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| ntroduction Générale

Durant les dernieres années le marché des ventes automobiles a connu une
explosion en croissance ce qui submergé rendu le Traffic routier trés important et presque
impossible dans les heures de pointe, imaginez le flux important de vehicules a I’entrée
des différents établissements (sociétés, entreprises, ecoles, universités, hopitaux, ...), et si
a chague entrée on avait un agent qui doit prendre en note toute les plaques
d’immatriculation, en prenant compte du risque d’erreurs ou les conséquences vont étre
importantes dans la gestion des entrées : longue file d’attente, retard des employés, retard
des travaux ... ce qui implique le besoin d’automatiser I’accés de ces différents
établissement (avec par exemple une barriere contrdlé par une caméra), ce qui permet un

acces rapide et une fluidité dans les entrées.

D’ou I’intérét de notre projet intitulé (Reconnaissance de plague d'immatricul ation
en temps réel). Ce sujet présente une grande importance et intérét dans le controle des

acces aux établissements ainsi que leurs sécuriteés.

Dans ce travail nous présentons un programme de reconnaissance des plaques
d’immatriculation en temps réel. Pour aboutir a des résultats pertinents ce mémoire est

établi sur trois chapitres :

Le premier chapitre : nous présentons les géneralités sur I’ANPR et

I’analyse d’images.

Le deuxiéme chapitre : est consacré au prétraitement, I’extraction des

caractéristiques et les réseaux de neurones

L e troisieme chapitre : est consacré a I’ implémentation et les résultats de

notre travail .

Reconnaissance de plaque d'immatriculation en tempsréel



1Chapitrel: Généralitéssur

I’analyse d’images
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1.1 | ntroduction :

Depuis le début du 20éme siecle, I'homme essaie de créer une machine capable de
reproduire les taches qu’une personne effectue au quotidien, cependant la majorité de ces
taches requirent lavision, qui est une faculté innée chez I’humain mais qui a tant fasciner

les chercheurs, ce qui est donnée naissance alavision par ordinateur.

Cette technologie ne cesse de se développer et a depuis touché plusieurs domaines,
par exemple pour aider les humains dans les taches d’identification et de reconnaissance
comme la reconnaissance automatique de plaques d’immatriculation qui avec la nette
ascension des ventes automobiles est devenue un besoin fondamental, notre travail
présente un systéme ANPR qui se base sur les techniques de reconnaissance de formes

combiné avec la reconnai ssance optique des caracteres.

Dans ce chapitre nous présentons brievement des généralités sur la reconnaissance
automatique des plaques d’immatriculation, on couvrira aussi les images et |e traitement
d’images, la reconnaissance des formes ainsi que le systeme de reconnaissance optique

des caractéeres.

1.2 Reconnaissance automatique de plaques

d’immatriculation :

1.2.1 Historique:

L'ANPR aétéinventéen 1976 alaPolice Scientific Dével oppent Branch en Grande-
Bretagne.[5] Les systémes prototypes fonctionnaient en 1979 et des contrats ont été
attribués pour produire des systémes industriels, d'abord chez EMI Electronics, puis chez
Computer Recognition Systems (CRS, qui fait maintenant partie de Jenoptik) a
Wokingham, au Royaume-Uni. Les premiers systémes d'essai ont été déployés sur laroute

Aletautunnel de Dartford. Lapremiére arrestation par détection d'une voiture volée aeu

: : : : . 11
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lieu en 1981.[6] Cependant, I'ANPR n'est pas devenu largement utilisé jusqu'a ce que de
nouveaux développements dans des|ogiciels moins chers et plusfacilesautiliser aient été
lancés au cours des années 1990. La collecte de données ANPR pour une utilisation future
(C'est-a-dire pour résoudre des crimes alors non identifiés) a été documentée au début des
années 2000.Le premier cas documenté dANPR utilisé pour aider a résoudre un meurtre
Sest produit en novembre 2005, a Bradford, au Royaume-Uni, ou I'ANPR ajoué un réle

essentiel danslalocalisation et la condamnation des assassins de Sharon Beshenivsky.[1]

1.2.2 Utilité et domaine d’applications de I’ANPR :

La reconnaissance automatique de plaques d’immatriculation est une technologie
qui utilise un traitement d'image avance et une reconnaissance optique de caractéres sur
les flux vidéo ou images pour lire la plague minéralogique du véhicule cette technologie

est maintenant d’une grande utilité dans plusieurs secteurs et domaines parmi eux :

Forcesdel'ordre: Prévention de la criminalité al'aide de caméras ANPR

installées sur les voitures de police mobiles et stationnaire.

L esroutesa péages: Capturelaplaque dimmatriculation, le péage en vidéo

et une facturation efficace avec presque aucune intrusion humaine.

Identification des infractions au code de la route : Identifie les ruptures
de signal, les accidents, les mauvais virages et les sorties de voie avec un

systeme de reconnai ssance de marque et de modele de voiture

Surveillance des aires de stationnement : Aide a la gestion efficace de
I'occupation du stationnement et a lidentification des places de

stationnement vacantes, du temps de stationnement, etc.

Smart parking : Idéal pour lescommerces de détail, les hotels, |es hdpitaux
et toute entreprise qui cherche aoffrir une expérience de stationnement libre.

Ce qui fera I’objet de notre travail.

: : : : . 12
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Figure 1.1 : Schéma d’un systéme d’acces automatique.

4 1001 101 g0
001 M Ipo10gD1001 y
; ooooqilioMioi00_ |

Figure 1.2 : Automatisation d’acces
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1.2.3 Définition d’une plaque d’immatriculation (plaque
minéralogique) :

Une plague dimmatriculation est une plaque portant une combinaison unique de chiffres
ou de lettres (pour une zone géographique donnée), destinée a identifier facilement un

véhicule.

1231 Systéme d’immatriculation algérien :
Le numéro dimmatriculation est composé de 3 groupes de chiffres séparés par un

espace (figure 1.1) :

ler groupe: 5 chiffres, 6 chiffres au maximum, qui correspond au numero

de dossier du véhicule.

2emegroupe: composé de 3 chiffres: le premier chiffre permet d'identifier
le type de véhicule (1 véhicule classique, 2 pour un poids lourd, 3 voiture
commerciale4 bus, 5 tracteurs de semi-remorque ,6 tracteur, 7 engins, 8
remorques, 9 motos), les deux suivants renvoient a I'année de mise en

circulation du véhicule.

3emegroupe: 2 chiffres qui identifient lawilaya d'immatriculation (De 01

a 58 actuellement).

ler groupe Zeme groupe 3Jeme groupe

Figure 1.3 : exemple de plaque d’immatriculation algérienne
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00513 (111 [39]

Le 00513correspond au nombre de Le39 correspond au numéro de la
voitures immatriculées a I’année de sa Wilaya d'El-Oued.
sortie de I"usine.

Le 111est divisé en deux parties.
Le premier 1correspond a la catégorie de voiture.

Le 11correspond a I’année de sa sortie de I’usine.

Figure 1.4 : Présentation d’une plaque d’immatriculation.

1.3 | mage et traitement d’image :

Au cceur de la I’ANPR se trouve son entrée, qui est appel ée une image. Les sources
dimages comprennent les caméras, les enregistreurs vidéo, les scanners et images
microscopiques, entre autres. Dans les prochaines rubriques nous allons parler de ce que
sont les images, comment les acquérir, comment sont-ils stockés et représentés, Quelles

sont les types d’image et quelles sont ces caractéristiques etc...

