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Résumé 

 

 La numérisation massive de documents papier a fait apparaître le besoin d’avoir des 

systèmes de reconnaissance de l’écriture extrêmement performants. La numérisation de ces 

documents permet d’effectuer des opérations telles que des recherches ou l’extraction 

d’informations. La reconnaissance de l’écriture et en particulier l’écriture manuscrite ne 

sont pas encore au niveau de performance de l’homme sur des documents complexes, ce 

qui restreint ou nuit à certaines. 

 Notre travail compare différents technologies et architectures permettant d’effectuer 

la reconnaissance de l’écriture manuscrite et fournir un système basé sur les réseaux de 

neurones artificiels précisément les réseaux de neurones récurrents (RNN). 

 

Mots-clés:  

Apprentissage profond, reconnaissance de l’écriture, réseaux de neurones, RNN, CNN. 

 

Abstract 

 

 The massive digitization of paper documents has revealed the need for extremely 

efficient handwriting recognition systems. The digitization of these documents makes it 

possible to carry out operations such as research or the extraction of information. 

handwriting recognition and in particular handwriting are not yet at the level of human 

performance on complex documents, which restricts or impairs some. 

 Our work compares different technologies and architectures to perform 

handwriting recognition and provide a system based on artificial neural networks, precisely 

recurrent neural networks (RNN). 
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Deep learning, handwriting recognition, neural networks, RNN, CNN. 
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Introduction Générale 

 Pendant plusieurs millénaires, l'écriture joue un rôle important voire indispensable 

dans la vie de l'être humain, l'homme a commencé à écrire ces premiers mots sur des murs ou 

des rochers pour transmettre des idées ou pour des besoins de comptabilité c'est-à-dire 

compter les possessions et les biens manufacturés, ce qui lui a permis à se développer et de 

trouver plus rapidement de nouvelles technologies qui vont l'aider dans la vie de tous les 

jours pour nous retrouver aussi avancé dans notre temps. 

 

 A l'ère numérique, où tout le monde utilise des téléphones et des ordinateurs pour 

transmettre l'information, les chercheurs et scientifiques ont logiquement commencé à 

développer une nouvelle technologie de reconnaissance de l'écriture pour numériser les 

documents manuscrits grâce à des techniques d'apprentissage machine et l'intelligence 

artificielle (IA). 

 

 La reconnaissance de l'écriture manuscrite est l'une des plus vieilles problématiques 

qui a été posée à l'intelligence artificielle ce qui montre que c'est un véritable défi à la fois 

technique et scientifique. En effet, reconnaître et comprendre l'écriture met en jeux toutes les 

composantes de l’IA : il faut visualiser une image et détecter le texte (ce qui suppose de 

disposer de méthodes de perception visuelle), suivre le tracé de l’écriture puis reconnaître les 

caractères (grâce à des algorithmes de reconnaissance de formes) et enfin reconnaître les mots 

et les phrases (par le traitement automatique de la langue) pour aller jusqu’à les comprendre 

(via une modélisation sémantique). 

 

 Dans ce mémoire nous allons nous focaliser sur deux types spéciaux de réseaux de 

neurones (sous-categories de l'apprentissage machine) : les RNN et CNN. 

 Les RNN (réseau de neurones récurrent) sont adaptés pour fonctionner avec des données 

de séries chronologiques ou des données impliquant des séquences. Les RNN ont le concept 

de mémoire qui les aide à stocker les états ce qui les rend utile dans le traitement de l'image. 
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 Les CNN (réseau de neurones convolutif) sont plus couramment appliqués pour 

analyser l'imagerie visuelle le traitement du langage naturel et d'autres problèmes complexes 

de classification d'images, notamment la reconnaissance d’images, en utilisant une technique 

spéciale appelée convolution. 

 

 Notre travail consiste à mettre en œuvre un système de reconnaissance de l'écriture 

manuscrite qui a un temps d'exécution et un ratio d'erreur le plus minimum possible avec 

CNN et les différentes architectures RNN explorées plus précisément les BLSTM 

(Bidirectional long short term memory). Ce rapport est divisé en 3 chapitres : 

 

  Le chapitre 1 nous introduit à des technologies de base reliés à notre travail : 

l’apprentissage Machine et les réseaux de neurones artificiels et met en avant le concept de la 

reconnaissance de l'écriture manuscrite et expose la relation entre eux. 

 Il explore brièvement les CNN et RNN et leurs modes de fonctionnement, vu que notre 

travail tourne autour de ce dernier et pour nous conduire au 2ème chapitre. 

 

 Le chapitre 2 analyse plus en détail la structure des réseaux de neurones convolutifs et 

les différents types d'architectures des réseaux de neurones récurrents en précisant leur 

structure générale, leur but et enfin leur efficacité pour mettre au clair la meilleure 

architecture la plus adaptée au travail que nous voulons accomplir. Pour cette raison, le 

chapitre se conclut en choisissant une des architectures explorées qui est l'architecture 

BLSTM. 

 

 Le chapitre 3 qui est un chapitre d'implémentation, décrit les différentes étapes à 

suivre pour construire notre algorithme et met en avant les technologies et les outils (Python, 

TensorFlow, Jupyter Notebook etc…) que nous pouvons utiliser lors du processus de création 

de notre système.  
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Chapitre 1 

Apprentissage machine, réseaux de neurones & 

reconnaissance manuscrite 

 

1.1 Introduction 

 La Reconnaissance d’écriture manuscrite a pour but de transformer un texte écrit en 

un texte numérique avec un ensemble des techniques, généralement les réseaux de neurones 

et particulièrement les réseaux de neurones récurrents. [1] 

1.2 Apprentissage Machine  

 Également appelé apprentissage automatique est une forme d'intelligence artificielle 

(IA) qui permet à un système d'apprendre à partir des données et non à l'aide d'une 

programmation explicite. 

 L’apprentissage automatique n'est pas un processus simple. Au fur et à mesure que les 

algorithmes ingèrent les données de formation, il devient possible de créer des modèles plus 

précis basés sur ces données.  

