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Introduction

indéniable dans I'accomplissement dekda fastidieuses comme celles que I'on

itre dans certains domaines : le tri postalletture de cheques bancaires, la
lecture des bordereaux... Les premiéres études sueclannaissance de I'écriture
manuscrite, antérieures aux années 1980, tentdéegEnéraliser les résultats obtenus
pour I'écriture imprimée.
Les algorithmes génétiques (AG) sont dérivés desltés de la nature & s’adapter a
I'environnement en évoluant par sélection et repetidn. Les réseaux de neurones sont
aussi une maniere simplifiée de simuler les capsaes organismes vivants a s’adapter
a leur environnement par apprentissage. Simplerparte que la nature fonctionne
ainsi, elle a été source d’inspiration de beaucdaptravaux sur I'hybridation des
réseaux de neurones (NN) avec des algorithmes igaest tel que [Suen,02]
,[IMARC,04], [Chen,02], [Ales,02] et [Oliv,04].

I a reconnaissance hors ligne de I'écriture usarite présente un intérét

Algorithme d’apprentissage

L'apprentissage du réseau est composé de deux egadtdpes : une initialisation
effectuée par les AGs suivie d'une étape d’appseatie réalisée par l'algorithme de
rétro-propagation du gradient.

1.1 Apprentissage par les algorithmes génétiques

La premiere étape pour permettre la manipulatioNupar un AG est de définir sous
quelle forme au sens structure de données, 'AGMerNN en tant qu’individu d’'une
population. Considérons un réseau ayant trois @side neurones avec 20 neurones en
entrée relatives aux vecteur de caractéristiquesnalpar la technique des moments de
Zernike, quatre vingt en couche cachée, et dixoetiesrelatives au nombre de classes
de chiffres (0,1,2,3,4,5,6,7,8,9).
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L'adaptation d’'un individu (appelée fitness) décfadéequation de celui-ci a son
environnement. On estime que I'apprentissage esttaht meilleur que le NN a une
faible valeur, I'adaptation de lindividu sera doderreur quadratique moyenne
[Arri,06].

1
E=2(di— a;)?

ou di désigne la sortie désirée du neurone i k&t sorties calculée du MLP. On définit
ensuite la fonction de fitness de chaque chromosmmane suit :

2
G=(1-%5/y)"
La méthode de sélection utilisée est Roulette Baike croisement est un croisement a

un point de coupure. La mutation est de type ajagsavec un choix aléatoire de bits a
muter.

1.1 Apprentissage classique
Cette étape est basée sur la descente du gratieneiud quadratique moyenne commise
par le réseau MLP. Apres avoir calculé I'activateanavant des neurones des différentes

, 1
couches, l'erreur  E =-(d; — a;)?

est ensuite rétro propagée dans le sens inverdaati@ation pour pouvoir calculer,
pour chague neurone, sa contribution dans cegerresuivant sa valeur d’activation.

On apporte ensuite des corrections aux difféereatametres du réseau : les poids, les
seulils et les parametres des fonctions d’appartesan

Résultats Expérimentaux

Comme nous avons indiqué précédemment le but deacail et I'amélioration de
I'apprentissage d'un classifieur neuronale dyasteme de reconnaissance hors lignes
par I'application de l'algorithme génétique. Pogtte raison nous avons compareé les
performances du classifieur neuronal classique elalssifieur neuro-génétique.

2.1 Base de données

Dans cette étude nous nous concentrons sur laifedadon des caracteres isolés dans
le cas de la reconnaissance hors ligne, on a cinsine base de chiffres arabes
manuscrits de ‘0’ a ‘9’ de 600 caractéres pour égetbppement et I'évaluation des
performances du classifieur. Les images de caescont obtenus a travers un scanner,
puis traité afin d’éliminer les effets de bruits,fimalement binarisés afin d’extraire un
vecteur de caractéristiques représentant chaqaetées, ce dernier est obtenu par la

technique des moments de Zernike.
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2.2 Performances du classifieur neuronal classique
Notre systéme de classification nous a permet diobiun taux de reconnaissance de

87.51% avec un perceptron multicouche.

2.3Performances du classifieur Neuro-Génétique
Nous avons réalisé le méme classifieur que leépligitt (architecture, parametres

d’entrées) et nous avons remplacé la technigua d&ro propagation par la méthode

génetique.
Notre systéme de classification nous a permet diobiun taux de reconnaissance de

97.1%.

classg 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 100 |O 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 98 |1 0 1 0 0 1 1 0
2 0 0 98 |1 0 0 0 0 4 0
3 0 0 0 97 |0 0 1 0 0 2
4 0 0 0 0 99 |0 0 0 1 0
5 0 1 0 1 0O [100 |3 0 0 1
6 0 0 0 0 0 0 93 |0 0 0
7 0 1 0 0 0 0 0 (96 |1 0
8 0 0 1 1 0 0 0 3 193 |0
9 0 0 0 0 0 0 3 0 0 |97
% 100% | 98% | 98% [ 97% | 99% | 100% | 93% | 96% | 93% | 97%

Figure 1: La matrice de confusion (ensemble d’apprentigsage

Comparaison des résultats :

Nous avons comparé notre travail aux travaux existdans la littérature, comme nous
le montre le tableau suivant :

AUtEUrs Taux Taux

MLP MLP-AG

Robert Sabourin, 1999 (Université du95 % 96.33 %

Québec) [Sabo,99]

GUILLAUME TREMBLAY, 2004 | 95.27 % 96.82 %

(Montréal)[Guil, 04]

Notre Contribution, 2008 (USTQ)87,51 % 97,1 %

[Krou,08]
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Conclusion :

Par simple comparaison de nos résultétdLP/MLP-AG) nous remarquons que la
reconnaissance par un classifieur neuro-génétqumeaucoup plus satisfaisante par
rapport au classifieur neuronal classique. Cettthot® neuro- génétiqgue a permet au
classifieur des chiffres manuscrits isolés lorsI’dpprentissage d’éviter les minima
locaux, ce qui constitue un avantage de taille. @enperspectives nous souhaitons
d’élargir la base de données en prenant en coreptdettres, afin de réaliser un
systéme de reconnaissance plus générique.
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