1.3.1 Définition d’image :

Ladéfinition du terme «image » lui-méme, telle qu’elle est donnée par exemple par

le Petit Robert, englobe une multitude de significations distinctes. Cela va de la «
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reproduction exacte ou représentation analogique d’un étre, d’une chose », a la «
représentation mentale d’origine sensible » ou a des concepts plus physiques comme un «

ensembl e des points » ou convergent des rayons lumineux (cas des images optiques).[7]

1.3.2 Acquisition d’image

L'acquisition permettant la conversion du document papier sous la forme d'une
image numérique (bitmap). Cette étape est importante car elle se préoccupe de la
préparation des documents a saisir, du choix et du paramétrage du matériel de saisie

(scanner), ainsi que du format de stockage des images.

Figure 1.5 : Schéma de dispositif d’acquisition

1.3.3 Image numérique

Dans son sens le plus général, toute image qui a été acquise, traitée et sauvegardee

sous une forme codée représentable par des nombres (valeurs numériques).

La numérisation est le processus qui permet de passer de I’état d’image physique
(image optique par exemple) qui est caractérisee par I’aspect continu du signal qu’elle
représente (une infinité de valeur dans I’intensité lumineuse par exemple), a I’état d’image
numérique qui est caractérisée par I’aspect discret (I’intensité lumineuse ne peut prendre

que des valeurs quantifiées en un nombre fini de points distincts).[7]

: : : : . 16
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C’est cette forme numérique qui permet une exploitation ultérieure par des outils

logiciels sur ordinateur.

1.3.4 Typesd’images

On distingue deux types d’images numériques :

1.34.1 Images matricielles:

Elle est composée d’une matrice (tableau) de points a plusieurs dimensions,
chague dimension représentant une dimension spatiale (hauteur, largeur, profondeur) ou
autre (par exemple, un niveau de résolution). Dans le cas d’images 2D les points sont
appelés pixeds qui sont représentés sous forme de minuscules carrés, et derriére chaque
pixel setrouve un échantillon de couleur. [8]

1.3.4.2 | mage vectorielle:

Le principe est de représenter |es données de I'image par des formules géométriques
qui vont pouvoir étre décrites d'un point de vue mathématique. Cela signifie qu'au lieu de
meémoriser une mosaique de points éémentaires, on stocke la succession d'opérations
conduisant au tracé. Grace ala vectorisation, chague é ément a une place bien définie ce
qui empéche la déformation et la perte de qualité de I’image.[§]
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Matriciel  Vectoriel

Jpeg .gif .png SVg

Figure 1.6: Image Matriciel vsImage Vectoriel

1.3.5 Caractéristiques d’une image numérique

1351 Luminance:
C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est définie aussi comme
étant le quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par I’aire apparente de cette
surface, le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a I’éclat d’un

objet.[9] Une bonne luminance se caractérise par :
Des images lumineuses (brillantes).

Un bon contraste : il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend
versle blanc ou le noir ; cesimages entrainent des pertes de détails dans les

zones sombres ou lumineuses.

L absence de parasites.
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1.3.6 Codage des couleursde I’image numérique

Le pixel est I'unité de base permettant de mesurer la définition d’une image
numerique matricielle, une image dépend du codage des couleurs du pixel elle peut donc
étre:

a.  Imagebinaire (noir et blanc):

Dans cette représentation, un pixel de cette image n’a la possibilité d’avoir que deux

valeurs distinctes O pour le noir et 1 pour le blanc.

% r%- o
J

.a.- L}
"h. _....r:-.r-f_‘.-t _-.J-'_ H o Tt

Figure 1.7 : Exempleimage binaire (O et 1)

b. Imageen niveau degris:
Dans une image numérique, le niveau de gris représente la luminosité d’un pixel.
Un pixel est codé genéralement sur un octet et a donc 256 valeurs possibles ; il permet
d’obtenir plus de nuances que le simple noir et blanc.

Valeurs des niveaux de gris et temntes de gris correspondantes .
0....20....40....50....80....100....120....140....160....180....200....220....240....255 |

Figure 1.8 : Différents niveaux de gris.
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Figure 1.9: Exempleimage en niveau degris

C. I mage en couleurs:

Il existe plusieurs modes de codages informatiques des couleurs, |e plus utilisé pour
le remaniement des images est I’espace colorimétrique rouge, vert, bleu (RVB ou en
anglais RGB Red, Green, Blue). Cet espace est basé sur la synthése additive des couleurs,
les couleurs sont obtenues en mélangeant les trois couleurs fondamentales, 18 a chaque
couleur est associé un octet et chague pixel « couleur » est codé sur 3 octets pour former
16 millions de couleurs différentes.

: : : : . 20
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Figure 1.10: Image en couleur

1.3.7 Traitement d’images numérique:

Le traitement d'images est I'ensemble des opérations effectuées sur I’image, afin
d’en améliorer la lisibilité et d’en faciliter I’interprétation. C'est, par exemple, le cas des
opeérations de rehaussement de contraste, élimination du bruit et correction d”un flou. C'est
aussi I'ensemble d’opérations effectuées pour extraire des "informations” de I’image
comme la segmentation et I'extraction de contours. Avant le traitement d'images, on peut
auss effectuer des opérations de prétraitement qui sont toutes les techniques visant a
améiorer la qualité d'une image. De ce fait, la donnée de départ est I'image initidle et le
résultat est également une image,

1.3.7.1 Filtrage d’images :

Le principe du filtrage est de modifier la valeur des pixels d'une image,

généralement dansle but d'améliorer son aspect. En pratique, il Sagit de créer une nouvelle
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image en se servant des valeurs des pixels de I'image d'origine. Deux types de filtrages

peuvent étre appliqués au traitement d’images : filtrage linéaire et filtrage non linéaire.

a. Lefiltragelinéaire:
Consiste simplement a remplacer chaque niveau de gris par une combinaison
linéaire des niveaux de gris des pixelsvoisins. Lesfiltres linéaires sont caractérisés par

leur réponse pulsionnelle (figure. 1.15).

o
fix = H (% y) = flx,
y) y) *H

Figure 1.11 : representation d’un systeme linéaire.

f: représente I’image d’entrée.
g: représente I’image de sortie

H : représente le masque.

Remar que Les images d’entrée et de sortie sont de méme taille N*N, et le masque
aunetaille (2*n+1). (2*n+1). Parmi lesfiltreslinéaireson a: lefiltre moyen et lefiltre

gaussien.

Filtrage gaussien :

Parmi les plus courants filtres linéaires, le filtre gaussien représente une bonne
qualité de résultats ainsi qu’une facilité de mise en ceuvre. Ce filtre permet d’éliminer les

bruits dit gaussien. Cetype defiltre utilise lamoyenne pondérée des voisins (Figure 1.16).
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Figure 1.16.a: image d’origine

MEraQE pasalen

Figure 1.16.b : filtrage Gaussien avec un
masgue (5x5).