 Un modèle de Machine Learning est le résultat généré lorsque on entraîne notre 

algorithme d'apprentissage automatique avec des données. Après l’entrainement, lorsque on 

fournisse des données en entrée à un modèle, on reçoit un résultat en sortie. [1] 
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Figure 1 - AI & ML 

 

 Il existe plusieurs méthodes d’apprentissage automatique parmi eux il y a 5 méthodes 

populaires : 

1.2.1 Régression 

 Les méthodes de régression entrent dans la catégorie des ML supervisés. Ils aident à 

prédire ou à expliquer une valeur numérique particulière sur la base d'un ensemble de 

données antérieures, par exemple en prédisant le prix d'une propriété sur la base de données 

de tarification antérieures pour des propriétés similaires. [2] 

1.2.2 Classification 

 Les méthodes de classification prédisent ou expliquent une valeur de classe. Par 

exemple, ils peuvent aider à prédire si un client en ligne achètera ou non un produit. La sortie 

peut être oui ou non : acheteur ou non acheteur. Mais les méthodes de classification ne se 

limitent pas à deux classes. Par exemple, une méthode de classification pourrait aider à 

évaluer si une image donnée contient une voiture ou un camion. Dans ce cas, la sortie aura 3 

valeurs différentes :  

 1) l'image contient une voiture, 
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 2) l'image contient un camion,  

 3) l'image ne contient ni voiture ni camion. [2] 

1.2.3 Clustering 

 Avec les méthodes de clustering, nous entrons dans la catégorie des ML non 

supervisés car leur objectif est de regrouper ou de regrouper des observations ayant des 

caractéristiques similaires. Les méthodes de clustering n'utilisent pas les informations de 

sortie pour l'entraînement, mais laissent plutôt l'algorithme définir la sortie. Dans les 

méthodes de clustering, nous ne pouvons utiliser que des visualisations pour inspecter la 

qualité de la solution. [2] 

1.2.4 Regroupement Apprentissage par renforcement  

 Imaginez une souris dans un labyrinthe essayant de trouver des morceaux de 

fromage cachés. Plus nous exposons la souris au labyrinthe, mieux elle trouve le fromage. Au 

début, la souris peut se déplacer au hasard, mais après un certain temps, l'expérience de la 

souris l'aide à comprendre quelles actions la rapprochent du fromage. [2] 

1.2.5 Traitement du langage naturel 

 Un pourcentage énorme des données et des connaissances du monde se trouve dans 

une forme de langage humain. De toute évidence, les ordinateurs ne peuvent pas encore 

comprendre pleinement le texte humain, mais nous pouvons les entraîner à effectuer certaines 

tâches. Par exemple, nous pouvons former nos téléphones à la saisie semi-automatique de nos 

messages texte ou à la correction des mots mal orthographiés. Nous pouvons même 

apprendre à une machine à avoir une simple conversation avec un humain. [2] 

 

 



CHAPITRE 1 : APPRENTISSAGE MACHINE, RESEAUX DE NEURONES & RECONNAISSANCE 

MANUSCRITE 

 7 

 

1.3 Réseaux de Neurones Artificiels  

 Les réseaux de neurones, communément appelés des réseaux de neurones artificiels 

sont des imitations simples des fonctions d’un neurone dans le cerveau humain pour résoudre 

des problématiques d’apprentissage de la machine Machine Learning. [2] 

 

 

Figure 2 - Réseau de Neurones Simple 

 

Le neurone est une unité qui est exprimée généralement par une fonction sigmoïde. [2] 

 

 

Figure 3 - Fonction Sigmoïde 
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Voici les différents composants d'un perceptron :  

 

 

Figure 4 - Composants d’un perceptron 

 

 Entrée : C'est l'ensemble des caractéristiques qui sont introduites dans le modèle 

pour le processus d'apprentissage. Par exemple, un tableau de valeurs de pixels appartenant à 

une image. 

 

 Poids : Sa fonction principale est de donner de l'importance aux caractéristiques qui 

contribuent le plus à l'apprentissage. Il le fait en introduisant une multiplication scalaire entre 

la valeur d'entrée et la matrice de poids. [3] 

 

 Fonction de transfert : Le travail de la fonction de transfert consiste à combiner 

plusieurs entrées en une valeur de sortie afin que la fonction d'activation puisse être 

appliquée. Elle se fait par une simple sommation de toutes les entrées de la fonction de 

transfert 
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 Fonction d'activation : Elle introduit la non-linéarité dans le fonctionnement des 

perceptrons pour considérer une linéarité variable avec les entrées. Sans cela, la sortie ne 

serait qu'une combinaison linéaire de valeurs d'entrée et ne pourrait pas introduire de non-

linéarité dans le réseau. 

 

 Biais : Le rôle du biais est de décaler la valeur produite par la fonction d'activation. 

Son rôle est similaire à celui d'une constante dans une fonction linéaire. [3] 

 Voici les composants principaux d'un Réseau de neurones multicouches:  

 

 

Figure 5 - Réseau de neurones multicouches 

 

 Couche d'entrée : les données que nous alimentons au modèle sont chargées dans 

la couche d'entrée à partir de sources externes comme un fichier CSV. C'est la seule couche 

visible dans l'architecture complète du réseau neuronal qui transmet toutes les informations 

du monde extérieur sans aucun calcul. 

 

 Couches cachés : Ce sont des couches intermédiaires qui effectuent tous les calculs 

et extraient les caractéristiques des données. 
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Il peut y avoir plusieurs couches cachées interconnectées qui tiennent compte de la recherche 

de différentes caractéristiques cachées dans les données.  

 

 Couche de sortie : La couche de sortie prend les données des couches cachées 

précédentes et aboutit à une prédiction finale basée sur les apprentissages du modèle. C'est la 

couche la plus importante où nous obtenons le résultat final. [3] 

 Les domaines d’application des réseaux neuronaux sont souvent caractérisés par 

une relation entrée-sortie de la donnée d’information : 

• La reconnaissance d’image 

• Les classifications de textes ou d’images 

• Identification d’objets 

• Prédiction de données 

• Filtrage d’un set de données [2] 

1.4 Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN)  

 Les réseaux convolutifs sont une forme particulière de réseau neuronal multicouches 

dont l’architecture des connexions est inspirée de celle du cortex visuel des mammifères.   

Les CNN sont capables de catégoriser les informations des plus simples aux plus complexes, 

ils sont caractérisés par leurs premières couches convolutionelles. [4] 

1.5 Réseaux de Neurones Récurrents (RNN)  

 Les réseaux de neurones récurrents ont le pouvoir de se souvenir de ce qu'ils ont 

appris dans le passé et de l'appliquer dans les prédictions futures. [3] 
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Figure 6 - Réseau de neurones récurrent 

 L'entrée se présente sous la forme de données séquentielles qui sont introduites dans 

le RNN, qui a un état interne caché qui est mis à jour chaque fois qu'il lit la séquence de 

données suivante dans l'entrée. L'état caché interne sera renvoyé au modèle. Le RNN produit 

une sortie à chaque horodatage. [3] 

 

La représentation mathématique est donnée ci-dessous : 

 

 

Figure 7 - Fonction Mathematique 
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1.6 Classification temporelle connexionniste (CTC) 

 CTC est un type de sortie de réseau neuronal utile pour résoudre les problèmes de 

séquence tels que l'écriture manuscrite et la reconnaissance vocale. L'utilisation de CTC 

garantit que l'on n'a pas besoin d'un ensemble de données aligné, ce qui rend le processus de 

formation plus simple. 

 Dans le cas de la création d'un OCR (Optical Character Reader), les CRNN 

produisent un score de caractère pour chaque pas de temps, qui est représenté par une matrice 

que Nous devons l’utiliser pour : 

• Former le réseau de neurones, (calculer loss) 

• Décodage de la sortie du réseau de neurones 

CTC aide à réaliser les deux tâches. 

