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Abstracts

Neural networks have been applied to various pattern
classification and recognition problems for their learning
ability, discrimination power, and generalization ability. The
neural networks most referenced in the pattern recognition
literature are the multi-layer perceptron, the Kohonen asso-
ciative memory and the Capenter-Grossberg ART network.
The Kohonen memory runs an unsupervised clustering al-
gorithm. It is easily trained and has attractive properties
such as topological ordering and good generalization. In
this study an on-line system for the recognition of handwrit-
ten Arabic characters using a Kohonen network is investi-
gated. The input of the neural network is a feature vector of
elliptic Fourier coefficients extracted from the handwritten
dynamic representation. Experimental results show that the
network successfully recognizes both clearly and roughly
written characters with superior performance.

1 Introduction

Bien que les premieres recherches sur la reconnaissance
en-ligne de caracteres arabes soient réalisées au début des
années 80, peu de travaux ont été menés par la suite [1, 2, 3].
Dans [1], I’auteur divise les caracteres arabes en deux ca-
thégories: les caracteres stables et les caracteres instables. Il
adopte une représentation syntaxique particuliére pour chaque
cathégorie. La classification est basée sur I’appariement des
chaines. Dans [2], les caracteres sont divisés en un groupe de
caracteres indépendant du scripteur et un autre dépendant de
celui-ci. Les vecteurs de caractéristiques sont formés par les
codes de Freeman. Une structure d’arbre est utilisée pour la
classification. Dans [3], les caracteres sont représentées par
une suite de nombre de directions et de positions et la recon-
naissance s appuie sur la programmation dynamique.

Toutes ces méthodes permettent d’obtenir de bons résul-
tats sur le compte d’une complexité calculatoire (e.g, pro-

grammation dynamique). De méme, I’utilisation de la repr:
sentaion syntaxique présente les inconvénients d’étre sei
sibles aux distorsions (probleme couramment rencontrépour
I’écriture manuscrite) et de ne pas avoir un bon pouvoir &
généralisation.

Le but de ce travail est de développer une mémoire &
Kohonen pour la reconnaissance en-ligne de caracteres arabis
manuscrits. La mémoire de Kohonen s’obtient par un &:
prentissage non supervisé, elle présente des propriétés il
tractives telles que 1’ordonnancement et le pouvoir de géné-
ralisarion [4, 5, 6]. Les caractéristiques sont extraites & par
de la représentation dynamique des caracteres a travers le§
signaux z(t) et y(t), qui correspondent a la position dustylo
électronique sur la tablette au temps . ‘
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FIG. 1 — Représentation dynamique du caractere “Seen”

Cet article est divisé en cinq sections. La deuxieme s
tion présente le réseau de Kohonen et son algorithme d'é¥-
lution. La troisiéme section contient la représentation adof
tée des caractéres. Dans la quatrieme section, nous donnon
et interpreterons les résultats obtenus dans les différentesex
périences réalisées. Une conclusion et quelques perspectives
sont données dans la derniére section.

2 Le réseau de Kohonen

Le réseau de Kohonen est composé de deux couches;i
premiére constitue 1’entrée du réseau et 1a seconde est la o
tie. Le réseau réalise une liaison entre une entrée a I cott
posantes et un ensemble de J sorties par I’intermédiaite ¢¢
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[ J coefficients aussi appelés poids (Fig. 2).

FIG. 2 — Réseau de Kohonen

L'espace d’entrée £ est de dimension I, une entrée étant
mvecteur X = (1,22, ..,zr). Chaque composante z; est
eliée aux J noeuds de sortie, ou neurones, par J coefficients
Wij. Chaque sortie j peut étre donc considérée comme por-
feuse d’un vecteur image W; = (W1, Waj, ..., Wp;)t.

La carte topologique de Kohonen (Self-Organizing Map)
pose une structuration spéciale a ses neurones. Cette struc-
luration lie les neurones et les contraint a respecter une cer-
laine topologie lors de 1'apprentissage. Ainsi, des données

la carte topologique de Kohonen.
‘ Algorithme d’évolution de la mémoire de Kohonen

- Lalgorithme d’évolution d’auto-organisation de la mé-
ire de Kohonen peut se présenter ainsi:

= Initialisation des poids: initialiser (itération 0) les poids
W} a de petites valeurs aléatoires, j € [1, J].

= Présentation des données: présenter une donnée en en-
trée a I'itération n courante, X = (z7,...,z})7, et
calculer sa distance a chacun des vecteurs W' €
[1,J].

= Selection du noeud gagnant: sélectionner le noeud j*
~ le plus proche de I’entrée en calculant les distances

1
& = (wi(t) — Wi (1)) (1)
3=1

= Mise a jour: mettre 2 jour les poids, selon la formule 2

Wit = Wi+ bl @ -W5) @
i€1,1),5€1,J]

€ n
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i

ches dans I’espace d’entrée ont des représentations proches
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Dans ces expressions:

— W;; représente le poids entre I’entrée i et la sortie 7, a
I’itération n.