Figure 1.12: Lefiltre gaussien.

b. FILTRAGE NON LINEAIRE
Le filtre non linéaire a été développé pour pallier aux insuffisances des filtres
linéaires : principalement la mauvaise conservation des contours. Dans ce filtre non
linéaire les pixels voisins interviennent suivant une loi non linéaire (Exemple : filtrage

median).

Filtrage médian

Le filtre médian consiste a remplacer un pixel par lavaeur médiane de lafenétre
d’analyse centrée sur le pixel. La taille du masque dépend de la variance du bruit et de la
taille des détails significatifs de I’image traitée. Ce filtre est trés utilise pour éliminer les
bruits impulsifs sur une image qui peuvent étre de différentes origines (poussieres, petits
nuages etc..) et qui se traduisent par des taches de faible dimension dont la distribution sur
I’image est aléatoire. L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il garde la netteté de

I’image (Figure 1.17).
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Figure 1.13.b : filtrage médian avec un masque (5x5).

Figure 1.13 : exemple defiltre médian sur uneimage.

1.3.7.2 Binarisation (seuillage) :

La binarisation permet de passer d’une image de niveaux de gris a une image
binaire composée de deux niveaux de gris 0 et 255 qui correspond respectivement au
noir et blanc, plus simple atraiter. En générale, on utilise un seuil de binarisation
approprié qui traduit la limite des contrastes fort et faible dans I’image. Alors la
binarisation permet de distinguer un objet en contraste sur un fond. Les niveaux de gris
sont partitionnés en deux classes (noire et blanche), ou le noir représente laforme, et le
blanc represente le fond. L’opération de seuillage (binarisation) consiste a comparer
I’intensité de tous les pixels avec une valeur de référence « seuil ». 1l existe deux types
de binarisation : binarisation globale et binarisation locale.

Reconnaissance de plaque d'immatriculation en tempsréel



a. Binarisation globale (moyenne) :
Le seuillage global consiste a prendre un seuil, ajustable, mais identique pour
toute I’image. Pour une échelle a 256 niveaux de gris, cette valeur est comprise entre 0
et 255, généralement dans la plage médiane. Chague pixel est comparé a ce seuil : en
polarité directe, ceux de niveaux de grisinférieurs sont mis a « blanc » (0), ceux
Supérieurs mis a « noir ».

Image d’entreée

image binaire

Figure 1.14 : Binarisation globale.

b. Binarisation locale :
Pour la binarisation locale, I’affectation d’un pixel dépend non seulement du
pixel lui-méme, mais aussi de ses pixels voisins (locaux). Bien que cette méthode soit

robuste, elle a I’inconvénient d’étre lente, car la binarisation de chague pixel nécessite
I’analyse de son voisinage.

Soit f (i, j) représente le pixel central pour un voisinage de (2n+1) (2n+1).

1 .
H= (¢me1)4 * Yk=—ndi=—af+k )+ 1)

0= J(zn-li 1)+ * Ve n el A+ kg + D) —p*
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Pour chague pixel de I’image est comparé en polarité directe au seuil suivant :
S=p-k*o.

Avec:

M : la moyenne du voisinage (2n+1) (2n+1) du pixel traité.

o0 : I’écart type du voisinage (2n+1) (2n+1) du pixel traité.

k : coefficient de binarisation (O<k<1).

I, C:Wocuments and Setting.. ® T ©
v

Image d’entrée image binaire

Figure 1.15 : Binarisation locale.

BIHARISATION LOCALE

Figure 1.16 : Labinarisation locale delafigure1l.17.a.
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1.3.7.3 Normalisation de caracteres:

La normalisation est un processus d’expansion ou de contraction de tous les
points d’image, c’est une opération qui consiste a rendre I’image en une taille standard
ou fixe. Mais si la taille fixée est tres petite, on peut perdre I’information, si elle est tres
grande, I’étape de reconnaissance va opérer lentement [12], donc une bonne
normalisation va permettre d’augmenter la rapidité de traitement du systéeme et réduire
considérablement |e temps de reconnai ssance sans perdre les informations contenues
dans I’image. La normalisation dans notre cas consiste a prendre la méme taille (40*40)
pour toutes les images qui avaient probablement des tailles différentes dues au
découpage.

Normalisation

Figure 1.17 : normalisation de caractére 0 de taille 21x45p a 40x40p
1.4 Reconnaissance des formes:

1.4.1 Introduction

La reconnaissance des formes (RDF) est un domaine d’application de
I’intelligence artificiel qui s’intéresse au traitement des différentes formes qui existent
dans notre univers autrement dit ; laRDF est un domaine qui cherche des outilslogiciels
qui sont capables d’interpréter des signaux captés dans le monde physique donc, elle rentre

dans le cadre de la communication homme machine.

Cette tache est souvent difficile pour plusieurs raisons ; les formes appartiennent
a un monde physique dont la transcription numérique est trés complexe a cause de
I’absence de capteurs adaptés a toutes les situations. Ensuite, la nature des formes et leur
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apparence varient d’un échantillon a I’autre (méme au sein d’une méme famille), ce qui

multiplie les dimensions de I’espace de représentation et rallonge le temps de décision.

1.4.2 Butsdela RDF:

La reconnaissance des formes consiste en une automatisation de téches de
perception artificielle réalisées usuellement par le cerveau et le systéme sensoriel humain,
par exemple ; reconnaitre un caractere manuscrit, un son, un signal et un objet dans une
image numeérique. Une forme est une représentation simplifiée du monde extérieur définie
sous une forme acceptable par I’ordinateur (par exemple un vecteur de réels, ou bien un

mot d’un langage donné, ...).

1.4.3 Domaine d’application

1) Reconnaissance desformes sur signaux temporels
« Signa de parole:

* Reconnaissance de la parole (qu’at on dit ?).

» Reconnaissance du locuteur (qui aparlé ?).
%+ Signaux biomédicaux :

» Exemple: électrocardiogramme...

» Surveillance d’instruments, diagnostics de panne.

2) Reconnaissance desformesdanslesimages numériques
+¢+ Lecture automatique de caractéres.
% Reconnaissance d’empreintes digitales.

» Radiographies.
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* Analyse de scénes, interprétation d’images.

Dans ces dernieres approches on voit rapidement apparaitre la nécessité de coupler
les techniques « pures et dures » de la reconnaissance des formes classiques avec les

techniques de I’intelligence artificielle...

1.4.4 Lesméthodes delareconnaissance desformes

1441 M éthodes statistiques
On considere ici la situation ou il existe un ensemble de réalisations étiquetées
permettant un apprentissage supervisé (par opposition aux méthodes qui partent d'une
connaissance nulle sur les éiquettes des réalisations et cherchent a les grouper sur des
criteres de ressemblance). Les exemplaires des classes correspondent aux observations
d'une variable aléatoire X. Chaque réalisation x est représentée par un vecteur de Rn.

Chague composante du vecteur correspond & un descripteur.

L'objectif est toujours dassigner une rédisation inconnue a sa classe
d'appartenance en minimisant I'erreur de décision. Ce probleme peut étre résolu de
nombreuses manieres, le choix de laméthode dépend en partie des connai ssances a priori

gue I'on a sur les distributions de probabilités des exemplaires des classes.

1.4.4.2 M éthodes structur elles (ou syntaxiques)
Les méthodes structurelles ou syntaxiques reposent sur I’utilisation de structures de
données symboliques (chaines, arbres, graphes) pour la représentation de formes,
permettant ainsi une description explicite de lafagon dont laforme est construite a partir

de nombreux composants intersreliés.

