reprenons l’exemple, la lettre « S » est la continuité des segments suivants : 

 

Il n’est pas naturel d’écrire en inversant les différents segments : 

 

Par contre, un segment pourrait ne pas être reconnu, (lever du stylo, erreur de 

vectorisation), grâce à cette topologie la reconnaissance n’en sera pas perturbée. 

 

Notant que les MMCs 1D ont été utilisés aussi bien pour la modélisation des variations 

de l'écriture que pour la résolution du problème de la segmentation en graphèmes. Ces 

modèles permettent, moyennant un choix judicieux des paramètres, de modéliser 

correctement l'écriture arabe en atteignant des scores encourageants à l'instar d'autres écritures 

(en l'occurrence latine) : les MMCs sont transparents à l'alphabet considéré [6]. 

On peut ainsi distinguer deux extensions des MMC au cas 2D [4, 46]: 

− les modèles de Markov pseudo-2D ou planaire, 

− les champs de Markov. 

Le premier modèle est plutôt un modèle deux fois 1D (MMC simple) alors que le second est 

intrinsèquement bidimensionnel. 
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8. Conclusion  

Nous avons présenté dans ce chapitre les modèles de Markov cachés qui sont des 

méthodes stochastiques largement utilisées dans le domaine de la reconnaissance de l’écriture.  

Comparés à d’autres approches de reconnaissance, les MMCs se distinguent par leur 

capacité de modéliser efficacement différentes sources de connaissance. En effet, d’une part 

ils offrent une intégration cohérente de différents niveaux de modélisation (morphologique, 

lexical et syntaxique) et d’autre part, il existe des algorithmes puissants pour la 

reconnaissance et l’apprentissage. 

Dans le chapitre suivant, nous allons utiliser les MMC pour développer notre système 

de reconnaissance.     
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Chapitre5 
Contribution à La reconnaissance  

des montants littéraux arabes 

 

Résumé : Dans ce chapitre, nous exposerons notre approche de la reconnaissance des montants 

littéraux arabes, et les algorithmes proposés durant notre recherche dans ce domaine, ainsi que les 

expériences effectuées sur une base d’images et les résultats obtenus. 

1. Introduction 

La reconnaissance de l’écriture est un domaine très vaste tant par ses applications que par 

ses techniques. Dans ce travail, nous nous sommes intéressés à la reconnaissance de l’écriture 

manuscrite hors-ligne dans le cas des montants littéraux arabes où le nombre de mots à 

reconnaître constitue un lexique de taille réduite (48 mots). Le système proposé est omni-

scripteurs, et basé sur une approche holistique, et sa modélisation se fait à l’aides des MMCs.  

2. La base d’images  

Dans le  cadre de notre travail pour le développement d’un système de reconnaissance des 

montants littéraux arabes, où le vocabulaire contient 48 mots (voir le tableau5.1). Nous avons 

conçu un formulaire pré-imprimé constitué de trois pages dont la page n° 1 contient un entête qui 

est composé du nom et prénom de scripteur, sa profession, son age et les 14 premiers mots ; les 

deux autres pages n° 2 et n° 3 contiennent respectivement  les mots de 15 jusqu’à 31 et de 32 

jusqu’à 48.  11 scripteurs ont participés à ce travail, et chacun d’eux écrit le mot 4 fois, ce qui 

nous donne 44 occurrences pour chaque mot ; et 2112 mots arabes au total.  

La plupart des travaux de recherche se fondent sur des images de mots déjà segmentés [47]. 

Dans notre cas, les images de mots sont segmentées manuellement pour mieux familiariser avec 

les principales caractéristiques morphologiques de l’Arabe et pour prendre en considération 

toutes leurs variations. 
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N ْ Mot N ْ Mot N ْ Mot N ْ Mot 

01 ��� 13 ����	 25 
������ 37 ����� 

02 ����� 14 ����� 26 
���� 38 ���� 

03 ���� 15 ������ 27 
���� 39 ���� 

04 
��� 16 ���� 28 
����� 40 ������ 

05 
���� 17 ���� 29 
����� 41 ����� 

06 
�� 18 ����� 30 
����� 42 ���� 

07 
�� 19 ����� 31 ��� 43 ����� 

08 
��� 20 ����� 32 ����� 44 ������ 

09 
���� 21 
�� 33 ���� 45 ����� 

10 
��� 22 ����� 34 ��� 46 ������ 

11 ���	 23 ���� 35 ���� 47 � 

12 ��	 24 
����� 36 ������ 48  ���!" 

