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ABSTRACT

Nous proposons un systeme de reconnaissance d’'écriture arabe dédié a la lecture automatique
des montants littéraux de chéques libellés en langue arabe. Dans ce travail, nous présentons un
nouveau jeu de primitives pour la caractérisation des mots du montant. Le systéme développé
s articule autour de quatre modules distincts. Un module d acquisition, un module de pré-
traitements, un module d'extraction des primitives et un module de reconnaissance (classification et
décision). Ce dernier est un classificateur neuronal. Les résultats obtenus sur les bases de données
utilisées sont prometteurs.
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L INTRODUCTION

La nature de I'éeriture arabe pose de nouveaux problémes au systéme de reconnaissance
automatique conventionnel (des problémes qui ne sont pas rencontrés lors de la reconnaissance des
caracteres latins), comme on peut trouver des mots qui ne sont pas séparés tout le long d'une ligne
(la plupart des caractéres arabes d'un mot sont reliés le long d'unc grande ligne), I'absence de
separation des caracteres dans un mot éerit en arabe, et en plus la présence fréquente des ligatures
les rend difficilement adaptée surtout aux approches de reconnaissance basées sur la segmentation
des caracteres [1].

Les progres réalisés ces dernicres années dans le domaine de la reconnaissance de |'écriture
manuscrite arabe sont dues en grande partie a I"utilisation d’approches statistiques [1]-[5]. Parmi
celles-ci, deux techniques ont plus particulicrement été mises a contribution. 11 s agit d une part des
approches basees sur les modeles de Markov cachés [6]-[9] et d autre part des modélisations basées
sur les modeles connexionnistes [2],[8].[10]-[12]. Parmi les travaux récents qui utilise ces approches
en trouve des travaux qui ont propos¢ un €tat sur les principaux travaux “markoviens™ développés
en reconnaissance de "arabe [13]-[14]. D autres travaux ont proposé un systéme de reconnaissance
de mots manuscrit arabes basé sur des modeles connexionnistes [8]. [12]-[15].

Dans ce travail, nous nous intéressons a I'élaboration d’un systeme de reconnaissance de 1" éeriture
a vocabulaire limit¢ car "application visée derricre cette architecture est la classification des
montants littéraux des chéques postaux. Pour cela, on a adopté I'approche globale qui se base sur la
reconnaissance de tout le mot en le considérant comme une seule entité sans étre obligé de passer
par la phase de segmentation en caractéres. Cette derniére qui est un vrai probléme complexe a
resoudre car elle provoque une multitude  de difficultés, et de confusion de choix des points de
segmentation.

Dans ce que suit nous détaillons les difTérentes phases adoptées pour la réalisation de ¢ systeme.
Les etapes d’un systéme de reconnaissance d’écriture comportent les étapes suivantes : acquisition,
pré-traitement, extraction des caractéristiques. Une base  d’apprentissage est élaborée et un
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classiticateur est développé pour prendre une décision.

Dans ce qui suit, nous allons décrire brievement "opération d’acquisition et les opérations de pré-
traitements  Dans la section 3, nous présenterons la procédure adoptée pour I'extraction des
primitives qui sera plus au moins détaillée. Dans la section 4, nous abordons le classificateur a base
de réseaux de neurones et nous conclurons notre article en présentant les résultats obtenus dans
notre travail.

II. ACQUISITION ET PRE-TRAITEMENT

Un montant de cheéque écrit en arabe ne différe des autres que par le vocabulaire utilisé. Quelque
soit ce montant, il est limité a un vocabulaire de 48 mots, voir Tableau 1.
Les opérations de pré-traitement préparent le fichier de 'image pour les étapes suivantes du
processus de reconnaissance : binarisation, lissage et extraction des contours extérieurs [16]-[18].

Mot code | Mot | code
Pl Usda | 25
ipe | D Olsde | 26
al | 3 eda | 27
<l | 4 Ol | 28
B e | 29
Wi | 6 Qs | 30
_ ol | 7 dage | 31
)l 8 Klazsw | 32
Ll | 9 O | 33
G |10 aii | 34
| 11 claiin | 35
M| 12 L | 36
@13 s | 37
o | 14 4w | 38
s |15 a6 | 39
dwad | 16 auss | 40
Adlacad | |7 sk | 4]
Osad | 18 a8 | 42

b [ 19 Al | 43

e | 20 csd | 44

| 2] i | 45

Oxda | 22 Alad | 46

sk | 23 e | 47 .
asle | 24 s]48 ]

Tableau.l: Vocabulaires des montants littéraux de cheques.
III. DETECTION ET CHOIX DES PRIMITIVES
Un des problemes fondamentaux de la reconnaissance de I'écriture est de déterminer quelles

caractéristiques employer pour avoir le bon résultat de la classification, surtout si 1'approche
appliquée de reconnaissance est globale comme dans notre cas. Les caractéristiques que nous avons

87



choisies dans notre systéme sont les suivantes:

A .Caractéristiques structurelles
Nous avons choisi un ensemble de caractéristiques structurelles pour décrire les différents mots de
notre lexique, qui sont
¢ Le nombre de composantes connexes.
Le nombre de boucles.
Le nombre de hampes.
Le nombre de jambages.
Le nombre de points diacritiques en haut.
Le nombre de points diacritiques en bas.