 

1.6.1 Avantages du CTC 

• CTC est formulé de telle manière qu'il ne nécessite que le texte qui apparaît dans 

l'image. Nous pouvons ignorer à la fois la largeur et la position des caractères dans 

une image. 

• Il n'est pas nécessaire de post-traiter la sortie de l'opération CTC ! En utilisant des 

techniques de décodage, nous pouvons obtenir directement le résultat du réseau. 

 

 

Figure 8 : l'annotation lorsque les caractères occupent un ou plus d'un pas de temps 
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1.6.2 Mécanisme du CTC 

 

1.6.2.1     Encodage du texte 

 CTC fusionne tous les caractères répétés en un seul caractère. Par exemple, si le 

mot dans l'image est "hé" où "h" prend trois pas de temps, "e" et "y" prennent un pas de 

temps chacun. Ensuite, la sortie du réseau utilisant CTC sera "hhhey", qui, selon notre 

schéma de codage, est réduite à "hey" 

 

1.6.2.2     Calcul des pertes 

 Pour entrainer le CRNN, nous devons calculer Loss en fonction de l'image et de son 

étiquette. Nous obtenons une matrice du score pour chaque caractere à chaque pas de temps 

du CRNN. Pour calculer Loss, tous les scores des alignements possibles de la vérité terrain 

sont additionnés. De cette manière, l'emplacement du caractère dans l'image n'est pas 

significatif. 

 

 
 

Figure 9 : Matrice de sortie du réseau de neurones 
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1.6.2.3     Décodage 

 Il se compose des deux étapes suivantes : 

• Calcule le meilleur chemin en considérant le caractère avec la probabilité maximale à 

chaque pas de temps. 

• Cette étape consiste à supprimer les blancs et les caractères en double, ce qui donne le 

texte réel. 

 Par exemple, considérons la matrice de la Fig.9 Si nous considérons le premier pas 

de temps t0, alors le caractère avec la probabilité maximale est « b ». Pour t1 et t2, le 

caractère avec la probabilité maximale est '-' et '-' respectivement. Ainsi, le texte de sortie 

selon l'algorithme du meilleur chemin pour la matrice après décodage est "b". 

 

1.7 Reconnaissance Manuscrite  

 La reconnaissance manuscrite est un traitement informatique qui a pour but de 

traduire un texte écrit en un texte codé numériquement. La reconnaissance de l’écriture 

manuscrite fait appel a le Traitement par Vision et au Traitement Automatique de la Langue. 

[1] 

 Il faut distinguer deux reconnaissances distinctes, avec des problématiques et des 

solutions différentes : 

1.7.1 Hors-ligne 

 La reconnaissance hors-ligne travaille sur un instantané d’encre numérique (sur une 

image). C’est le cas notamment de la reconnaissance optique de caractères. Dans ce contexte, 

il est impossible de savoir comment ont été tracés les différents motifs. Il est seulement 

possible d’extraire des formes à partir de l’image, en s’appuyant sur les technologies de 

reconnaissance de forme. [5] 
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1.7.2 Enligne 

 Dans le cadre de la reconnaissance en ligne, l’échantillon d’encre est constitué d’un 

ensemble de coordonnées ordonnées dans le temps. Il est ainsi possible de suivre le tracé, de 

connaître les posés et levés de stylo et éventuellement l’inclinaison et la vitesse. Il faut 

évidemment un matériel spécifique pour saisir un tel échantillon, c’est le cas notamment des 

stylos numériques ou des stylets sur agendas électroniques ou sur les tablettes tactiles. [5] 

 

 

Figure 10 - Reconnaissance d’écriture Manuscrite 

 

1.7.3 Utilisation des RNN dans la reconnaissance manuscrite offline 

 

 RNN est un type particulier de réseau de neurones caractérisé par la présence de 

nœuds auto-connectés. Ces nœuds permettent au réseau de mémoriser et de garder une trace 

des entrées précédentes, ce qui lui permet de stocker et d'accéder aux informations sur de 

longues périodes de temps. Cette capacité particulière permet au RNN d'apprendre le 

contexte des étiquettes ce qui s'avère être un gros avantage dans la reconnaissance de 

l'écriture manuscrite puisque les caractères des mots ne peuvent pas être considérés comme 

des composants réellement indépendants. Afin d'utiliser les RNN pour la reconnaissance de 

l'écriture manuscrite, les images contenant du texte manuscrit sont interprétées comme des 

séquences temporelles le long d'un ou plusieurs axes. [5] 
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1.8 Conclusion  

 Il existe plusieurs types de réseaux de neurones avec différentes architectures qui 

peuvent être utilisées pour la reconnaissance manuscrite, et que dans le chapitre suivant, ces 

différentes architectures vont être étudiées en détail. 
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Chapitre 2 

Réseaux de Neurones Récurrents & Convolutifs 

2.1 Introduction  

 Afin de régler des problèmes de performance des réseaux de neurones, les 

scientifiques ont développés de nouvelles techniques et architectures pour améliorer ces 

modelés et avoir des résultats plus précis. 

2.2 Réseaux de Neurones Convolutifs  

 Les réseaux neurones convolutifs consistent en un empilage multicouche de neurones, 

des fonctions mathématiques à plusieurs paramètres ajustables, qui prétraitent de petites 

quantités d’informations. Les réseaux convolutifs sont caractérisé par leurs premières 

couches convolutionelles (généralement une à trois).  

Elles comportent par conséquent deux parties bien distinctes : 

 Partie convolutive :  Son objectif final est d’extraire des caractéristiques propres à 

chaque image en les compressant de façon à réduire leur taille initiale. En résumé, l’image 

fournie en entrée passe à travers une succession de filtres, créant par la même occasion de 

nouvelles images appelées cartes de convolutions. Enfin, les cartes de convolutions obtenues 

sont concaténées dans un vecteur de caractéristiques appelé́ code CNN. 

 Partie classification : Le code CNN obtenu en sortie de la partie convolutive est 

fourni en entrée dans une deuxième partie, constituée de couches entièrement connectées 

appelées perceptron multicouche (MLP pour « Multi Layers Perceptron »). Le rôle de cette 

partie est de combiner les caractéristiques du code CNN afin de classer l’image. [24] 
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2.2.1 Couche Convolutive 

 

 Les paramètres de la couche consistent en un ensemble de filtres apprenants (ou 

noyaux), qui ont un petit champ récepteur, mais s'étendent sur toute la profondeur du volume 

d'entrée. Pendant le passage vers l'avant, chaque filtre est convolué sur la largeur et la hauteur 

du volume d'entrée, calculant le produit scalaire entre les entrées du filtre et l'entrée, 

produisant une carte d'activation bidimensionnelle de ce filtre. En conséquence, le réseau 

apprend des filtres qui s'activent lorsqu'il détecte un type spécifique de caractéristique à une 

certaine position spatiale dans l'entrée. 