Tableau 5.1 : le vocabulaire des montants littéraux arabes 
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Variations des dimensions Inclinaisons différentes 

 

 

Aspects multi scripteurs Ecritures discontinues 

 

 

 

 

Connexion de pseudo mots Ecritures rectifiées 

  

 

Elongations variables et omission de Hamza Espaces inter pseudo-mots variables 

  

Tableau 5.2 Exemple des mots illustrant différentes difficultés relatives au manuscrit arabe 

dans notre base. 
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3. Le système proposé 

A travers les différentes étapes effectuées dans notre système, on peut constater que la 

structure générale d’un système de reconnaissance hors-ligne de mots manuscrits a été conservée 

(voir figure 5.6). Dans un premier temps une phase d’acquisition est réalisée afin de numériser 

l’information manuscrite à reconnaître, suivie d’un ensemble d’opérations de prétraitements 

permettant d’une part de réduire au maximum le volume de données à manipuler, et d’autre part 

d’éliminer autant que possible la variabilité, liée à l’écriture. Une opération de transformation de 

l’image bidimensionnelle en signal monodimensionnel s’est précédée l’étape d’extraction des 

caractéristiques. Cette étape permet de convertir les données réelles constituants le signal 

(l’image en une seule dimension) aux cœfficients (caractéristiques) pertinents à l’aide des 

techniques de traitement du signal. Un modèle de Markov caché (MMC) gauche droite est utilisé 

pour modéliser chaque mot en se basant sur les coefficients extraits du signal.    

3.1  Acquisition 

Les formulaires ont été scannérisés à 300 dpi et les images stockées sous le format TIFF 

(Tagged Image File Format). 

3.2  Prétraitements 

La littérature montre que les opérations de pré-traitements connues en traitement d’images, 

ne sont pas toutes appropriées à l’Arabe [34]. Ce qui nécessite de proposer d’autres pré-

traitements qui prennent en compte les caractéristiques particulières de l’écriture arabe.  

Une fois l’image est numérisée, une série de prétraitements est appliquée. Nous avons 

utilisés des opérations relativement standard telles que la binarisation, filtrage, lissage…etc. et 

nous avons aussi proposés d’autres opérations. Ces prétraitements ont pour but la réduction du 

volume de données à manipuler d’une part et de diminuer la variabilité intra-classe et de 

l’augmenter inter-classe d’autre part. 
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3.2.1 Prétraitements classiques 

3.2.1.1 Binarisation, filtrage  

La plupart des systèmes de reconnaissance utilisent des images en noir et blanc. L’écriture 

manuscrite étant souvent noire sur fond blanc, les systèmes actuels traitent généralement les 

images sans utiliser les informations de niveaux de gris ou de couleurs qui sont pourtant fournies 

par le procédé de numérisation [46]. Les opérations de filtrage de l’image permettent de réduire 

les bruits d’acquisition [22]. 

3.2.1.2 Suppression des espaces entourent le mot  

Cette opération consiste à supprimer l’espace en droite, gauche, haut et bas du mot ; c’est-

à-dire de rendre l’hauteur de la boite englobante le mot traité est égale à l’hauteur du mot lui-

même afin de ne traiter que l’espace géométrique occupé par le mot (voir figure 5.1). 

 

 

 

Figure 5.1 : Suppression des espaces entourent le mot  «
�����».  

3.2.2 Prétraitements proposés 

3.2.2.1 Suppression des allongements horizontaux 

Les allongements (ligatures) horizontaux et verticaux permettent de mettre en évidence les 

propriétés structurelles des caractères et des mots. Mais leur principal inconvénient est qu’elles 

ont des longueurs variables ce qui implique une variabilité intra-mots (voir figure 5.2 a). Pour 

réduire cette variabilité, nous avons supprimé les colonnes successives redondantes pour ne 

garder qu’une seule (voir figure 5.2 b). Nous ne supprimons que les allongements horizontaux et 

nous gardons les allongements verticaux, pour prendre en compte la présence des hampes, des 

jambages et des points diacritiques.  
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 (a)  

                (b)        

Figure 5.2: (a)  Elongations variables du mot «� avant et « ا���» (b) :l’image du mot «أر�

après la  suppression de l’ allongement horizontal.  

3.2.2.2 Suppression des espaces verticaux  

En fait, parmi les difficultés rencontrées lors de la reconnaissance de l’écriture arabe 

manuscrite, on peut citer le problème des positions erronées des point diacritiques au dessus et au 

dessous des caractères (voir figure 5.3). Pour résoudre ce problème, nous avons supprimé les 

espaces verticaux. 

 

Figure 5.3 :l’image du mot «������� » avant et après la  suppression  

 d’un espace vertical 

3.2.2.3 Suppression des espaces horizontaux (inter sous-mots). 

En plus du problème des positions erronées des points diacritiques ; on note également les 

espaces inter sous-mots généralement très variables qui rendent la reconnaissance très difficile. 
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Pour résoudre ce type de problème on a opté pour la suppression de ces espaces rendant ainsi la 

variabilité plus restreinte (voir figure 5.4). 