— Le noeud j* est celui qui, a litération n, est le plus
proche de 'entrée X" = (27, ...,27)T.

— La fonction hfd" définit I'influence du point 5* sur le
point j; elle décroit avec la distance entre les positions
J et j* de ces noeuds dans la grille de sortie. La grille
que nous avons utilisée est de forme carrée.

— €y estun facteur affectant I’amplitude des changements
apportés aux poids a I’itération n.

- Les parametresinitiaux ¢; et o; et finaux €7 et oy doivent

étre fixés de maniere a ce que le systeéme converge, ce
qui comprend en fait deux phases:
1. Ordonnancement des poids W;.

2. Convergence des vecteurs poids vers leur valeur
finale.

Pendant la phase d’entrainement, un vecteur X = (21, ..., Z1)

est présenté au J noeuds de la mémoire contenants les vec-
teurs W; = (wij, ..., wr 7)7 initialisés a des valeures aléa-
toires. Les vecteurs des poids de la mémoire sont tous mis
a jours selon la relation (2). La mise a jour des voisins dé-
pend de la fonction d’étendue k7" . Le résultat obtenu aprés
la phase d’entrainement est une mémoire contenant un en-
semble de vecteurs de poids W; = (w1, ..., wrs)7T affectés
aux noeuds j, j € [1, J].

Pendant la phase de classification, on présente un vecteur in-
connu X = (z1,...,27)T et on détermine le noeud le plus
proche en terme de distance. Le vecteur X porteral’étiquette
de la classe du noeud gagnant.

3 Représentation

La représentation des caracteres sous forme de caracté-
ristiques joue un rdle important dans le processus de recon-
naissance. Nous avons adopté les descripteurs élliptiques de
Fourier [7] sur des contours fermés et nous les avons utili-
sées sur les signaux z(t) et y(t) de I’écriture en-ligne.

L’approximation des signaux (z(t), y(t),t = 1...m) est
donnée par:

Wt —2”T”t] 6)

N
Z(t) = Ao + Z[an cos

n=1
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ot T est la longueur totale du signal, et #(t) = z(¢) et
9(t) = y(t) quand N — oo.
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z; et y; représentent la position du stylo (abscisse et ordon-
née) sur la tablette a I’instant ;, m est le nombre des points
du caractere, T est la durée totale d’écriture et n est I’ordre
des descripteurs.

Pour rendre ces coefficients indépendants du choix du
point de départ, on calcule le décalage par rapport au pre-
mier axe majeur

1 S0 2((11b1 +Cld1)

0 ==t 17
S s e v v
et on fait une rotation selon (eq. 18) pour rendre le décalage
nul,
afiiabl Neiyia, by cosnf; —sinnb,
cd GG sinnf; cosnb;

De méme, les coefficients sont rendus invariants a la ro-
tation en calculant I’angle par rapport au premier axe majeur.

14
Y1 = tan 12# (19)
1
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Pour rendre les coefficients a}*, br*, c;* et d¥, in

riants a la variation de taille, on les normalise par rapportd

I’amplitude £
B=qlati+ed =af ()

La rotation utilisée dans 1’équation (20) donne bj*
ci* = 0.0, ces coefﬁcients ne sont donc pas utilisés comn
attnbuts De méme, a}* étant une combinaison linéaire d¢
a}? et c}?, il n’est pas aussi utilisé.

4 Résultats expérimentaux

4.1 Description de la base de donnée

Les caracteres arabes isolés sont au nombre de 29. Sion
ignore les diacritiques qui n’apportent aucune information
pour la reconnaissance, on obtient 18 caracteres.
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Ya Waw He Noun Mim Lam

FIG. 3 — Formes des lettres choisies

Ces caracteres ont été écrits 24 fois par 17 scripteuss:
ce qui fait un total d’environ 7400 échantillons. La figue
3 montre un exemple des caracteres considérés. La base ¢
données repésente une diversité de forme et de taille. Lafi-
gure 4 représente un ensemble déchantillons du caracter
“Ha”.

2

.4 — La lettre “Ha” écrites par différents scripteurs
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Aucune contrainte n’a été imposée aux scripteurs; de ce
fait, Ia base de données comprend des caracteres écrits clai-
ement aussi bien que des caracteres distordus comme le
“montre la figure 5.