[ ]

1. Le nombre des composantes connexes

La limitation du lexique est un avantage dans la reconnaissance des montants des
cheéques ; chacun des 48 mots de notre lexique est composé de: une, deux, trois, ou quatre
composantes connexes.

Nous avons remarqué que la majorit¢ des scripteurs respectent en général deux régles dans

I’écriture des mots arabes ; qui sont :

- Les présences des signes diacritiques.

- La séparation des composantes connexes (figure 1).

Ces avantages ont été le soutien de la décomposition du vocabulaire des 48 mots en quatre sous

ensembles selon le nombre de composantes connexes. Ces quatre sous-ensembles sont :

e Mots composées de quatre composantes connexes : Gl Adbaay i, Gl jbla 5 .

e Mots composées de trois composantes connexes: Ol | dai, ggpde, O el Glile, AL
Al | Guill ) G, Gligla, 1 le | Jlps | ilis

e Mots composées de deux composantes connexes ;O | A | Aol | Alead | Gead , Alaia
Sladie | Ggm, Abaga , Jlle | W Gaala ) il Cadla, Adle | Uila | O penad | Alawaad | 5de | aa), GilT W

e Mots composées de quatre composantes connexes : 4wed | A | Asgw, jde | adiiu, 9,

Par la suite, la détection du nombre de composantes connexes nous sert comme clé de référence au

sous vocabulaire concerné.

2. Le nombre de boucles pour chaque composant connexe

Notons que chaque composante connexe contient une ou deux boucles au maximum.

™ ' I -

-

— A i
. ——
plat v e

Figure 1 : Mot ‘Thamania’ contient deux composantes connexes.

Nous proposons une nouvelle méthode d’extraction des boucles basées sur la procédure d’étiquetage
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(connexité figure 2) des zones blanches de 1’image.

Boucles
détectées

Une boucle

Deux boucles

Figure 2: Extraction des boucles par la méthode d 'étiquetage.

3. Le nombre de hampes et jambages pour chaque
composant connexe

La méthode que nous avons utilisée pour détecter les hampes, les jambages et la médiane est
basée sur I'analyse de I'histogramme horizontal. Ce dernier permet de mettre aisément en évidence
la zone médiane du mot car la contribution des lettres sans hampe ni jambage y est déterminante.
On cherche dans un premier temps la ligne de base ou la ligne de I’écriture. On calcule la somme
S(7)suivante :

S =D h()) (1)

L'indice i correspondant a la ligne de base ou la somme S(i) est maximum, est noté¢ M. Dans la

plupart des cas, cette ligne d'indice i se trouve a l'intérieur de la zone médiane du mot, méme si elle
est parfois plus prés d'un bord de la zone que de l'autre.

Dans un deuxiéme temps, on recherche dans la partie supérieure a la ligne d'indice M ainsi que
dans la partie inférieure, les indices des minima de I'histogramme respectivement my, et ms, figure 3.
Dans le cas idéal, ces deux minima délimitent la zone médiane. Mais, en pratique, I'histogramme est
souvent étalé et dessine une lente décroissance autour de la zone médiane. On recherche donc plutét
les maxima de la dérivée de la fonction h afin d'obtenir I'indice pour lequel la variation est la plus
importante.

La ligne de séparation entre les hampes et la zone médiane est obtenue au maximum de la dérivée
de la fonction s compris entre mj, et M, tandis que la ligne de séparation entre la zone médiane et les

jambages est obtenue au maximum de la valeur absolue de la dérivée de 4 compris entre M et m;
[19].

Jambage

Figure 3. Localisation des hampes, jambages et médiane
dans le mot "Arbaoumaa .

89



4. Le nombre de points diacritiques

L écriture arabe est riche en points diacritiques. L écriture de ces points est, généralement,
respectée par les scripteurs car ces derniers permettent de distinguer entre les caractéres ayant le
meéme corps principal. Ces points peuvent étre un seul point, deux, ou trois, figure4. De plus ces
points sont en dehors de la zone d’information principale (zone médiane) et ils sont simples a
détecter. En contre partie, les points simples sont de taille assez faible, ce qui les rend sensibles aux
bruits d’acquisition. Les points multiples par contre, sont des formes complexes, car ils présentent
un regroupement de points d’'un méme caractere. Nous détectons les points par leurs dimensions
dans le mot.