 

Figure 5.4 :l’image du mot «������� » avant et après la  suppression  

des espaces horizontaux 

3.3 Extraction des caractéristiques 

L'application des MMCs à la reconnaissance de l'écriture se ramène généralement à la 

transformation de la forme en primitives judicieusement choisies, traduisant les formes initiales 

en un signal unidimensionnel composé d'une suite d'observations destinée à être traitée par un 

modèle de Markov. Les différents travaux réalisés reposent pour une grande part sur l'expérience 

accumulée dans le domaine de la reconnaissance de la parole où les MMCs sont fréquemment 

utilisés [34]. Le principe est d’assimiler la dimension horizontale de l’écriture au temps et de 

calculer des vecteurs de primitives dans une fenêtre parcourant cet axe [46]. 

Contrairement aux méthodes d’extraction des caractéristiques classiques, la nouvelle 

méthode proposée permet de calculer les caractéristiques à l’aide des techniques de traitement de 

signal au lieu de les extraire directement de l’image binaire.  

Pour se faire, on procède par le passage d’une représentation bidimensionnelle en une 

représentation monodimensionnelle de l’image, et ce afin de tirer profit du progrès constaté dans 

les domaines de la reconnaissance automatique d’objets représentés sous formes de signaux tel 

que la reconnaissance automatique de la parole. 
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3.3.1 Processus de conversion de l’image 2D en 1D 

Naturellement, l’image a une représentation graphique bidimensionnelle, donc chaque 

élément de cette représentation (pixel) est identifié par ces cordonnées (i,j) (i sur l’axe 

d’abscisses, et j sur l’axe d’ordonnés) et sa valeur binaire (0 est l’équivalent de la couleur noire et 

1 pour la couleur blanche). 

Le processus de conversion consiste à balayer tout l’espace colonne par colonne de droite à 

gauche et pixel par pixel de haut en bas où chaque pixel est remplacé par deux valeurs. Ces deux 

valeurs peuvent être négatives si le pixel est blanc, ou positives si le pixel est noir. Et elles sont 

calculées de la manière suivante : 

- en cas d’un pixel noir : 

 

 

 

- en cas d’un pixel blanc : 

 

 

La représentation monodimensionnelle (signal) est construite au fur et à mesure de 

balayage de l’image donnée : 

Img1D =[PX1,1  PY1,1  PX2,1 PY2,1 PX3,1  PY3,1… PXi,j PYi,j …PXha-1,lo PYha-1,lo  PXha,lo PYha,lo  ]  (5.3) 

3.3.2 L’extraction des primitives pour le traitement de la parole [46] 

Le processus d’extraction des primitives dans un signal de parole répond aux trois objectifs 

suivants : 

– extraire les caractéristiques pertinentes du signal, 

PXi,j =  i / (ha+lo)                                                                                         (5.1.a)            
                                         ha:hauteur de l’image, lo:longueur de l’image 

PYi,j =  j / (ha+lo)                                                                                         (5.1.b) 
 

PXi,j = - i / (ha+lo)                                                                                        (5.2.a) 
                                         ha:hauteur de l’image, lo:longueur de l’image 

PYi,j = - j / (ha+lo)                                                                                        (5.2.b) 
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– réduire l’influence du bruit, 

– décorréler les données, 

– diminuer le volume des données. 

Ces caractéristiques sont en grande partie dans le domaine fréquentiel, c’est pourquoi une 

analyse spectrale est nécessaire. Si on garde autant de coefficients que d’échantillons 

Dans la fenêtre, ces représentations sont équivalentes, et on peut passer de l’une à l’autre 

par des transformations simples. L’intérêt et étant de ne garder que les cœfficients les plus 

discriminants, ces traitements ne sont en pratique pas équivalents. Le signal de parole n’étant pas 

stationnaire, on réalise une analyse fenêtrée du signal (analyse à court terme). 

On détermine les vecteurs de primitives en découpant le signal en fenêtres avant d’extraire 

les coefficients sur chacune d’elles. En général, on utilise des fenêtres de Hamming de 20 à 30 ms 

toutes les 10ms de signal. 

3.3.2.1 Les bancs de filtres 

Une première approche d’extraction de caractéristiques dans un signal de parole consiste à 

réaliser un banc de filtres pour extraire les cœfficients de Fourier. L’analyse de Fourier à court-

terme ainsi effectuée permet d’estimer la densité spectrale de puissance à chaque instant. 

3.3.2.2 Le codage linéaire prédictif 

Une autre méthode simple et efficace pour déterminer les caractéristiques d’un signal 

comme un signal de parole est le codage linéaire prédictif (LPC en anglais ou modélisation auto-

régressive AR) où l’on cherche à estimer la valeur d’un signal x à un instant n en fonction de sa 

valeur aux instants précédents. Une prédiction d’ordre p détermine les p coefficients ak tels que 

le signal 

                           

(5.4)
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soit le plus proche possible de x pour un certain critère (comme l’écart quadratique moyen). 

Plusieurs algorithmes, notamment fondés sur la covariance ou l’autocorrélation du signal, 

existent pour déterminer ces coefficients. 