Exemple : reconnaissance de chromosomes par analyse de contour (partie convexe
de forte courbure, partie concave de forte courbure, segment de droite).
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1.4.4.3 L es méthodes connexionnistes (lesréseaux de

neur ones)

Les méthodes connexionnistes constituent un domaine de recherche a part entiére
mais elles se sont imposées en reconnaissance de formes. Elles y trouvent matiére a
développer et a valider de multiples variantes de réseaux. Elles permettent d'étendre les

techniques de séparation linéaire (le cas du perceptron) a des séparations non-linéaires.

L'idée des réseaux connexionnistes a éé inspirée par la structure
neurophysiologique du cerveau. Un neurone formel est une unité d'un systéme organise

en réseau par des connexions entre uniteés.

Plusieurs éudes considérent que les réseaux de neurones font partie des approches
statistiques. L’approche connexionniste est une implémentation dérivée de I’approche
statique.

1.4.4.4 Erreursdereconnaissance
Les défauts sur |es caractéeres engendrent pour leslogiciels de laROC des erreurs
de reconnaissance. L’évaluation de la qualité de ces logiciels nécessite de caractériser

puis d’évaluer quantitativement les erreurs.

1.5 Reconnaissance optique des caracteres (OCR)

1.5.1 Historique:

En 1950, Frank Rowlett, qui avait cassé le code diplomatique japonais PURPLE,
demanda a David Shepard, un cryptanalyste de I'AFSA (prédécesseur de la NSA
américaine), de travailler avec Louis Tordella pour faire a |'agence des propositions de

procédures d'automatisation des données. La question incluait le probleme de la
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conversion de messages imprimés en langage machine pour le traitement informatique.
Shepard décida qu'il devait étre possible de construire une machine pour le faire, et, avec
I'aide de Harvey Cook, un ami, construisit « Gismo » dans son grenier pendant ses soirées
et sesweek-ends. Lefait fut rapporté dans le Washington Daily News du 27 avril 1951 et
dans le New York Times du 26 décembre 1953 aprés le dépbt du brevet numéro 2 663
758. Shepard fonda alors Intelligent Machines Research Corporation (IMR), qui livrales
premiers systémes de ROC au monde exploité par des sociétés privées. Depuis 1965, la
Poste des Etats-Unis utilise pour trier le courrier des machines ROC dont le principe de
fonctionnement a éé imaginé par Jacob Rabinow, un inventeur prolifique. La Poste
canadienne utilise des systemes ROC depuis 1971. Les systémes ROC lisent le nom et
I'adresse du destinataire au premier centre de tri automatise, et impriment sur I'enveloppe
un code-barres fondé sur le code postal. Les lettres n'ont plus qu'a étre triées dans les
centres suivants par des trieuses moins colteuses qui n‘'ont gu'a lire le code-barres. Pour
éviter toute interférence avec I'adresse lisible qui peut se trouver n'importe ou sur lalettre,
une encre spéciale est utilisée, qui est clairement visible sous une lumiére UV. Cette encre

semble orange dans des conditions d'éclairage normales.[10]

1.5.2 Introduction :

La reconnaissance optique de caracteres (ROC), en anglais Optical Character
Recognition (OCR),L e principe de cette technologie est en effet, de lire un document (une
image) et détecter les formes présentes dans ce dernier pour les comparer ensuite a une
bibliotheque intégrée contenant des milliers d’échantillons possibles pour chaque forme,
cette comparaison vise a faire correspondre chague forme détectée a une forme de la

bibliothéque pour en fournir le caractere al phanumeérique correspondant.

Dorénavant les nouveaux systemes d’OCR avancées sont devenus plus intelligent
et peuvent méme reconnaitre la plupart des polices avec un haut niveau de précision sans

avoir besoin d’un apprentissage au préalable.
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1.5.3 Définition :

La reconnaissance optique de caracteres est la reconnaissance de caractéres
spécifiques a une langue par un ordinateur en analysant une image, qui est d§jalisible par
ordinateur. Cela se fait souvent en prenant d'abord une image du document en le scannant
ou en prenant une photo numérigue. Celacrée uneimage matricielle composée de données
que I'ordinateur comprend, et gréce a des algorithmes spécifiquement programmés, dont
la plupart sont utilisés dans |le domaine de I'intelligence artificielle, I'ordinateur reconnait
les motifs(pattern) dans I'image, et dans ce cas, les motifs sont des caractéres. Le
programme crée ou sort ensuite des codes de caracteres, généralement ASCII, qui sont
équivalents aux caracteres reconnus de I'image d'entrée. La plupart des programmes

d'OCR doivent étre formés afin de mieux reconnaitre les caracteres.[11]

1.5.4 Domainesd’application OCR :

Les outils d’OCR ont été développés en une gamme d’applications spécifiques au
domaine, notamment la reconnaissance de recu, de facture, de cheques, de documents

|égaux, etc. parmi les domainesles plus utilisés:

1.54.1 Domaine bancaire et assurances:

Ces 3 secteurs, de par leur nature, sont tous de grands consommateurs de I’OCR.

L utilisation la plus courante de I’OCR est la saine gestion des cheques :
Ses détails sont transformés en texte numérique ;
Lasignature est validee ;
Le chéque est approuvé en temps réel.

Le tout sansimplication humaine.
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1.5.4.2 Monde légal :

Peu d’industries génerent autant de paperasse que I’industrie juridique, donc il est

simple de comprendre les avantages de I’OCR ici.

La numérisation, le stockage, la conservation en base de données accessible a la
recherche sont désormais possibles pour tous les documents imprimés : affidavits,

jugements, déclarations, avis, testaments, etc.

L’OCR est également disponible pour des documents en chinois, en arabe et en

orthographes pour les langues ayant une autre écriture que celles de type « romaine ».

1543 Santé:

Une autre industrie qui se préte bien a I’OCR est la santé. Il est possible de numériser
tout I’historique médical d’un patient : rapports de santé, radiographies, historique de
maladies, suivi des traitements, diagnostics, dossiers hospitaliers, couverture d’assurance,
paiements. Aprés numérisation, toutes ces informations sont disponibles et consultables

en un seul endroit.

Le fait que I’ensemble du dossier patient soit stocké numériquement représente un
avantage majeur pour I’épidémiologie et pour la logistique (maintien des niveaux de

medi caments en pharmacies, équipements et autres produits de santé, etc.)

Une fois numérises, tous les dossiers forment une énorme base de données qui peut
étre utile d’étudier dans son ensemble pour fournir des insights aux législateurs et aux

réseaux de santé partout dans le monde.

1.5.4.4 Sécuritéroutiere et surveillance d’acces :

Avec I’augmentation du trafic routier I’OCR devient de plus en plus un besoin qu’un
choix volitif désormais I’ANPR qui est une technologie basée sur I’OCR est une solution
idéale et peut étre implémenté dans plusieurs applications comme :
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Reconnait automati quement les excés de vitesse et | es franchissements de feu rouge.

Vérifie la carte grise et I’immatriculation du véhicule. Fournit une alerte

automatique lors du passage de véhicules inscrits sur liste noire.

Controle des entrées et des sorties. Leve les barrieres pour les véhicules autorisés.