2.2.2 Couche de Pooling 

 

 Un autre concept important des CNN est la mise en commun, qui est une forme de 

sous-échantillonnage non linéaire. Il existe plusieurs fonctions non linéaires pour 

implémenter la mise en commun, la mise en commun maximale étant la plus courante. Il 

partitionne l'image d'entrée en un ensemble de rectangles et, pour chacune de ces sous-

régions, génère le maximum. 

2.2.3 Couche ReLU  
 

 ReLU est l'abréviation d'unité linéaire rectifiée, qui applique la fonction d'activation 

non saturante  

2.2.4 Couche Fully connected 

 

 Après plusieurs couches convolutionnelles et max pooling, la classification finale se 

fait via des couches entièrement connectées. Les neurones d'une couche entièrement 

connectée ont des connexions à toutes les activations de la couche précédente, comme on le 

voit dans les réseaux de neurones artificiels réguliers (non convolutifs). Leurs activations 
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peuvent ainsi être calculées comme une transformation affine, avec une multiplication 

matricielle suivie d'un décalage de biais  

2.2.5 Couche Loss 

 

 La couche de perte, ou fonction de perte, spécifie comment la formation pénalise 

l'écart entre la sortie prédite du réseau et les véritables étiquettes de données (lors de 

l'apprentissage supervisé). Diverses fonctions de perte peuvent être utilisées, selon la tâche 

spécifique. [25] 

 

Figure 11 - La structure de CNN 

2.2.6 Importance de la convolution  

 La convolution est une opération mathématique simple généralement utilisée pour le 

traitement et la reconnaissance d’images. Sur une image, son effet s’assimile à un filtrage 

dont voici le fonctionnement :  

• Premièrement, on définit la taille de la fenêtre de filtre située en haut à gauche.  
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• La fenêtre de filtre, représentant la « feature », se déplace progressivement de la 

gauche vers la droite d’un certain nombre de cases défini au préalable (le pas) jusqu’à 

arriver au bout de l’image.  

• À chaque portion d’image rencontrée, un calcul de convolution s’effectue permettant 

d’obtenir en sortie une carte d’activation ou « feature map » qui indique où sont 

localisées les « features » dans l’image  

 Un CNN a des couches cachées de couches convolutives qui forment la base des 

ConvNets. Les « features » font référence à des détails infimes dans les données d'image 

comme les bords, les bordures, les formes, les textures, les objets, les cercles, etc . 

 À un niveau supérieur, les couches convolutives détectent ces motifs dans les données 

d'image à l'aide de filtres. Les détails de niveau supérieur sont pris en charge par les 

premières couches convolutives [9]. Plus le réseau est profond, plus la recherche de modèles 

devient sophistiquée Par exemple, dans les couches ultérieures plutôt que sur les bords et les 

formes simples, les filtres peuvent détecter des objets spécifiques comme des yeux ou des 

oreilles, et éventuellement un chat, un chien. 

2.3 Réseaux de Neurones Récurrents 

2.3.1 BRNN 

2.3.1.1 Structure générale 

 Les réseaux de neurones récurrents bidirectionnels (BRNN) connectent deux 

couches cachées de directions opposées à la même sortie. Avec cette forme d'apprentissage 

profond génératif, la couche de sortie peut obtenir simultanément des informations sur les 

états passés (en arrière) et futurs (en avant). Inventés en 1997 par Schuster et Paliwal, les 

BRNN ont été introduits pour augmenter la quantité d'informations d'entrée disponibles sur le 

réseau. Par exemple, le perceptron multicouche (MLP) et le réseau de neurones à retardement 

(TDNN) ont des limites sur la flexibilité des données d'entrée, car ils nécessitent que leurs 
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données d'entrée soient fixes. Les réseaux de neurones récurrents standard (RNN) ont 

également des restrictions car les futures informations d'entrée ne peuvent pas être atteintes à 

partir de l'état actuel. Au contraire, les BRNN n'ont pas besoin de fixer leurs données 

d'entrée. De plus, leurs futures informations d'entrée sont accessibles à partir de l'état actuel. 

[5] 

 

Figure 12 - La structure de RNN et BRNN 

 

 Les BRNN peuvent être entraînés à l'aide d'algorithmes similaires aux RNN, car les 

deux neurones directionnels n'ont aucune interaction. Cependant, lorsque la rétro-propagation 

dans le temps est appliquée, des processus supplémentaires sont nécessaires car la mise à jour 

des couches d'entrée et de sortie ne peut pas être effectuée en même temps. Les procédures 

générales d'entraînement sont les suivantes : pour la passe avant, les états avant et arrière sont 

passés en premier, puis les neurones de sortie sont passés. Pour le passage en arrière, les 

neurones de sortie sont passés en premier, puis les états avant et arrière sont passés ensuite. 

Une fois les passes avant et arrière effectuées, les poids sont mis à jour. [5] 

 

2.3.1.2 But de L’achitecture 

 Dans le cas de nombreuses tâches de classification de séquences, pour prendre une 

décision à un instant donné il est intéressant de connaître le passé et tout ou partie du futur de 
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la séquence. Les RNN standards traitent les séquences dans l’ordre temporel et n’ont donc 

pas accès à l’information future.  

 Pour s’attaquer à ce problème, on peut rajouter de l’information future dans les 

données d’entrée ou introduire un délai entre un vecteur d’entrée et sa cible pour que le RNN 

ait le temps de traiter un peu d’information future avant d’avoir à prendre sa décision. 

Cependant, ces différentes approches rajoutent des contraintes sur l’apprentissage soit en 

augmentant le nombre de paramètres dans la couche d’entrée, soit en forçant le RNN à 

apprendre le délai choisi pour donner sa réponse au bon moment. Et dans les deux cas on ne 

résout pas pour autant le problème puisqu’on introduit des hyper- paramètres (nombre de 

vecteurs d’entrées à agréger ou délai de réponse) qui peuvent s’avérer difficiles à régler. De 

plus, on ne supprime en aucun cas la dissymétrie entre le passé et le futur pour ce qui est du 

contexte exploitable, alors Schuster et Paliwal ont introduit une solution élégante appelée 

réseau de neurones récurrent bidirectionnel (bidirectional Recurrent Neural Network - 

BiRNN) qui consiste à présenter chaque séquence à traiter à deux RNN de même type mais 

avec des paramètres différents :  

 le premier traite la séquence dans l’ordre naturel t : 1 → tf ,  

 le second traite la séquence dans l’ordre inverse t : tf → 1. [6] 

 

Figure 13 - Flux de calcul du modèle BRNN 
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2.3.1.3 Efficacité  

 Les RNN unidirectionnels incluent un historique de phrases illimité, ils sont toujours 

limités dans le nombre de futurs mots sources qu'ils incluent. Les modèles bidirectionnels 

offrent un moyen flexible d'inclure également un contexte futur illimité qui, contrairement 

aux modèles unidirectionnels retardés, ne nécessite aucun réglage pour déterminer la quantité 

de retard [7] 

 Les RNN bidirectionnels qui peuvent être entraînés en utilisant toutes les informations 

d'entrée disponibles dans le passé et le futur, ont été utilisés pour atténuer l'effet du problème 

des séquences longues et améliorer les performances prédictives. [8]  

 Les BRNN sont particulièrement utiles lorsque le contexte de l'entrée est nécessaire. 