FIG. 5 - Echantillons de la lettre “Ha” avec différentes dis-
Torsions

Il est 2 remarquer que la donnée initiale est un vecteur
tontenant une succession de coordonnées (z(t), y(t)) et que
ar conséquent les vecteurs n’ont pas la méme dimension,
laquelle dépend du scripteur et de sa vitesse d’écriture (Fig.6)

FIG. 6 — La lettre “Ain” écrite a diffrentes vitesse

Tests de reconnaissance

- Pour étudier I'effet de la variation de certains parametres
sirla mémoire de Kohonen, nous avons exécuté trois expé-

2. le nombre d’itérations dans I’entrainement de la mé-
moire;
3. le nombre de noeud de la mémoire.
La base de caracteres est divisée en deux ensembles,
nensemble d’entrainement contenants 5000 échantillons et
base de tests de reconnaissance comprenant 2400 échan-

des caractéristiques

~ Le but de cette expérience est d’étudier la variation du
X de reconnaissance en fonction de la dimension du vec-
de caractéristiques; nous avons fixé la taille de la mé-
ea 1600 et le nombre d’itérations 100.

- La figure (7) montre que le meilleur taux de reconnais-
ice est obtenu avec 17 caractéristiques ce qui correspond
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FIG. 7 - Taux de reconnaissance en fonction de la dimension
du vecteur des caractéristiques

aun ordre n = 5 (en ignorant les coéfficients a;, by et ¢;).
En plus, on peut remarquer qu’a partir de cette dimension le
taux de reconnaissance décroit. La dimension 17 a été donc
retenue.

4.2.2 Etude de la variation du nombre d’itérations

Pour I’étude de la variation du taux de reconnaissance en
fonction du nombre d’itérations, nous avons fixé la taille de
la mémoire a 1600 noeuds et le nombre des caractéristiques
al7.

taux de reconnaissance en %

2
nombre d terations

FIG. 8 — Taux de reconnaissance en fonction du nombre
d’itérations

La premiere remarque a faire en se reférant a la figure
(8) est que la variation du taux de reconnaissance est rapide
au début, puis aprés un certain nombre d’itérations, envi-
ron 80, cette variation devient lente et le taux de reconnais-
sance tend vers une valeur seuil de 1’ordre de 83.43%. Nous
constatons d’autre part qu’apartir d”environ 100 itérations,
le taux de reconnaissance diminue, ce qui peut indiquer un
sur-apprentissage de la mémoire.



4.2.3 Etude de la variation du nombre de noeuds

Pour étudier 1’effet d’une variation du nombre de noeuds
sur le taux de reconnaissance, nous avons fixé le nombre
d’itérations a 100 et nous avons effectué les tests de recon-
naissance.

FIG. 9 — Taux de reconnaissance en fonction du nombre des
noeuds

Nous constatons (Fig.9) que le taux de reconnaissance
augmente en fonction du nombre de noeuds, puis a partir
d’une certaine taille de la mémoire, ce taux diminue. Le taux
de reconnaissance maximum est atteint pour une mémoire
de taille 1600 noeuds.

4.2.4 Analyse des taux de reconnaissance par caractere
et de la matrice de confusion

Le tableau 1, donne le taux de reconnaissance par carac-
tere. Nous remarquons que certains caractéres ont un taux
d’erreur trés élevé comme dans le cas de la lettres “Del”, la
lettre “Fa” et la lettre “He”.

caractére 7 caractere 7

> Alif’ 15.78% "Fa’ 37.5%
‘Ba’ 3.33% ’Qaf’ 18.33%
'Ha’ 4.16% *Kaf’ 27.14%
"Del’ 40% ’Lam’ 2.08%
Ra’ 33.33% "Mim’ 22.91%
’Seen’ 4.16% ’Noun’ | 26.38%
’Sad’ 5% "He’ 34.02%
"Tah’ 9.16% "Waw’ 15.97%
*Ain’ 3.33% Ya’ 13.88%

TAB. 1 — Taux de reconnaissance par caractére

Pour ces caracteres nous avons calculé la matrice de confu-
sion. La majorité des erreurs provient de la grande similarité
morphologique des caracteres, comme par exemple la lettres

“Del” a un taux d’erreur de 40%. Dans 18.33% des cas,ll
est confondu avec la lettre “Noun”. Pour ces caracteresnoi
devons prévoir un traitement spécifique tel que 1'usage d'u
réseau de Kohonen ciblé sur ces caracteres.

5 Conclusion

Dans ce travail nous avons développé une mémoire &
Kohonen pour la reconnaissance de caractere arabes m

bruitées. D’autre part, bien que le temps d’entrainementso
long, le temps de classification est faible. L’ opération d'e
trainement est simple et ne se fait qu’une seule fois.

Pour améliorer le taux de reconnaissance, on pourrait:
— accroitre le nombre de points d’échantillonnage du
ractere; en effet certains caracteres présentant un nom
de points réduit di 2 la rapidité d’écriture des scrp:
teurs,

— introduire des pré-traitement pour améliorer la forms
du caractere et réduire les erreurs du aux tremblemen
de la main et a la pause du stylo, '

— augmenter le nombre des données dans la base.
— pour certains caracteres dont le taux de reconnaissanc
par caractere est faible, on pourrait déterminer un seul
minimal au dessous duquel nous faisons un traitemenl

pour les caracteres en question.
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