On peut utiliser une échelle de fréquence non linéaire adaptée à la perception de l’oreille 

humaine, on calcule alors la prédiction linéaire perceptuelle (PLP). 

3.3.2.3 Le cepstre 

Le calcul du cepstre réalise une analyse fréquentielle du signal avant de repasser dans le 

domaine temporel : Le principe est de prendre le logarithme du module de la transformée de 

Fourier du signal (le spectre) et d’en faire la transformée de Fourier inverse (d’où le nom 

cepstre). L’intérêt de ce traitement est de déconvoluer la fonction de transfert du conduit vocal de 

l’excitation, qui porte l’information utile. Les cœfficients du cepstre sont donc définis par 

                  

(5.5)

 

Où X(ejw) est la transformée de Fourier du signal de parole. La variable n, homogène à un 

temps, peut être de la même façon que le cepstre désignée par quéfrence. 

Il est plus efficace d’associer les coefficients cepstraux à une échelle perceptuelle des 

fréquences, la plus courante aujourd’hui étant l’échelle Mel. Les fréquences de l’échelle Mel sont 

déduites de la fréquence f par la relation 

                    
(5.6) 

Ces coefficients sont les Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). 

Les vecteurs de primitives pour la reconnaissance de la parole sont typiquement composés 

des coefficients ck du traitement MFCC jusqu’au 13e ordre, le coefficient c0 étant généralement 

remplacé par l’énergie de la trame de signal. 
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Afin de rendre mieux compte de la dynamique du signal de parole, on utilise généralement 

aussi les dérivées des coefficients MFCC. On calcule ces dérivées sur les deux ou quatre 

échantillons autour de l’échantillon courant, soit 

                                                     
(5.7.a) 

Ou 

                                                      
(5.7.b) 

Ou bien encore  

                       
(5.7.c) 

On utilise ces coefficients aussi jusqu’au 13e ordre, et on ajoute enfin la notion 

d’accélération, elle aussi jusqu’au 13e ordre : 

                                            
(5.8) 

On obtient finalement un vecteur de primitives de 39 composantes toutes les 10 ms. La 

plupart des systèmes aux performances du niveau de celles de l’état de l’art utilisent ce vecteur de 

primitives dont la pertinence est donc déjà largement démontrée. 

3.3.3 Extraction des caractéristiques dans notre système 

Nous avons utilisé les 13 premiers coefficients inclus le coefficient c0 ; et aussi le 

logarithme de l’énergie, ce qui nous donne 14 coefficients auxquels nous avons ajouté leurs 

dérivées premières et secondes pour prendre en compte la dynamique des observations. On 

obtient donc 42 coefficients par vecteur. 
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Le résultat de cette étape est une séquence de vecteurs des caractéristiques de l’image du 

mots considéré représentée par une matrice de taille : 42 x nombre_vecteurs, où nombre_vecteurs 

dépend de la taille du mot en pixel (hauteur x longueur).  

3.4 Apprentissage 

Nous avons élaboré un MMC = {π,Α,µi, Σi \ i = 1,…, N} du type strictement gauche droite 

pour chaque mot du vocabulaire (π: La distribution d’état initial, A : matrice de transition, µi : 

vecteur moyen, Σi : matrice de covariance) avec les éléments de la matrice de transitions 

A(NxN) aij#0 pour j=i et j=i+1. 

Après plusieurs expériences, nous avons fixé le nombre d’états à N=17 et comme 

exception, le modèle du mot « و » a 4 états uniquement (le nombre de vecteurs des 

caractéristiques pour ce mot souvent est inférieur à 10).  

L’observation émise par chacun des états est modélisée par une densité de probabilité 

mono-gaussienne. 

Nous avons utilisé le critère de Viterbi (décrit dans le chapitre4) à la base de l’algorithme 

d’apprentissage pour le raison suivant :  

- l'algorithme d'apprentissage utilisant le meilleur chemin est suffisant puisque le taux de 

reconnaissance obtenu par cet algorithme et celui obtenu par Baum-Welch diffère de moins de 

0,5 %  [42]. Et en plus, il peut réduire la complexité du système. 

La figure 5.1 montre que les probabilités convergent vers une valeur limitée, après 10 

itérations. 
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�������� 

 

 ������� 

 


 أ�

 

 أ�

 

 و

Figure 5.5 : les probabilités lors des itérations d’apprentissage pour chaque mot 

3.5 La reconnaissance 

La reconnaissance se fait aussi par l’algorithme de Viterbi, où on cherche le meilleur 

chemin correspond à la séquence d’observations (mot à reconnaître) au sens du  maximum de 

logarithme de vraisemblance. 