Par exemple, en reconnaissance d'écriture manuscrite, les performances peuvent être 

améliorées par la connaissance des lettres situées avant et après la lettre courante. [5] 

 

2.3.2 LSTM  

2.3.2.1 Structure générale 

 La mémoire à long court terme (LSTM) est une architecture de réseau de neurones 

récurrents artificiels (RNN) utilisée dans le domaine de l'apprentissage en profondeur. 

Contrairement aux réseaux de neurones à réaction standard, LSTM a des connexions de 

rétroaction. Il peut traiter non seulement des points de données uniques (tels que des images), 

mais également des séquences entières de données (telles que de la parole ou de la vidéo). Par 

exemple, LSTM est applicable à des tâches telles que la reconnaissance d'écriture manuscrite 

non segmentée et connectée, la reconnaissance vocale et la détection d'anomalies dans le 

trafic réseau ou les IDS (systèmes de détection d'intrusion). [11] 
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Figure 14 - La Structure de LSTM 

 

 Une unité LSTM commune est composée d'une cellule, d'une porte d'entrée, d'une 

porte de sortie et d'une porte d'oubli. La cellule mémorise les valeurs sur des intervalles de 

temps arbitraires et les trois portes régulent le flux d'informations entrant et sortant de la 

cellule. 

 Les réseaux LSTM sont bien adaptés à la classification, au traitement et à la 

réalisation de prédictions basées sur des données de séries chronologiques, car il peut y avoir 

des décalages de durée inconnue entre les événements importants d'une série chronologique. 

 Un RNN utilisant des unités LSTM peut être entraîné de manière supervisée, sur un 

ensemble de séquences d'entraînement, à l'aide d'un algorithme d'optimisation, comme la 

descente de gradient, combiné à une rétropropagation dans le temps pour calculer les 

gradients nécessaires au cours du processus d'optimisation, afin de modifier chaque poids du 

réseau LSTM proportionnellement à la dérivée de l'erreur (au niveau de la couche de sortie 

du réseau LSTM) par rapport au poids correspondant. [11] 

 

2.3.2.2 But de L’architecture 

 Les LSTM ont été développés pour traiter le problème de gradient de fuite qui peut 

être rencontré lors de la formation de RNN traditionnels. L'insensibilité relative à la longueur 
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de l'espace est un avantage de LSTM par rapport aux RNN, aux modèles de Markov cachés et 

à d'autres méthodes d'apprentissage de séquences dans de nombreuses applications. [11] 

2.3.2.3 Efficacité  

 Un problème avec l'utilisation de la descente de gradient pour les RNN standard est 

que les gradients d'erreur disparaissent de manière exponentielle rapidement avec la taille du 

décalage temporel entre les événements importants. 

 Avec les unités LSTM, lorsque les valeurs d'erreur sont rétro-propagées à partir de 

la couche de sortie, l'erreur reste dans la cellule de l'unité LSTM. Ce "carrousel d'erreurs" 

renvoie en permanence l'erreur à chacune des portes de l'unité LSTM, jusqu'à ce qu'elles 

apprennent à couper la valeur. [11] 

 

2.3.3 ALSTM  

2.3.3.1 Structure générale 

 ALSTM est un modèle LSTM classique avec un mécanisme qu'on appelle "attention". 

Le mécanisme Attention est basé sur le mécanisme d'attention visuelle trouvé dans 

l'observation humaine. Ce mécanisme aide le modèle à se concentrer sur les informations 

saillantes. Le but de la couche d'attention est de permettre au modèle d'accorder plus 

d'attention aux informations importantes proposées par un modèle d'attention anticipée réduit 

[16] 
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Figure 15 - Schéma du mécanisme d'Attention 

 

 Le système montré dans la figure au-dessus est ajouté comme une couche au modèle 

LSTM ce qui donne :  

 

Figure 16 - Modéle LSTM avec Attention 

 

2.3.3.2 But de L’architecture 

 Les mécanismes d'attention ont apporté et apporteront un changement radical dans 

l'apprentissage automatique et ce fut le cas aussi pour le modèle ALSTM. 
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Bien que le modèle classique fonctionne bien, il a des limitations qui rendent difficile 

l'exécution d'une tâche complexe et gère les calculs de manière moins intelligente que 

l'architecture ALSTM comme par exemple : 

 

• Le modèle classique n'effectue que la perception, représentant un mappage entre les 

entrées et les sorties. 

• Le modèle classique n'effectue pas de raisonnement séquentiel. Ce processus essentiel 

est basé sur la perception et la mémoire par l'attention et guide les étapes du modèle 

d'apprentissage automatique de manière consciente et interprétable. 

 

2.3.3.3 Efficacité 

 Les scientifiques ont mis en place différents tests et comparaison pour voir si le 

ALSTM peut surpasser le modèle classique : 

 Comparaison entre LSTM et ALSTM à faire des prédictions des actions du marché de 

la bourse de 5 grandes entreprises : 

 

Tableau 1 - Comparaison entre LSTM et ALSTM 

 
Intel Wells Fargo Amazon  Agilent BE 

LSTM 0.573 0.457 0.490 0.457 0.470 

ALSTM 0.588 0.603 0.328 0.443 0.493 

 

  

 On voit dans le tableau ci-dessus qu’effectivement ALSTM est plus précis que le 

modèle classique. 
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2.3.4 BLSTM 

2.3.4.1  Structure générale 

 Le LSTM bidirectionnel est un LSTM optimisé, qui peut lire des séquences d'entrée 

des deux côtés. Cette structure permet à LSTM d'apprendre des motifs séquentiels dans les 

deux sens. Après le traitement, chaque pas de temps t de BLSTM générera deux états cachés :  

- htf : état caché pour la couche avant au pas de temps t. 

- htb : état caché pour la couche arrière au pas de temps t. 

  

 Les modèles BLSTM peuvent être divisés en deux types en termes de manière dont 

ils génèrent leurs états cachés :  

- Processus plusieurs-à-plusieurs : le modèle concaténerait htf et htb et produirait une 

instruction à chaque pas de temps. 

- Processus plusieurs-à-un : le modèle généreraient qu'une seule instruction, qui est 

déterminée par les états cachés produits par les deux couches directionnelles au 

dernier pas de temps. 