1.5.5 Fonctionnement d’un OCR :

Le processus d'OCR est une activité composite qui comprend différentes phases.

(Figure 1.14) Ces phases sont les suivantes :

Acquisition de l'image
T

1

Pretraitement

|':'=r:'2.!r||-.'nt..—'.Li-:m

l

Selection de caracteristiques |

|

|Ei515:~'.i7'5-:at-.ﬂn|

Figure 1.18 : processus de fonctionnement de ’OCR

155.1 Acquisition d'images

L'acquisition dimages est la premiere étape de I'OCR qui comprend |'obtention
d'une image numérique et sa conversion en forme appropriée qui peut étre facilement
traitée par ordinateur. Cela peut impliquer la quantification ainsi que la compression

d’image. Un cas particulier de quantification est la binarisation qui n'implique que deux
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niveaux dimage. Dans la plupart des cas, I'image binaire suffit a caractériser I'image. La

compression elle-méme peut étre avec ou sans perte

155.2 Prétraitement :

Comme déja décrit dans la partie précédente s’intitulant “prétraitement”, apres
I'acquisition d'images, il y aun prétraitement qui vise aaméiorer laqualité de I'image. Et
ce en utilisant différentes méthodes de segmentation(local/globale), filtrage, ou bien

méme de modification morphologique comme I’érosion et la dilation

1.5.5.3 Segmentation des caractéres

Dans cette étape, I'image est segmentée en caractéres avant de passer en phase de
classification. La segmentation peut étre effectuée explicitement ou implicitement en tant
gue sous-produit de la phase de classification. De plus, d'autres phases de I'OCR peuvent

aider afournir des informations contextuelles utiles pour la segmentation de I'image.

1554 Extraction de caractéristiques:

Dans cette éape, diverses caractéristiques des caractéres sont extraites. Ces
caractéristiques identifient de maniére unique les caractéres. La sélection des bonnes
fonctionnalités et le nombretotal defonctionnalitésautiliser est une question de recherche
importante. Différents types d’éléments tels que I'image elle-méme, des ééments
géométriques (boucles, traits) et la caractéristique statistique (moments) peuvent étre
utilisés. Enfin, diversestechniquestelles que |'anal yse des composants principaux peuvent

étre utilisées pour réduire la dimensionnalité de I'image.
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1555 Classification :

Il est défini comme le processus de classification d'un caractére en sa catégorie
appropriée. L'approche structurelle de laclassification est basée sur les rel ations présentes
dansles Composants de I'image. Les approches statistiques reposent sur l'utilisation d’une
fonction de discrimination pour classer I’image. Certaines approches de classification
statistique sont le classificateur bayésien, classificateur d'arbre de décision, classificateur
de réseau neuronal, le plus proche classificateur de voisinage, etc. Enfin, il y a des
classificateurs basés sur une approche syntaxique qui suppose une approche grammaticale

pour composer une image a partir de ses sous-constituants.

1.6 Conclusion :

Ce chapitre, nous I’avons voulu a ce qu’il soit une bréve introduction sur ce que
c’est que I’ANPR, tout en couvrant des généralités sur I’image et les différents traitements
qu’elle peut subir, la reconnaissance des formes et la reconnaissance optique de caracteres
et leur impact dans I’implémentation de notre travail qui consiste en ladétection de plague
d’immatriculation algérienne dans des images et la reconnaissance des caractéres la

composant (les chiffres).
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2Chapitre 2 : Préraitement et

réseaux de neurones
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2.1 I ntroduction

Ce chapitre est divisé en trois parties, pour commencer nous allons présenter les
différentes techniques de prétraitement qu’on va utiliser, on décrira par la suite les
différentes méthodes appliquées pour I’extraction des caractéristiques, pour finir avec la

reconnaissance et classification par réseau de neurone.

2.2 Pr étraitement

En raison de la multitude de sources de bruits, et surtout de la multitude d’effets de
ces bruits sur une image, il n’existe pas de technique de restauration générale, adaptée a
toutes les situations. Il existe de nombreuses recherches permettant d’approcher ce
traitement automatisé du bruit mais, en général, ces techniques cherchent a adapter les
parameétres de traitements spécialisés, en fonction d’estimations calculées a partir de
I’image. Ainsi nous présenterons plusieurs techniques qu’on a utilisé nous permettant de

réduire les dégradations.

2.2.1 Filtragebilatéral :

Lefiltrage bilatéral proposé par Tomasi et al, repris par Paris et a, est une technique
de débruitage effective de I’image. Le filtrage bilatéral est une technique qui se base sur
des gaussiennes spatiales et une intensité. Il permet de faire un lissage et déliminer des
détails inutiles, avec I’avantage de preserver les contours entre les régions de I’image ;
guand on fait le lissage on ne se déplace que dans les zones semblables. La clé de cette
analyse consiste a exprimer le filtre dans un espace de dimension supérieure ou l'intensité
du signal est ajoutée a la dimension de domaine d’origine. Il convient, avant d’aborder le

filtre bilatéral, de donner la notion de la convolution gaussienne. [2]
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gCll], = Zgesg.(lp — qlD1,

Ou

llp — gll: La distance Euclidienne entre les endroits de pixel pet g
I, la valeur d'image a la taille de pixel de la position p.

Ga2(x) : Le gain gaussien 2D
- Expression du filtrebilatéral :

Laformule mathématique de ce filtre est la suivante :

1 - -
—— [ WeWs UlE+iy+)didin
U{x!}'} — I*L:! -
|y WeWod(dy))

On
U(x, ¥) : La valeur du pixel, d : la distance entre deux pixels

W. : Fonction d’éloignement en intensité, W;: Fonction d’éloignement spatial,

2.2.2 Binarisation locale:

Comme déja décrit dans le premier chapitre la binarisation permet de passer d’une
image de niveaux de gris auneimage binaire, nous avons choisi dans notre étude d'utiliser

une binarisation locale pour sarobustesse et son efficacité.

Dans les images avec une distribution de contraste uniforme de I'arriére-plan et du
premier plan comme les images de document, |e seuillage global est plus approprié. Dans
d'autres images dégradées comme un véhicule, ou il existe un bruit de fond considérable
ou une variation de contraste et d'éclairage, il existe de nombreux pixels qui ne peuvent

pas étre facilement classés comme premier plan ou arriére-plan. Dans de tels cas, la
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binarisation avec seuillage local est plus appropriée. Que nous ayons profondément décrit

dans le premier chapitre.

2.3 Extraction descaractéristiques :

Cette étape est primordiale pour la reconnaissance, elle nous permet alors
d’extraire les caractéristiques (dans notre cas les caractéres) pour les passer ensuite a la

phase de reconnaissance.

Pour cefairetrois étapes sont nécessaire ladétection des contours del'image, tracage
de ligne droite passant par les caracteres en appliquant la transformé de Hough, calcul de

la distance entre chague contour et la ligne pour extraire les caractéres contenus dans la

plague.

2.3.1 Détection de contour :

L a détection de contour a pour but de délimiter tous les objets de I’image en
incluant les caractéeres de la plaque d’immatriculation. Cette procédure est expliquée en

détails dans les paragraphes suivants

Cette méthode commence par un balayage de I’image binaire jusqu’a la
rencontre d’un pixel noir (pixel objet de valeur 1) précédé par un pixel blanc (valeur 0),
le pixel objet est considéré comme premier pixel du contour et le pixel blanc sera

considéré comme premier pixel voisin de ce dernier (pixel 1) (Figure 2.1.1).