Nous avons préféré l’utilisation  du logarithme de vraisemblance, pour [46]: 

– éviter de manipuler des probabilités qui deviennent rapidement inférieures à la précision de la 

machine, 

– calculer des additions plutôt que des multiplications. 
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L’image du mot à reconnaître est d’abord préparée en utilisant le module de prétraitement, 

puis convertie d’une image (2D) en un signal (1D). Le signal obtenu est ensuite paramétrisé par  

la méthode MFCC pour extraire les vecteurs des caractéristiques. Le classifieur markovien calcul 

à partir de ces vecteurs le logarithme de vraisemblance de mot à reconnaître par rapport à tous les 

modèles de mots de référence, et le mot reconnu est celui qui a la valeur maximale.  

3.5.1 Stratégies de rejet  

Dans les applications pratiques [46], on utilise une politique de rejet qui évite de prendre 

une décision quand celle-ci serait trop incertaine. Plusieurs stratégies peuvent être envisagées : 

– une stratégie de rejet par seuil absolu où seules les probabilités supérieures à un seuil sont 

retenues, 

– une stratégie par seuil relatif où la décision n’est prise que si la différence entre les deux plus 

grandes probabilités est supérieure à un seuil. 

Le rejet relatif est nettement plus efficace et permet d’obtenir un taux d’erreurs inférieur à 

1% pour un rejet de 10% des images d’entrée. 

Dans notre système, nous avons utilisé le rejet relatif où la décision n’est prise que si le 

rapport entre les deux plus grandes probabilités (prob1/ prob2) est supérieure à 1.005. 

La figure 5.6 illustre l’architecture générale  du système proposé. 
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Vecteurs de caractéristiques 
 
 
 
 
                             … 

Image  
Prétraitements classiques 

(binarisation, filtrage, 
lissage) 

Prétraitements proposés 
(suppression des allongements 

horizontaux,…etc) 

Extraction des caractéristiques (MFCC) 
 

Prétraitement 

Conversion de l’image 2D en 1D 

f1 
f2 
. 
. 
f42 

f1 
f2 
. 
. 
f42 

 

f1 
f2 
. 
. 
f42 

 

Y1      ,    Y2     ,…,    YT 

Séquence d’observations 
y={Y1, Y2, … ,  YT} 

 

Calcul de la probabilité 

Calcul de la probabilité 

Calcul de la probabilité 

M1 

M2 

M48 

. 

. 

MMC pour le mot 1 

MMC pour le mot 2 

MMC pour le mot 48 

P(Y/ M1) 
 

P(Y/ M2) 
 

P(Y/ M48) 
 

 
Sélectionner 
Le Maximum 

Indice du mot reconnu 
 i*=argmax[P(Y/ Mi)] 

Figure 5.6 : Architecture  du système proposé de reconnaissance de mots arabes  
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4. Les algorithmes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Img0=pre-tr_supp_esp_vert(img0) ; 

                    Pour chaque ligne lign                                     %  1 à taille_image(img0,ind_lign)  

                         Si lign ≡ espace                                    % tous les pixels de lign sont blancs  

                             Alors  Si  lign+1 ≡ espace               % tous les pixels de lign+1  sont blancs 

                                        Alors 

                                              Supprimer(lign+1) ;  

                                       fin si 

                         fin si 
                  fin pour                                                                              %  chaque ligne 

fin pre-tr_supp_esp_vert; 

             Algorithme 5.2 : l’algorithme de suppression des espaces verticaux 
 

Img0=pre-tr_supp_esp_horz(img0) ; 

                    Pour chaque colonne col                                     %  1 à taille_image(img0,ind_col)  

                         Si col ≡ espace                                    % tous les pixels de col sont blancs  

                             Alors  Si  col+1 ≡ espace               % tous les pixels de col+1  sont blancs 

                                        Alors 

                                              Supprimer(col+1) ;  

                                       fin si 

                         fin si 
                  fin pour                                                                              %  chaque colonne 

fin  pre-tr_supp_esp_horz ; 

             Algorithme 5.3 : l’algorithme de suppression des espaces horizontaux 

Img0=pre-tr_supp_allongement_horz(img0) ; 

                    Pour chaque colonne col                                     % de 1 à taille_image(img0,ind_col)  

                         Si col ≡ col+1                                      % les deux colonnes sont identiques 

                             Alors   
                                    Supprimer(col+1) ;  

                         fin si 
                  fin pour                                                                              %  chaque colonne 

fin pre-tr_supp_allongement_horz; 

             Algorithme 5.1 : l’algorithme de suppression des allongements horizontaux 
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modeles=apprentissage(caracters, N) ;                                             % caracters : caractéristiques 

                    Pour chaque mot                                                             %  de 1 à 48  

                         A=initializ_A(N(mot)) ;                                              % A initiale 

                         Pour chaque occurrence occ                                      %  de 1 à 36 

                            [MI(occ),SIGMA(occ)]= initializ_MI_SIGMA(caracters(mot ,occ),N(mot )); 

                         fin pour                                                                       %  chaque occurrence occ 

                         MI=moyen(MI(1 : nb_occurrences )) ;                      % MI initiale 

                         SIGMA=moyen(SIGMA(1 : nb_occurrences )) ;       % SIGMA initiale 

                         modele_initial (A, MI , SIGMA );           