 

 Pour les situations qui nécessitent une sortie à chaque pas de temps, la structure 

plusieurs-à-plusieurs est plus appropriée. Au contraire, lorsque la situation exige que le 

modèle produise une sortie généralisée, la structure plusieurs-à-un serait préalable. [9] 

 

 

Figure 17 - Flux de calcul du modèle BLSTM 
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2.3.4.2 But de L’architecture 

 La version LSTM de la structure BRNN est appelée LSTM bidirectionnelle 

(BLSTM). Cette version peut améliorer les performances du modèle LSTM dans les 

processus de classification. Contrairement à la structure LSTM standard, deux réseaux LSTM 

différents sont entraînés pour des entrées séquentielles dans l'architecture BLSTM. [12] 

 

2.3.4.3 Efficacité 

 Les structures BLSTM peuvent donner de meilleurs résultats que d'autres structures 

de réseau, selon la zone à problème. Elles sont des réussites significatives dans les tâches de 

traitement de la parole où le contenu est important. [12] 

 Les BLSTM combinent un autre LSTM qui recule dans la séquence et est donc 

capable d'apprendre une représentation qui dépend à la fois du passé et du futur mais qui est 

la plus sensible aux valeurs d'entrée autour de ce moment particulier. [13] 

 

  

2.3.5 MDLSTM 

2.3.5.1 Structure générale 

 Le modèle LSTM multidimensionnel (MDLSTM) a des connexions récurrentes dans 

plusieurs dimensions au contraire des LSTM normaux qui n'utilisent qu'une récurrence sur 

une dimension (l'axe des x d'une image ou l'axe du temps pour l'audio). Par exemple, dans les 

unités 2D LSTM (utilisées dans les systèmes de reconnaissance d'écriture manuscrite de 

pointe), la valeur cachée dépend des valeurs des axes x et y précédents de l'image ce qui 

permet à ce dernier de travailler directement sur des images d'entrée brutes et de traiter des 

données bidimensionnelles de taille illimitée, capturant potentiellement les dépendances à 

long terme sur les deux axes. L'architecture MDLSTM s'est prouvé d'être extrêmement 
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efficace dans la reconnaissance d'écriture manuscrite mais en même temps demande une 

puissance de calculs considérable ce qui la désavantage par rapport aux autres architectures. 

[18] 

 

 

Figure 18 - Dépendances et ordre de calcul du MDLSTM 

 

 (a) Les flèches entrantes vers un pixel ont leur origine au niveau des pixels nécessaires 

au calcul du pixel actuel. 

 (b) Ordre de calcul naïf : les nombres indiquent l'ordre de calcul qui va de haut en bas, 

de gauche à droite, un pixel à la fois. 

 (c) Ordre de calcul en diagonale : tous les pixels sur une diagonale commune sont 

calculés en même temps. 

 

2.3.5.2 But de L’architecture  

 Le modèle MDLSTM est mis en place pour améliorer la fidélité de la technologie de 

reconnaissance. En effet, les scientifiques sont en constante recherche pour trouver la solution 

optimale pour gagner du temps tout en minimisant les erreurs qui peuvent être commises, ce 

qui a permis à cette nouvelle architecture de naître. [18] 
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2.3.5.3 Efficacité  

 Récemment, des concours de reconnaissance d'écriture manuscrite ont été remportés 

par les MDLSTM-RNN et très récemment, les réseaux MDLSTM ont également donné des 

résultats prometteurs pour la reconnaissance vocale  

 

Tableau 2 - les résultats des entrainements sur IAM 

 

Système 
 

WER (word error rate) CER (character error rate) 

dev eval dev eval 

Doetsch 8.4 12.2 2.5 4.7 

Voigtlaender 8.7 12.7 2.6 4.8 

Pham 11.2 13.6 3.7 5.1 

 

 Le tableau compare les résultats des entrainements obtenus par les chercheurs sur la 

base de données IAM (images texte manuscrit) des scores WER et CER :  

• Doetsch a utilisé une architecture de réseau LSTM.  

• Voigtlaender a utilisé des réseaux LSTM et a appliqué un critère d'entraînement 

discriminant en séquence.  

• Pham a utilisé un modèle optique MDLSTM plus petit et aucune approche de 

vocabulaire ouvert pour la reconnaissance, et donc on peut conclure que le modèle 

MDLSTM est le plus fiable. [18]  
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2.3.6 QRNN   

2.3.6.1 Structure générale 

 Abréviation pour "Quasi-Recurrent Neural Networks" permet de faire une approche 

de la modélisation de séquences neuronales qui alterne des couches convolutifs, qui 

s'appliquent en parallèle à travers les pas de temps, et une fonction de pooling récurrente 

minimaliste qui s'applique en parallèle à travers les canaux. Malgré l'absence de couches 

récurrentes entraînables. Une révolution par rapport aux vieux modèles où chaque neurone 

dépend des autres neurones qui s'est montré d'être coûteux en temps et en ressources. 

 

Figure 19 - La structure de QRNN 

 

 La partie en "rouge" dans la figure représente les calculs les plus compliqués et lents 

et qui peuvent être traités en même temps. 

 La partie en "bleu" représente les fonctions les plus simples et rapides et qui corrigent 

ce que la partie rouge a eu faux 

 

2.3.6.2 But de L’architecture  

 Pendant longtemps les chercheurs ont supposé que la meilleure manière de traiter les 

textes est de copier la manière avec laquelle l’être humain lit, c'est a dire mot par mot du 



CHAPITRE 2 : LES RESEAUX DE NEURONES RÉCURRENTS 

 

 33 

 

début à la fin mais qui s'est avéré d'être faut. En effet on peut traiter tout à la fois (comme par 

exemple une image) puis petit à petit comprendre le contexte, d'où l'introduction de cette 

nouvelle architecture. Elle a été mise en place pour résoudre certaines problématiques que 

pouvait rencontrer le modèle RNN classique afin de les résoudre de manière plus rapide et 

plus précise notamment pour les très longues séquences de données. 

 

2.3.6.3 Efficacité 

  D'après plusieurs tests effectués avec des moyens de calcul égaux. Le modèle QRNN 

s'est montré jusqu'à 16 fois plus rapide que les autres architectures précédentes notamment 

dans les traductions de texte, l'analyse des sentiments et les prédictions. [15] 

Comparaison entre un modèle LSTM et un modèle QRNN : 

 

Tableau 3 - Résultat sur l'analyse de sentiment d'une critique de film 

Modèle Temps de traitement(s) Précision 

LSTM 480 90.9 

QRNN 150 91.4 

 

Tableau 4 - Résultat sur une traduction d'allemand en anglais 

Modèle Temps de traitement(h) Score test BLEU  

LSTM 4.2 16.53 

QRNN 1 19.41 
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2.4 Conclusion 

 Après être familiarisé avec les différents types d'architecture neuronales, nous avons 

choisie de nous focaliser sur les CNN standards et l’architecture BLSTM qui a réglé le 

problème de la descente de gradient pour les RNN standard, les résultats satisfaisants obtenue 

lors de notre étude et la disponibilité des ressources pour travailler de manière plus facile et 

fluide ont influencé notre décision. 

  

 Dans le prochain chapitre nous allons étudier ce modèle plus profondément et en 

détail sur le fonctionnement de ces mécanismes. 
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Chapitre 3 

Implémentation 

3.1 Introduction 

 Pour construire un Modèle pour notre système de reconnaissance, nous allons explorer 

des étapes importantes et nécessaires pour mener à bien le travail. 