A titre d’exemple, le nombre de points diacritiques de chaque composant connexe pour la figure 4
est illustré dans le tableau 2.

a)
X f @4-41)

3

¢

Figure 5: Détection de diacritique -a) un point simple -bj deux points simples
-¢) deux points liés -d) Trois points liés.

Code c.cl c.c2 cie3 c.c4
| point bas Pb 0 0 0 0
| point haut Ph 0 1 0 0
2 points bas Dpb 0 | 0 0
2 points_hauts Dph 0 I 0 0
3 points hauts Tph ] 0 0 0
2x2 points hauts 2Dph 0 0 0 0
2x2 points bas 2Dpb 0 | 0 0 0

Tableau 2: Représentation des points diacritiques de chaque
composant connexe de la figure 5.

B .Caractéristiques géométriques
I-Histogrammes de directions(HD)

Nous avons décidé de mettre en oeuvre la technique des histogrammes de directions afin de coder
le contour extérieur de la composante connexe. L extraction de ces caractéristiques est donc réalisée

sur I'image des contours. Cette derniére est disponible dans notre systéme au cours de la phase de
pré-traitement.
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Un suivi de contour est alors réalisé de maniére a obtenir les directions entre pixels successifs. Ces
derni¢res sont codées par l'intermédiaire du code de Freeman [16]. Les occurrences de ces
directions sont alors dénombrées pour chaque zone individuellement. Nous présentons dans figure 6,
un exemple de cette technique d’extraction. Pour ces caractéristiques, la normalisation s’effectue en
divisant chaque compteur de direction d’une zone par le nombre de pixels de contours présents dans
cette zone. Le vecteur caractéristique associé a cet espace de représentation contient alors huit
composantes par zone [ 18], [20].

Dans notre application nous avons choisi le vecteur caractéristique des histogrammes de direction.
L extraction de ces caractéristiques est réalisée sur I'image des contours de chaque composante
connexe.

cel cc2 cc3 ccd

0.0536 | 0.0139 | 0.1595 0.2129

Qe A

0.0357 0.3627 | 0.0925 0.1207

0.2702 0.1291 | 0.1457 0.0999

0.1869 0.0139 | 0.1031 0.0354

0.0607 0.0556 | 0.1141 0.2041

“’mm@% ! !

0.0125 0.2116 | 0.0911 0.0242

0.2500 0.1838 [ 0.1647 0.1849
0.1304 0.0294 | 0.1293 0.1180

<)

|l salw|el—|a

Figure 6. Caractéristique de [ histogramme de direction.
a) Image originale.
h)Le contour extérieur de chaque composant connexe.
¢) Matrice de direction normalisée.

2- Les descripteurs de Fourier (DF)

Le choix des descripteurs de Fourier dans notre systéme de reconnaissance est dua a leurs
propriétés d’invariabilité et de stabilité [18]. En effet, a partir de la fonction du contour d’une image,
on peut générer un ensemble complet de nombres complexes dits descripteurs de Fourier ou
harmoniques. Un point s’y déplagant génére un signal monodimensionnel complexe z(n) ou »

représente "abscisse curviligne du contour [16] Figure 7.

2(n)=x(n) +j-vin) (2)

vin)

v
-

x(n)

Figure 7 : Représentation complexe d'un contour.
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Ou x représente la ligne (abscisse), y la colonne (ordonnée) pour » variant de 0 a N-1.

Compte tenu de la nature périodique (de période N ) de cette suite, on peut la représenter en
utilisant la transformation de Fourier discréte (DFT) donnée par 1’équation suivante :

N-l
Z(k=Y z(n)ye ™ pour 0<k<N-1. 3)
n=0

Les coefficients Z(k) (k=0,1,....,N-1) désignent les descripteurs de Fourier du contour. Aprés

application de la transformée de Fourier rapide (TFR) le contour est décrit par les coefficients
(descripteurs) de Fourier que 'on visualise (en module) sous forme de raies.

La reconstruction du contour peut étre réalisée par 'application de la transformée de Fourier rapide
inverse en utilisant I’équation (4) aux coefficients Z(k).

N
2(n)=(1/N)-Y_Z(k)-¢”*"'~ pour 0<n<N-I. (4)
k=0

On peut également effectuer une opération de filtrage, par exemple en supprimant certains
coefficients. Apres transformée inverse, on obtient un contour fermé qui approxime plus ou moins
bien le contour initial, Figure 8.

Le vecteur caractéristique est composé de 16 coefficients, ce dernier est suffisant pour la
reconstruction du contour du caractére comme montré par Figure 8.

35 9 23 - 5 .
C:) = L5 B

Formes originaux ~ Contours originaux Reconstruction Reconstruction ~ Reconstruction  Reconstruction
(2 coeff) (3 coeff) (10 coeff) (16 coeff)

Figure 8 : Reconstruction de la forme originale du contour
extérieur a partire de 16 coefficients.