                        seq=les nb_occurrences du mot ;                               %  nb_occurrences =36 

                        modele(A, MI , SIGMA ) = Reestimation(seq,modele_initial(A, MI , SIGMA )) ;                

                                                                                                             %  par Viterbi 

                        Tantque nb_iter<=10                                                  % 10 itérations 

                        modele(A, MI , SIGMA ) = Reestimation( seq,modele(A, MI , SIGMA )) ; 

                                                                                                             %   par Viterbi 

                        fin tantque                                                                         
                       modeles(mot)=modele(A, MI , SIGMA ) ; 

                  fin pour                                                                              %  chaque mot 

fin  apprentissage ; 

Algorithme 5.4 : l’algorithme d’apprentissage du système proposé 

mot-reconnu =test(img-mot-à-reconnaître, modeles) ; 

         img-mot-à-reconnaître =pré-traitements(img-mot-à-reconnaître) ; 

         signal-mot-reconnaître=conversion-2Den1D(img-mot-à-reconnaître) ; 

        caractérs-mot-à-reconnaiter=extract-caractérs(signal-mot-reconnaître) ; 

        Pour chaque modele mod                                                            %  1 à 48  

                    prob(mod) = viterbi_log (caractérs-mot-à-reconnaiter, modeles(mod));                          

       fin pour                                                                                %  chaque modele 

        mot-reconnu=trier-descendant(prob) ;  % mot-reconnu où prob est maximum ; 

fin  test ; 

             Algorithme 5.5 : l’algorithme de reconnaissance du système proposé 
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5. Interprétation des résultats  

Les modèles ont été entraînés sur une partie de la base (1728 mots) et les tests ont été 

effectués sur le reste de la  base (384 mots). 

Le tableau 5.3  présente les résultats du système proposé sans et avec combinaison de trois  

prétraitements proposés. La valeur du taux de reconnaissance (resp. taux d’erreur), pour le choix1 

(choix n = les n meilleurs candidats inclus le mot approprié.), croît de 73.44% à 87.24% (resp. 

décroît de 26.56% à 12.76%). Ce qui montre que les prétraitements proposés produisent une 

amélioration notable. 

 
Prétraitement1 

Suppression des 

espaces horizontaux 

Prétraitement2 

Suppression des 

espaces verticaux 

Prétraitement3 

suppression des 

allongements 

horizontaux 

taux 

choix1 

�  �  �  73.44% 

�  �  �  77.34% 

�  �  �  78.38% 

�  �  �  70.83% 

�  �  �  79.68% 

�  �  �  75.78% 

�  �  �  83.07% 

�  �  �  87.24% 

� Le prétraitement correspond est utilisé � Le prétraitement correspond est non utilisé 

 Tableau 5.3 : les résultats avant et après l’utilisation des prétraitements proposés 
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Environ 87.24% de mots de la base ont été affecté à une classe correcte (bien reconnus) 

alors que 7.29% ont été affecté à une classe incorrecte (substitution), avec 5.47% de mots rejetés.  

Choix n Taux 

choix 1 87.24% 

choix 2 91.14% 

choix 3 92.97% 

choix 4 93.75% 

choix 5 94.53% 

Tableau 5.4 : les taux de reconnaissance. 

La substitution se produit quand un mot testé est affecté à une autre classe que celle à 

laquelle il devrait appartenir. Nous avons constaté que ce problème est généralement causé par 

les caractères penchés (« � » et  « ا ») et dégradation des boucles (« ف » a été reconnu comme 

étant « د ») par exemple : «أ�ف» a été reconnu comme étant «أ�� » (voir figure 5.7). 

Deux échantillons du mot  «
����� » (voir resp. figure 5.7 et figure 5.8) ont été reconnus 

comme étant resp. «
���», « ����� » à cause de l’épaisseur du trait d’écriture et les variations des 

dimensions. 

Le problème de rejet s’est posé avec un échantillon «����» (voir figure 5.7) contenant une 

petite hampe penchée. L’échantillon a été reconnu comme étant «���» mais le prob1/ prob2 est 

inférieur à 1.005. Nous avons aussi rencontré le problème inverse au cours de nos 

expérimentations. 
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Figure 5.8 : échantillon de mots mal reconnus 
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Figure 5.7 : échantillons de mots rejetés ou mal reconnus 
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La figure 5.9 montre que le mot « � »  est souvent très bien reconnu à cause de sa 

morphologie particulière.  

 

Figure 5.9 : échantillon de mot «  � »  très bien reconnu 

6. Amélioration du système par combinaison des classifieurs 

La combinaison de classifieurs est un outil efficace  pour avoir une grande performance 

sans augmenter la complexité des techniques de classification existantes. Elle est convenable 

pour les applications nécessitant une grande exactitude de classification [9]. 