 En plus, examiner les différents environnements et outils pour l'implémentation et 

choisir les meilleures options est une étape fondamentale dans le processus de création de 

notre système d'où l'importance de ce chapitre. 

 

3.2 Environnements d’implémentation 

 En ce qui suit, les outils ML que la plupart des gens utilisent et qui peuvent être 

d'une grande aide : 

 

3.2.1 TensorFlow  

 TensorFlow est une bibliothèque open source à grande échelle. Elle utilise à la fois 

des modèles de ML et de réseau de neurones. 

 TensorFlow est un outil d'apprentissage automatique compatible avec Python. Il 

fonctionne à la fois sur CPU et GPU. En outre, TensorFlow entraîne et exécute des modèles 

de réseaux de neurones. 
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3.2.2 Keras  

 Keras est un excellent outil ML si vous êtes débutant. Il s'agit d'une API de réseau 

neuronal avancée. Il s'exécute au-dessus de TensorFlow, Theano, CNTK. Il peut créer à la 

fois CNN et RNN ou leur combinaison. 

 La bibliothèque est très conviviale et facile à utiliser. Sa conception est une API 

spécialement destinée aux humains plutôt qu'aux machines. Keras est l'un des outils 

d'apprentissage automatique les plus utilisés pour les débutants. C'est également l'un des 

meilleurs outils d'apprentissage automatique. 

 

3.2.3 Pandas 

 Pandas est l'une des bibliothèques les plus basiques et les plus faciles à pratiquer en 

ML. Il est généralement utilisé pour Python. Ils gèrent la manipulation des données et d'autres 

fonctions liées aux données. Il fournit des structures de données rapides et efficaces. Ces 

structures de données rendent les données structurées et chronologiques très faciles à utiliser. 

Son objectif est de devenir l'outil de manipulation de données le plus avancé au monde. 

 

3.2.4 Numpy 

 Numpy est un outil d'apprentissage automatique utilisé dans les calculs 

scientifiques. Des bibliothèques plus avancées comme Tensorflow et Theano fonctionnent sur 

NumPy. 

 Pour les calculs basés sur les mathématiques, cette bibliothèque vient en main. Il 

dispose d'un tableau à N dimensions, d'autres outils sophistiqués pour le calcul des données. 

 Numpy est un outil basé sur Python. Il s'agit d'un stockage multidimensionnel de 

données génériques. Par conséquent, nous l'utilisons également dans diverses bases de 

données. 
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3.2.5 MatPlotLib 

 Matplotlib est une bibliothèque de tracé de graphes utilisée en Python. Avec cela, 

nous pouvons dessiner des histogrammes, des graphes.  

 La seule différence est que MatPlotLib est utilisé pour le dessin 2D. Alors que la 

colle peut également être utilisée pour la 3D, elle peut également prendre des images en 

entrée.  

 Il est construit sur des tableaux Numpy. L'avantage est qu'il peut prendre une grande 

quantité de données. 

 

3.2.6 Pillow 

 Pillow est une bibliothèque d'imagerie Python qui y ajoute des capacités de 

traitement d'image. Elle fournit une prise en charge étendue des formats de fichiers, une 

représentation interne efficace et des capacités de traitement d'image assez puissantes. 

La bibliothèque d'images principale est conçue pour un accès rapide aux données stockées 

dans quelques formats de pixels de base. Il devrait fournir une base solide pour un outil 

général de traitement d'image. 

 

3.2.7 Jupyter Notebook 

 Le bloc-notes Jupyter est l'une des plateformes/outils d'apprentissage automatique 

les plus utilisés dans l'industrie. C'est une plateforme de traitement très efficace et rapide. Elle 

prend en charge trois langages, qui sont Julia, Python et R. En combinant les trois, nous 

obtenons le nom Jupyter. Le Jupyter Notebook est idéal pour le codage Python. Nous 

pouvons utiliser Jupyter pour exécuter vos codes ML. 
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3.3 Étapes de construction générales du Modèle  

 Le processus de construction comprend généralement 5 parties nécessaires pour 

former un algorithme pour réaliser le système de reconnaissance manuscrite. [19] 

 

 

 

Figure 20 - L'architecture générale du modèle 

 

3.3.1 Collecter les données 

 La première étape consiste à acquérir des images de documents papier. De cette 

façon, une image originale peut être capturée et stockée. La plupart des documents papier 

sont en noir et blanc. En d'autres termes, il doit remplacer chaque pixel d'une image par un 

pixel noir ou blanc, C'est une méthode de segmentation d'images. [19] 

 La plupart des scientifiques utilisent des bases de données de large volume pour 

construire les modèles d’apprentissage comme La base de données IAM qui contient 13 353 

images de lignes de texte anglais manuscrites créées par 657 écrivains totalisant 1 539 pages 

manuscrites comprenant 115 320 mots. La base de données est étiquetée et isolées au niveau 

de la phrase, de la ligne et du mot. [20] 
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Figure 21 - formulaire contient textes segmentés 

 

3.3.2 Prétraitement 

 Le but du prétraitement est de rendre les données brutes utilisables par les 

ordinateurs. Le niveau de bruit sur une image doit être optimisé et les zones en dehors du 

texte supprimées. Le prétraitement est particulièrement important pour reconnaître les 

documents manuscrits qui sont plus sensibles au bruit et permet d'obtenir une image de 

caractère propre pour obtenir de meilleurs résultats de reconnaissance d'image. 

Cette partie contient 6 étapes : 

 

3.3.2.1 Nettoyer les données 

 Ignorer toutes les images mal segmentées en utilisant le fichier words.txt qui contient 

toutes les informations sur l’ensemble des images de la base de données IAM 
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Figure 22 - Fichier Words.txt 

 

 

3.3.2.2 Fractionner les données  

 Cette technique permet de garantir la précision de la création de modèles de 

données et en divisant l’ensemble de données en trois sous-ensembles : 

 

• Ensemble d’entrainement  

• Ensemble de validation  

• Ensemble de test 

 

3.3.2.3 Préparer les données  

 Cette étape consiste principalement de générer à partir du fichier words.txt : 

• Les Labels et les chemins d’accès directe aux images de la base de données IAM. 

• Trouvez la longueur maximale et la taille du vocabulaire dans les données. 
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3.3.2.4 Sauvegarder les données  

 Créer des fichiers textuels qui contient toutes les données générées dans l’étape 

précédant dans un dossier sous le nom ‘Data’. 

 

 

Figure 23 - Affichage du Terminal pendant le prétraitement 

 

 

3.3.2.5 Construire le vocabulaire du caractère  

 

 Keras fournit différentes couches de prétraitement pour traiter différentes modalités 

de données. Notre cas implique le prétraitement des étiquettes au niveau du caractère. Cela 

signifie que s'il y a deux étiquettes, par ex. "chat" et "chien", alors notre vocabulaire de 

caractères devrait être {a, c, d, g, o, t}. Nous utilisons la couche StringLookup à cette fin. 
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3.3.2.6 Redimensionner les images sans distorsion 

 

 Nous devons effectuer notre redimensionnement de telle sorte que les critères 

suivants soient remplis : 

 

• Le rapport hauteur/largeur est conservé. 