Ensuite balayer le voisinage du pixel objet commencant par le pixel 2 jusqu’au
pixel 8 dont la numérotation se fait dans le sens horaire commencant par le pixel 1
considéré (Figure 2.1.2), si un pixel objet est rencontré sur ce voisinage, il est considéré
comme second pixel du contour, donc il faut balayer son voisinage (du pixel 2 jusqu’au
pixel 8) dansle senshoraire, le pixel 1 est le pixel qui précéde le second pixel contour
dans le balayage précédent. Le cycle se répéte jusqu'a la rencontre du premier pixel

contour (fin du contour).
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Remarque:

Pour chague pixel contour trouvé on affecte une valeur (un niveau de gris)
différente de “’0”” et de ’’1’” (niveau 3 par exemple), pour éviter la détection d’un méme

contour plusieursfois.

L’étape suivante est de chercher un autre contour, pour cela continuer le balayage
de I’image jusqu’au dernier pixel. La figure 2.3 présente I’application du suivi de contour

sur une image de véhicule.

Pramier pixal
olbjer renconTE

Pixel blanc
precedent (pizel 1
du voilinare)

Figure 2.1.1 : image binzire

Premier pixel objet renconts lors du balsyvage
(C'en e second pivel contmup

Pixel blanc qui precedes e

second pixel contour

: 3 {C"est la pixel 1 vur le voilinase
-t du second pixel comour)

Figure 1.1.2 : balsysge des pixels voiin: du premier pixel contour dan: le zen: horsire.

Premier pixel cbjet encond lors du balayage
(C st e Goisieme mzel costous)

e ——
Fizare 1.1.3 - balmvags des pizels voisiny du second p

rel confour dans le sens Boraire

- Comtur datects

Figure 2.1 4 : fin du contour.

Figure 2.1: Deétection de contour d’une image binaire
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Figure 2.2: Image binaire.

Figure 2.3: Image apr és détection de contour.
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2.3.2 Hough Transform :

2.3.2.1 Historique:

La transformée de Hough est une technique de reconnaissance de formes inventée
en 1959 par Paul Hough, faisant I'objet d'un brevet, et utilisée dans | e traitement

d'images numériques.

L'application la plus simple permet de détecter les lignes présentes dans une image,
mais des modifications peuvent étre apportées a cette technique pour détecter d'autres
formes géométriques : c'est la transformeée généralisée de Hough développée par Richard
Duda et Peter Hart en 1972. [3]

2322 Approchethéorique:

Le probléme posé est celui de larecherche et de la détection de lignes qui seraient
éventuellement présentes dans une image anaysée malgré les imperfections de I'image :
points manquants (laligne pouvant étre partiellement masguée par un objet), bruit. La
transformée de Hough consiste a représenter chague point de contour détecté dans un

espace de parametres a deux dimensions :

Une droite est caractérisee par deux paramétres, elle est donc représentée
par un point dans cet espace de parametres.
Si I'on considére I'ensembl e des droites passant par un point, I'image de cet

ensemble est une courbe dans I'espace de parametres.

La transformée de Hough d'un point de I'image analysée est |a courbe de |'espace

des parametres correspondant a I'ensemble des droites passant par ce point.

Si des points sont colinéaires, alors toutes les courbes de I'espace de parametres se

coupent au point représentant la droite en question.

Du fait des imperfections de I'image, |es points détectés ne sont pas parfaitement
alignés et donc les courbes ne sont pas parfaitement concourantes. La méthode consiste

donc adiscrétiser |'espace de parameétres, ale découper en petits rectangles, et a
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dénombrer pour chaque rectangle le nombre de courbe y passant. On construit ainsi une
matrice dite d'accumulation, les maximas locaux de cette matrice correspondant a des
droites probables. [3]

L 'algorithme comporte donc trois étapes :

Pour chague point de contour détecté, détermination de la courbe
correspondante dans |'espace des parametres ;
Construction de la matrice d'accumulation a partir de ces courbes ;

Détection de pics dans la matrice d'accumulation.

2323 Approchepratique:

L'espace de Hough est un plan 2D qui a un axe horizontal représentant la pente et
I'axe vertical représentant I'intersection d'une ligne sur le contour de I'image. Une ligne
sur une image de bord est représentée souslaformey = ax + b (Hough, 1962). Une ligne
sur I'image de bord produit un point sur I'espace de Hough puisgu'une ligne est caractérisée
par sapente a et son point d'intersection b. D'autre part, un point de bord (x;, yi) sur I'image
de bord peut étre traversé par un nombre infini de lignes. Par conséquent, un point de bord
produit une ligne dans I'espace de Hough sous laforme b = ax; + y; (Leavers, 1992). Dans
I'algorithme de transformation de Hough, I'espace de Hough est utilisé pour déterminer si

une ligne existe dans I'image de contour.
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Figure 2.4 : représentation d’une ligne dans I’espace de Hough sous la forme (ax +
b)

Il'y a un défaut avec la représentation des lignes sous la forme dey = ax + b et
I'espace de Hough avec la pente et I'interception. Sous cette forme, I'algorithme ne pourra
pas détecter les lignes verticales car la pente ‘@ est indéfinie/infinie pour les lignes
verticales (Leavers, 1992). Par programmation, celasignifie qu'un ordinateur aurait besoin
d'une quantité infinie de mémoire pour représenter toutes les valeurs possiblesde ‘a’. Pour
eviter ce probléme, une ligne droite est plutot représentée par une ligne appelée ligne
normale qui passe par l'origine et est perpendiculaire a cette ligne droite. La forme de la
ligne normale est p = x cos(8) + y sin(B) ou est la longueur de la ligne normale et 6 est
I'angle entre laligne normale et |'axe x.[4]
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Figure 2.5 : représentation d’une ligne dans I’espace de Hough sous la forme p = x
cos(8) +y sin(B)

En utilisant cela, au lieu de représenter I'espace de Hough avec la pente a et
I'interception b, il est maintenant représenté avec p et B ou I'axe horizontal est pour les
valeurs 0 et I'axe vertical pour les valeurs p. Le mappage des points de bord sur I'espace
de Hough fonctionne de maniére similaire, sauf qu'un point de bord (x;, y) génére
désormais une courbe en cosinus dans I'espace de Hough au lieu d'une ligne droite
(Leavers, 1992). Cette représentation normale d'une ligne élimine le probleme de lavaleur

illimitée de ‘& qui se pose lorsgqu'il sagit de lignes verticales.

Comme mentionné, un point d'aréte produit une courbe en cosinus dans |'espace de
Hough. A partir de 13, si nous devions mapper tous |es points de bord d'une image de bord
sur I'espace de Hough, cela générerait beaucoup de courbes en cosinus. Si deux points de
bord se trouvent sur la méme ligne, leurs courbes cosinus correspondantes se couperont
sur une paire spécifique (p,0). Ainsi, I'algorithme de transformation de Hough détecte les
lignes en trouvant les paires (p, 8) qui ont un nombre d'intersections supérieur aun certain
seuil. Il convient de noter que cette méthode de seuillage peut ne pas toujours donner le
meilleur résultat sans effectuer un prétraitement comme la suppression de voisinage sur
I'espace de Hough pour supprimer des lignes similaires dansI'image de bord.Lafigure 2.6
illustre le processus de détection des lignes dans une image oules points jaunes dans
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I'espace de Hough indiguent que des lignes existent et sont représentés par les paires p et
0.[4]

Driginad nags Edipe= Hnage

L=a 102 =0

Figure 2.6 : L e processus de détection deslignes dans uneimage.