Pour être combinés dans un système multiclassifieurs, les classifeurs de base doivent être 

différents. La création de la diversité entre les deux classifieurs à combiner dans notre système se 

fait pendant l’étape de conversion de l’image (2D) en un signal (1D) par changement de la 

direction de parcours de l’image, et la fonction de décision utilisée est la somme des logarithmes 

des vraisemblaces issus de chaque classifieur.   

و
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Les résultats de l’évaluation de chaque classifieur à part, et du système après la 

combinaison des deux classifieurs sont comme suit : 

• Sans prétraitements proposés 
 

 
Classifieur1 : C1 

(parcoure de droite à gauche) 
Classifieur2 : C2 

(parcoure de gauche à droite) 

Classifieur3: C3 
(Combinaison 
de C1 & C2) 

Choix 1 73.44 78.64 79.95 

Choix 2 83.07 85.94 89.32 

Choix 3 87.50 88.80 91.41 

Choix 4 90.62 90.88 92.19 

Choix 5 91.14 91.93 92.71 

Rejet classifieur1 = 06.51%,   Rejet classifieur2 = 04.16%,    Rejet classifieur3 = 04.94%, 

 
• Avec prétraitements proposés 

 
 

 
Classifieur1 : C1 

(parcoure de droite à gauche) 
Classifieur2 : C2 

(parcoure de gauche à droite) 
Classifieur3: C3 
(Combinaison 

C1 & C2) 
Choix 1 87.24 87.24 90.10 

Choix 2 91.14 90.88 93.22 

Choix 3 92.97 93.49 94.79 

Choix 4 93.75 94.53 95.31 

Choix 5 94.53 94.79 95.31 

Rejet classifieur1 = 05.46%, Rejet classifieur2 = 04.68%,  Rejet classifieur3 = 04.16%. 

 

La combinaison des deux classifieurs croît le taux de reconnaissance de  87.24% (resp. 

73.44%)  pour classifieur1, et 87.24% (resp. 78.64%) pour clssifieur2, à 90.10% (resp. 79.95%) 

pour le classifieur combiné dans le cas d’utilisation des prétraitements proposés (resp. sans 

l’utilisation des prétraitements proposés).  

Nous avons constaté à partir des résultats obtenus, que la combinaison des classifieurs peut 

donner de bons résultats. 
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Conclusion et Perspectives 

 

1. Conclusion générale 

Malgré les efforts et les travaux réalisés dans le domaine de la reconnaissance des chèques 

arabes, le système idéal n’existe pas. Et un bon système nécessite de faibles taux de rejets et des 

taux d’erreurs très faibles car le coût des erreurs est extrêmement élevé. Cela dépend d’une 

grande part des techniques utilisées au cours du processus de développement.   

Dans le cadre de notre travail, un système pour la reconnaissance hors-ligne des montants 

littéraux arabes est développé. Le système repose sur une approche globale, la classification se 

fait à l’aide des modèles de Markov cachés, et l’extraction d’un ensemble de caractéristiques 

robustes et indépendantes du langage d’écriture est effectuée en utilisant les techniques de 

traitement de signal courantes dans le domaine de la reconnaissance de la parole. Ces techniques 

sont appliquées sur l’image prétraitée après conversion à un signal monodimensionnel.   

Le prétraitement des images avant l’extraction des caractéristiques joue un rôle primordial 

dans la qualité des résultats. Et comme les méthodes de prétraitement couramment utilisées dans 

la littérature  ne prennent pas en compte tous les caractéristiques de l’écriture manuscrite arabe, 

nous avons proposé quelques techniques de prétraitement.    

Notre contribution s’articule autours du quatre points suivants: 

• Les prétraitements (suppression des allongements horizontaux, suppression des espaces 

verticaux et suppression des espaces horizontaux). 

• La conversion de l’image 2D en un signal 1D. 

• L’exploitation directe des méthodes d’extractions des caractéristiques du signal vocal dans le 

domaine de reconnaissance de l’écriture. 

• Combinaison de classifieurs markoviens différents dans la direction de parcours des images 

durant l’opération de conversion de l’image (2D) en un signal (1D). 



 84

Grâce à l’introduction de ces propositions, notre système donne des résultats très 

encourageants, dans ce qui concerne les performances et la complexité. 

2. Perspectives 

Malgré les résultats obtenus, plusieurs tâches restent encore à achever aux différents 

niveaux : 

• Le prétraitement : tel que l’adaptation des lignes de base pour chaque élément d’un mot 

composé, la correction des caractères penchés,...etc. 

• La proposition et l’examen de nouvelles caractéristiques en marquant les squelettes, les 

contours des mots,...etc (lors de la conversion de l’image en signal). 

• Plusieurs paramètres dans l’étape de modélisation avec les MMCs sont ajustables telles que la 

fréquence d’échantillonnage, la taille de la fenêtre de Hamming,...etc. et l’utilisation des 

algorithmes génétiques pour la sélection des nombres d’états. 