L’algorithme utilisé pour le calcul des seize coefficients est :

POUR chaque caractére FAIRE
- Lecture du modéle de caractére a partir du fichier.
- Extraction des N points ordonnés de contour extérieur.
- Représentation complexe Z(n) de ce contour (équation 2).
- Calcul de la TFR du signal complexe (équation 3 ).
- Sélection des 16 premiéres harmoniques.
FIN FAIRE

C. Constitution du vecteur de caractéristiques

Pour chaque trait de composante connexe le nombre et un vecteur de 37 primitives sont obtenus
(13 caractéristiques structurelles et 24 caractéristiques géométriques). Ce vecteur gardera cette
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cardinalité pour toutes les autres composantes connexes.

illustré dans la figure 9.

Le format de vecteur caractéristique est

Caractéristique Code
Une boucle ub
i Deux boucles Db
3 Hampe H
%
§ Jambage J
2 Hampe et jambage HJ
 Médiane M
Un point haut Ph
Un point bas Pb
Deux points haut Dph
Deux points bas Dpb
Trois points haut Tph
2 fois deux point haut | 2Dph
g 2 fois deux points bas | 2Dpb
5
E, - Histogrammes de direction :
E 8 caractéristiques ‘ 3 24 13 24 13 24‘ 3 ‘ﬂ
-Coefficients de Fourier : 16 coefficients | L—— I Ll 1]
S R | /
cel c.c2 c.c3 cc.4
Figure 9: Présentation du vecteur des primitives.
V. CLASSIFICATION

Le classificateur que nous avons utilisé est un perceptron multicouches rétro-propagation de
gradient d’erreur a4 une couche cachée [21]-[22]. Les 144 primitives qui représentent les 37
caractéristiques possibles pour chacune des 4 composantes connexes développées précédemment
sont les entrées du réseau. La couche cachée est composée de 19 neurones. Les classes a
discriminer sont les 48 qui représentent les mots du vocabulaire des montants littéraux, d’ou le
choix de 48 neurones pour la couche de sortie. La fonction d’activation des neurones est la fonction
sigmoide unipolaire [23].

A. Apprentissage

La base d’apprentissage représentant 48 mots différents et pour chaque mot nous avons pris 5
images de prises de vues différentes. Donc, pour I’apprentissage nous avons utilisé une base
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constituée de 240 images. Apres avoir effectué plusieurs tests pour fixer les caractéristiques
adéquates du réseau, nous avons procédé a la phase d’apprentissage en utilisant un nombre
d’itérations considérable pour minimiser I'erreur, ce qui nous a mené au graphe de la figure 10 ou
I'erreur a atteint la valeur de 0.0101.

. ; 5 ] . : .
® W ------- e e i s S
£V ‘ ------- Rt S S S
72| LSO SRS S SN SUNR RN SO: SO
SN T
] e S S IO S
1 OSSO SN SN WU W— T—
T T TR T S . S —
B oM s LS S T -
| ' ; .’ | o
D —————— dzsoesasa s Sy, .'---v - ; - "/
200 400 BOD 8OO 1000 1200 1400

lteration

Figure 10: Evolution de I’erreur en fonction du nombre d’itérations.
B. Reconnaissance
Pour tester la fiabilit¢ de notre systeme, nous avons effectué des tests sur la base d’apprentissage
elle-méme, nous avons obtenu des taux de reconnaissance de 100% pour un seuil de rejet égal a
0.001. Ensuite, nous avons effectué les tests de reconnaissance sur une base de test de 144 mots.
Les résultats sont illustrés aussi dans le tableau 3.

| Taux de Reconnaissance (en | .. . )
I'aux de Rejet (en %)

%)
Base d’apprentissage | 100 % 0%
Base de test _ 82 % 18 %

Tableau 3 : Taux de reconnaissance sur les ensembles d apprentissage et de test.

V1. CONCLUSION

Dans cet article. nous avons proposé un prototype d’un systéme de lecture automatique de
montants  littéraux manuscrits de chéques libellés en langue arabe. Le travail s’articule
essentiellement autour de deux parties. Une partie d’extraction des primitives les plus pertinentes et
une partie de classification.

Nous avons présenté dans la premiere partie un nouveau jeu de primitives basé sur les
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caractéristiques structurelles et géométriques. Dans la deuxiéme partie, nous avons choisi un réseau
de neurones multicouches entrainés par I'algorithme de retro-propagation du gradient qui est un
modele connexionniste. Cependant, les résultats obtenus et malgré les efforts et les travaux réalisés
dans le domaine de la reconnaissance d'écriture manuscrite arabe aucun systéme n’est jugé fiable a
100%. Aussi, ¢’est un domaine qui reste ouvert aux propositions et aux expérimentations.
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