2.3.3 Distances:

En mathématiques, une distance est une application qui formalise I'idée intuitive de
distance, c'est-a-direlalongueur qui sépare deux points. C'est par I'analyse des principales
propriétés de la distance usuelle que Fréchet introduit la notion d'espace métrique,
dével oppée ensuite par Hausdorff. [Wiki]

2331 Distance Point-Droite:

Pour déterminer la distance qui sépare un point d'une droite, il faut déterminer la

longueur du segment qui joint perpendiculairement le point aladroite.
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Equation:
Soit un point A (Xo, Yo) €t une droite BC d’équation y = mx+b. La formule a utiliser

d (BC, A) = |[m*Xo— Yo +b|/ V (1 + m?)
)

1A

Distance de A a (BC)

¥
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I

I

L

1

!

]
-

|

Figure 2.7 : distance point-droite

2332 Distance Point-Point:
L’expression qui permet de calculer ladistance entre A (Xo, Yo) €t B (x1, y1) est :

d (A,B) = V(xo—x1)*+(yo—y1)> .
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Figure 2.8 : Distance Point-Point

2.4 Réseaux de neurones

2.4.1 Reconnaissances a base deréseaux de neurones:

Le cerveau humain est capable de s’adapter, d’apprendre et de décider, et c’est sur
ce fait que des chercheurs se sont intéressés a comprendre son principe de fonctionnement
et de pouvoir I’appliquer au domaine de I’informatique. C’est ainsi que dans les années
cinquante on formalisa le neurone en un modele mathématique a partir du modele
biologique [14].

Dans ce chapitre on va s’intéresser a I’étude du réseau de neurone, le passage du
neurone biologigque au neurone mathématique (artificidl), et alafin on verrale perceptron
multicouches (PMC) qui est le modéle adéquat a notre travail.
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2.4.2 Modeébiologique:

24.2.1 Définition du neurone biologique :

L e neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans |e traitement des
signaux éectriques. Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées
axones et dendrites. Ces axones vont eux-mémes jouer un role important dans le
comportement logique de I'ensemble. Ces axones conduisent les signaux éectriques
delasortie d'un neurone vers|'entrée (synapse) d'un autre neurone. Les neurones font
une sommation des signaux regus en entrée et en fonction du résultat obtenu, vont

fournir un courant en sortie [15].

2422 Structure du neurone biologique :

L e systeme nerveux compte plus de 1000 milliards de neuronesinterconnectés. Bien
gue les neurones ne soient pas tous identiques, leur forme et certaines caractéristiques
permettent de les repartir en quelque grande classes. En effet, il est aussi important de
savoir, que les neurones n’ont pas tous un comportement similaire en fonction de leur
affectation.
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Dendrite

Carps cellulaira

Terminaison neuronale

Figure 2.7: Morphologie du neurone biologique.

a. Corpscélulaire:
[l contient le noyau du neurone ainsi que la machine biochimique nécessaire a la
synthése des enzymes. Ce corps cellulaire de forme sphérique ou pyramidal e contient aussi
les autres molécules essentielles alavie de lacellule. Sataille est de quelques microns de

diamétre.

b. Dendrites:

Ce sont des prolongements implantés sur le corps cellulaire qui se présente sous
forme d’arborisations fines et courtes, disposées irrégulierement et se terminant en de tres
nombreuses ramifications. Le nombre des dendrites varie selon chaque type de cellule,
certaines possédant plusieurs dendrites, et d’autre n’en posséde qu’un seuls les signaux
envoyeés au neurone sont captés par les dendrites [16].

C. AXOnes :

On lui donne le nom également de cylindraxe.
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L’axone ou cylindraxe se présente sous forme d’une tige allongée, de surface lisse,
de calibre invariant. Il n’existe qu’un seul axone par cellule nerveuse. L axone est parfois

tres court, mais salongueur est parfois considérable [17].

d. Synapse:
Une synapse est une jonction entre deux neurones, et généralement entrel'axoned'un
neurone et une dendrite d'un autre neurone (maisil existe aussi des synapses axo-axonales

par exemple) [18].

2.4.3 Fonctionnement d’un neurone :

A point de vue fonctionnel, il faut considérer le neurone comme une entité
polarisee, c'est-a-dire que I’information ne se transmet que dans un seul sens des dendrites

vers le corps, et du corps vers I’axone.

Le neurone va donc recevoir des informations, venant d’autres neurones, grace a
ces dendrites. Il vaensuitey avoir sommation, au niveau du corps cellulaire, de toutes ces
informations et via un potentiel d’action (un signal électrique) le résultat de I’analyse va

transiter le long de I’axone jusqu’aux terminaisons synaptiques.

A cet endroit, lors de I’arrivée du signal, des vésicules synaptiques vont finir avec
la membrane cellulaire, ce qui va permettre la libération des neurotransmetteurs
(médiateur chimique) danslafonte synaptique. Le signal électrique ne pouvant pas passer
la synapse (dans le cas d’une synapse chimique), les neurotransmetteurs permettent donc

le passage des informations, d’un neurone a un autre.

Les neurotransmetteurs excitent (neurotransmetteurs excitateurs) ou inhibent
(neurotransmetteurs inhibiteurs) le neurone suivant et peuvent ainsi générer ou interdire

la propagation d’un nouvel influx nerveux.

: : : : . 52
Reconnaissance de plaque d'immatriculation en tempsréel -



Les synapses possedent une sorte de « mémoire » qui leur permet d’ajuster leur
fonctionnement. En fonction de leur « histoire », c'est-a-dire de leur activation répétée ou

non entre deux neurones, les connexions synaptiques vont donc se modifier.

Ainsi lasynapse vafaciliter ou non le passage desinflux nerveux. Cette plasticité
est a I’origine des mécanismes d’apprentissage [28].

Signaux \

Provenant ——

Desautres __—7

Neurones /

Figure 2.8: Schéma de principe de fonctionnement d’un neurone

. signa transmis

+ somme—— seuil — Si le seuil est

+

Franchi
+

243.1 Définition du réseau de neurones:

Ce que I'on désigne habituellement par "réseau de neurones’ (neura network), ou
réseau neuromimetique est un réseau de neurones artificiels basé sur un modéle simplifié
de neurone. Ce modéle permet certaines fonctions du cerveau, comme la mémorisation
associative, |'apprentissage par I'exemple, letravail en paralléle, etc. Cependant |e neurone
formel ne possede pas toutes | es capacités des neurones biologiques, comme |e partage de
synapses, l'activation membranaire ou la structuration prénatale des neurones, par

conséguent les réseaux de neurones actuels sont loin d'avoir les possibilités du cerveau.
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Figure 2.9: Réseau de neurones artificiel
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Figure 2.10 : Dualité entre un neurone biologique et un neurone artificiel
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2432 Différentstypes des Réseaux de Neurones Artificiels

a. L e perceptron monocouche :

C’est un des premiers réseaux de neurone, congu en 1958. Il est linéaire et
monocouche. Il est inspiré du systeme visuel. La premiére couche (couche d’entrée)
représente la rétine. Les neurones de la couche suivante sont les cellules, et les

neurones de la couche finale sont les cellules de la décision.
L es sorties des neurones ne peuvent prendre que des états (-1 et 1 ou 0 et -1).