• Une perspective majeure consiste à établir la phase de post-traitement en combinant plusieurs 

classifieurs (plus que deux).   

• Adapter notre système  pour  d’autres champs d’application tels que la reconnaissance de 

visages. 
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Annexe A 
Application du système proposé sur 

la base IFN/ENIT 

 

1. Base d’image IFN/ENIT  

la base de données de référence IFN/ENIT de noms de villes tunisiens, est une base de mots 

arabes manuscrits dont le développement rentre dans le cadre d’un projet de coopération entre le 

laboratoire de systèmes et de traitement de signal de l’ENIT ( Ecole Nationale d’Ingénieurs de 

Tunis) et le laboratoire de recherche sur la reconnaissance de l’écriture arabe de l’IFN (Insitute 

Fur Nachrichtentechnik, Insitute of Communications Technology) de l’université de 

Braunschweig, Allemagne. 

Cette base (ifnenit_v2.0p1e) contient des noms manuscrits de 937 villes/villages tunisiens 

avec leurs codes postaux. 411 scripteurs ont participé à la constitution de la base en remplissant 

plus de 2200 formulaires qui ont été scannérisés à 300 dpi, puis les images de noms de villes ont 

été extraites (sous formats TIFF et BMP). 

2. Expériences et résultats 

Les modèles ont été entraînés et testés sur une partie de la base IFN/ENIT : (6823 mots 

pour l’apprentissage, et 2650 mots pour le test et avec un dictionnaire de taille 59 pour les noms 

de villes). La valeur du taux de reconnaissance croît de 70.78% (sans l’utilisation des 

prétraitements proposés)  à 85.60% (avec l’utilisation des prétraitements proposés). Les résultats 

obtenus sont illustrés dans les tableaux suivants : 
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Tableau 1 : les résultats avant et après l’utilisation des prétraitements proposés 

 

Top n= les n  meilleurs 

candidats inclus le mot approprié. 
Taux   % 

Top 1 85.60 

Top 2 93.89 

Top 5 96.05 

Tableau 2 : Les taux de reconnaissance 

 

 

 

 

 

Prétraitement1 

Suppression des 

espaces horizontaux 

Prétraitement2 

Suppression des 

espaces verticaux 

Prétraitement3 

suppression des 

allongements 

horizontaux 

 

Taux % 

Top1 

�  �  �  70.78 

�  �  �  75.09 

�  �  �  75.28 

�  �  �  75.55 

�  �  �  79.94 

�  �  �  80.46 

�  �  �  82.63 

�  �  �  85.60 
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Annexe B 
Interface et Manuel d’utilisation 

 

Cette annexe est une présentation de l’interface et du manuel d’utilisation de notre système. 

Une fois le système est déclenché, vous pouvez effectuer les opérations suivantes : 

• Vous avez le choix de consulter les deux bases d’images, à partir du menu « Bases 

d’images », ou avec le raccourci clavier « Ctrl+M » pour la base d’images des mots des montants 

littéraux arabes,  ou avec « Ctrl+I » pour la base d’images IFN/ENIT (voir figure1). 

 

Figure1 : le menu « Bases d’images » 

Après choisir la base d’images, une nouvelle fenêtre est apparue (voir figure2  pour le choix 

« Bases d’images des mots des montants littéraux» et figure3 pour le choix « Bases 

d’images IFN/ENIT»).  
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Figure2 : La base d’images des mots des montants littéraux arabes.    

 

Figure3 : La base d’images IFN/ENIT.  
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• Dans le menu « Apprentissage », vous pouvez sélectionner la base d’images sur laquelle 

l’apprentissage sera effectué (voir figure4).  

 

Figure4 : Le menu « Apprentissage ». 
 

 

Figure5 : Fenêtre d’apprentissage de la base d’images des mots des montants littéraux arabes. 
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Figure6 : Fenêtre d’apprentissage de la base d’images IFN/ENIT. 

•  Dans le menu « Test », vous pouvez sélectionner la base d’images sur laquelle le test sera 

effectué (voir figure7). 

 

Figure7 : Le menu « Test ». 

Après la sélection de la base d’image, une fenêtre de test est affichée. Dans cette fenêtre 

vous pouvez choisir un mot à tester en cliquant sur le bouton « Ouvrir », l’image du mot choisi 

sera ensuite subie à une série d’opérations de prétraitements (Binarisation, PRE1=Filtrage, 
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PRE2=lissage, Suppr_allonge_H, Suppr_V_H, Suppr_V_V et Extraire) avant d’être reconnue en 

cliquant sur le bouton « Reconnaître » (voir figure8).  

 

Figure8 : Fenêtre de Test du mot « أر��� » de la base des montants littéraux. 
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Figure9 : Fenêtre de Test du mot « ـ�ش	ز » de la base IFN/ENIT. 

• Dans le menu « Aide », vous pouvez consulter le manuel d’utilisation du logiciel (voir 

figure10). 

 

Figure10 : Le menu « Aide ». 

 