• Le contenu des images n'est pas affecté. 

 

 

 

Figure 24 - échantillons avant le redimensionnement 

 

 

 

Figure 25 - échantillons après le redimensionnement 

 

 

3.3.3 Construire le modèle 

 

3.3.3.1 Entrée 

 Une image noire et blanche de 3 dimensions avec une taille de 32 × 128 × 1 est 

introduite dans les couches CNN. 
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3.3.3.2 Conv-1 & Conv-2 

 La première couche convolutive est constituée de 32 noyaux de taille 3 × 3 et la 

deuxième couche de 64 noyaux de la même taille, Chaque couche se compose de deux 

opérations. Premièrement, l'opération de convolution, qui applique le noyau de filtre dans les 

deux couches. Ensuite, la fonction RELU non linéaire est appliquée. 

 

3.3.3.3 MaxPool-1 & MaxPool-2  

 La couche MaxPool-1 et MaxPool-2 suivent Conv-1 et Conv-2 qui consistent en 

une taille de pool de 3 × 3. 

 

3.3.3.4 Dense-1 

 La couche dense garantit que chaque neurone reçoit une entrée de tous les neurones 

de la couche précédente. Dense-1 est connectée avec la sortie de la deuxième couche de 

convolution et est constituée de 64 neurones, une fonction d’activation RELU et couche 

dropout avec 0.2.  

 

3.3.3.5  BLSTM-1 & BLSTM-2 

 La première séquence de caractéristiques contient 128 caractéristiques par pas de 

temps et la deuxième 64 caractéristiques, avec dropout de 0.25. Le RNN propage les 

informations pertinentes à travers cette séquence. La séquence de sortie RNN est mappée sur 

la couche Dense-2.  
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3.3.3.6 Dense-2 

 L'ensemble de données IAM se compose de 79 caractères différents, deux autres 

caractères supplémentaires est nécessaire pour l'opération CTC (étiquette vierge CTC), il y a 

donc 80 entrées avec une fonction d’activation Softmax. 

3.3.3.7 CTC 

 Notre modèle utilisera la perte CTC comme couche de point final. Lors de 

l’entrainement du modèle, le CTC reçoit la matrice de sortie et le label et calcule la valeur de 

perte. Lors de l'inférence, le CTC ne reçoit que la matrice et il la décode dans le texte final. 

Le texte de référence et le texte reconnu peuvent comporter au maximum 32 caractères. 

 

 

 

 

Figure 26 - Résumé du Modèle 
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3.3.4 Compiler le modèle 

 Le modèle Keras fournit une méthode, compile () pour compiler le modèle. Les 

attributs de la méthode compile () sont les suivants : 

• Loss function  

• Optimizer  

• Metrics  

L’optimisation est un processus important qui optimise les poids d'entrée en comparant la 

prédiction et la fonction de perte. Nous avons utilisé l’optimisateur Adam. 

 

 

3.3.5 Entrainer le modèle 

 Les modèles sont entraînés par des tableaux NumPy à l'aide de fit (). L'objectif 

principal de cette fonction d'ajustement est utilisé pour évaluer le modèle en entrainement. Il 

a la syntaxe suivante : 

 model.fit (X, Y, Epochs) 

• X, Y : C'est un tuple de données. 

• Epochs : nombre de fois où le modèle doit être évalué pendant la formation. 

Où : 

• X = données d’entrainement. 

• Y = données de validation. 

• Epoch : 50. 
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3.3.6 Évaluer le modèle 

 L'évaluation est un processus au cours du développement du modèle pour vérifier si 

le modèle est le mieux adapté au problème donné et aux données correspondantes. Le modèle 

Keras fournit une fonction, évalue qui effectue l'évaluation du modèle. Il a trois arguments 

principaux : 

• Tester les données 

• Étiquette de données de test 

• Verbose - vrai ou faux 

 

3.3.7 Prédiction du modèle 

Enfin, nous prédisons en utilisant les données de test comme ci-dessous 

 

 

 

 

Figure 27 - Prédictions avec les données de test 
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Et de tester avec des nouvelles images :  

 

 

Figure 28 - Prédictions avec nouvelles images 

 

3.4 Conclusion  

 BLSTM surpasse les autres modèles lorsque nous voulons que notre modèle 

apprenne des dépendances à long terme. La capacité de BLSTM à oublier, mémoriser et 

mettre à jour les informations lui donne une longueur d'avance sur les RNN. 
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Conclusion Générale 

 La création d'un système de reconnaissance d'écriture manuscrite est une tâche 

complexe qui requiert beaucoup d'efforts et de ressources et qui combine plusieurs 

techniques. Il existe plusieurs méthodes avec différents avantages et inconvénients, ou leur 

performances dépendent entièrement des tâches et des ressources données.   

 

 Les études faites dans ce rapport nous ont permis d'avoir une opinion détaillée sur les 

différentes architectures CNN & RNN et pouvoir choisir l'approche la mieux adaptée au 

système que nous voulons créer qui est l'architecture BLSTM (Bidirectional Long Short Term 

Memory). 

 

 En effet, les BLSTM ont prouvé être un véritable atout dans le processus de création 

d'un système de reconnaissance et encore plus la reconnaissance d'écriture manuscrite ou les 

résultats obtenus ont été satisfaisants par rapport au ressource matérielle donnée dans un 

temps d'exécution concurrentiel. Sa disponibilité et sa popularité montrent l'efficacité de ce 

dernier, ce qui a encouragé notre choix . 

 

 Pour accomplir à bien notre travaille, nous avons pris du temps pour trouver les 

meilleures outils et environnements basé sur les critères suivants : Open Source, Facile à 

utiliser, Disponibilité, Documentation et Recherche fluide etc. 

 

 les outils trouvé les mieux adaptés à notre manière de travailler sont  : 

 

• Python : créer des programmes rapidement , disponibilité des bibliothèques et les 

APIs et une très grande communauté actif.  

• Tensorflow : une meilleure performence une bonne présentation graphique et un 

soutien communautaire. 
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• Keras : API simple d’utiliser ,facile a apprendre et est très facile d’ajouter de 

nouvelles fonctionnalités. 

• Google colab : plateforme qui nous permettre d’utiliser un environnement Jupyter 

Notebook configuration et qui fournis des ressources tel que CPU ,GPU totalement 

gratuite pour avoir plus de performance 

 

 Finalement, toutes ces recherches vont nous servir à réaliser notre projet de fin 

d'étude, la réalisation d'un système de reconnaissance de l'écriture manuscrite à l'aide de 

différentes technologies modernes. La plus importante est les réseaux de neurones récurrents 

plus exactement les BLSTM qui va nous permettre de transformer une théorie à un système 

accompli, c'est-à-dire capable de faire la reconnaissance d'écriture manuscrite de manière 

fiable et exacte dans un lapse de temps raisonnable. 
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