Seuls les poids des liaisons entre la couche d’association et la couche finale

peuvent étre modifiés.
Laregle de modification des poids utilisée est :

- Si la sortie (celle d’une cellule de décision donc) est égale a la sortie
désirée, le poids de la connexion entre ce neurone et le neurone d’association qui

lui est connecté n’est pas modifié.
- Dans le cas contraire le poids est modifié en fonction de I’entrée :
Wi <= W;+K.(d-s)

Avec K : constante positive, s: sortieet  d: sortie désirée.

cintii] e | couahie de
ey e | | aerlic

Figure 2.11 : Perceptron monocouche
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b. L e per ceptron multicouche (PMC) :

Le Perceptron Multicouche ou MLP (Multi Layer Perceptron) est une amélioration
du perceptron comprenant une ou plusieurs couches intermédiaires dites couches cacheées,
pour modifier leurs poids, un algorithme de rétro propagation du gradient. Il s’agit
toujours de minimiser I’erreur quadratique, ce qui est assez simple quand on utilise une
fonction f dérivable (la sigmoide par exemple). On propage la modification des poids de

la couche de sortie jusqu’a la couche d’entree [20].

Les PMC agissent comme un séparateur non linéaire et peuvent étre utilisés pour la

classification, le traitement de I’image ou I’aide de la décision

Couche cachée Couche de sortie

cotrehe couche cachbe couehs de
iemrée SOrTle

Figure 2.12 : Perceptron Multicouche (PMC)
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Couche d’entrée :

Le nombre de nceuds dans cette couche est noté N1, il correspond a la taille des

vecteurs représentant les motifs d’apprentissage.
Couchedesortie:

C’est la couche de décision du réseau. Généralement le nombre de nceuds dans cette
couche est noté N2, il correspond au nombre de classes d’apprentissage des motifs que le

réseau apprend areconnaitre.

Couche cachée:

Le choix du nombre de nceuds cachés nécessaire doit obéir a un compromis

optimisant d’apprentissage [20].

2.4.4 Fonction d’activation du PMC :

Chaqgue neurone calcule sa valeur de sortie y a partir de la somme pondérée de ses
entrées et de ses poids, il existe différentes fonctions d’activation permettant de calculer
cette valeur. Dans sa premiére version, le neurone formel était donc implémenté avec une
fonction a seuil, mais de nombreuses versions existent. Ains le neurone de McCulloch et
Pitts a éé généralisé de différentes manieres, en choisissant dautres fonctions

d'activations, comme les fonctions linéaires ou les sigmoides par exemple.

Voici un tableau récapitulatif de différents types de fonctions d’activation les plus
utilisées, avec leurs égquations mathématiques et leurs dérivées[20].
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CATEGORIE | TYPE EQUATION | ALLURE DERIVEE
SEUIL Binaire f(x)=0 s f(x)>0 1
fonction d : P
f*‘;g\cli'gc.’ge)e f)=1 f(x)< 0 S
Sgne f(x)=1 s . -
f(x)>0
f(x)=-1 S | —
f(x)<0
|dentité f(x)=x f'(x)=1
LINEAIRE Saturé f(x,k)=0 s f(x,k)=0si f(x)<0
f(x)<0
Positif f(x,k)=0si f(x)=1/k
f(x,k)=1 s
f(x)=1/k f(x,k)=k sinon
f(x,K)=k.x sinon
Saturé f(x,k)=-1 s f(x,k)=0si f(x)<-1/k
symétrique | f(X)<-1/k
f(x,k)=0si f(x)=1/k
f(x,k)=1 s
f(x)=1/k f(x,k)=k sinon
f(x,k)=0 sinon
SGMOIDE Positive 1, k) ' Ce, k)
(type _ 1 B k
logistique) C14ek S 24eh gk
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Symétrique
(type tanh)

fx, k)
1

S 14ek

1'Cx, k)
2.k

S 24eh 4k

Figure 2.13 : tableau récapitulatif des différentes fonctions d’activation

245 Typesd’apprentissage :

Les procédures d’apprentissage peuvent étre classées en trois catégories : non

Supervise, supervisé et semi-supervise.

2451 Apprentissage non supervise

L 'apprentissage non supervise, dans lequel on se contente de présenter des formes

sansindication sur leur identité. Une regle d'apprentissage est larégle de Hebb, qui revient

a augmenter le poids de la connexion entre deux cellules si celles-ci sont simultanément

actives et a le diminuer dans le cas contraire. Les cartes de Kohonen, utilisent un

apprentissage non supervise compétitif, inspiré delaloi de Hebb.

2452 Apprentissage superviseé

Dans |'apprenti ssage supervise, on impose une réponse en sortie du réseau pour

une forme d'entrée donnée (dispose d’un comportement de référence vers lequel il

tente de faire converger le réseau). Dans ce cas, il sagit de calculer I'erreur commise

par le réseau comme une fonction de la "distance” entre la sortie désirée et |a sortie

obtenue. Il existe deux grands types d'erreurs utilisés en pratique, correspondant a

deux critéres d'optimisation :

> Le critére des moindres carrés fondé sur I'utilisation d'une

distance euclidienne entre les formes,
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> Le critere d'entropie croisée dans lequel on considére les sorties
du réseau comme des distributions de probabilités sur les variables
d'entrée. Il sagit alors de maximiser |'information mutuelle entre les sorties

réelles et désirées.

Dans le cas du perceptron multicouches, I'algorithme d'apprentissage, dit de
rétro propagation du gradient d'erreur, est itératif. Le principe est d'adapter les
différents poids des connexions du réseau a chague présentation d'une forme en

entrée, selon le gradient de |'erreur commise en sortie.

2453 Apprentissage semi-supervisé

L apprentissage semi-supervisé suppose qu’un comportement de référence précis
n’est pas disponible, mais qu’en revanche il est possible d’obtenir des indications
qualitatives (par exemple, correct/incorrect) ou lacunaires (par exemple, une indication

tous les N patrons) sur les performances du réseav.

2.4.6 Calcul despoids synaptiques:

La retro propagation (back propagation) est une méthode de calcul des poids pour
un réseau a apprentissage supervisé qui consiste & minimiser I’erreur quadratique de sortie
(somme des carrés de I’erreur de chaque composante entre la sortie réelle et la sortie
désirée).

D’autre méthode de modification des poids sont plus « locales », chague neurone
modifie ses poids en fonction de I’activation ou non des neurones proches. C’est le cas

des réseaux suivant larégle de Hebb (Hebbian rule) ou les réseaux de Kohonen.
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2.4.7 Application du PMC :

La liaison entre la couche d’entrée et la couche cachée est représentée par les
poids synaptiques Wij, par contre celle entre la couche cachée et la couche de sortie est

représentée par les poids synaptiques Vjk ou :
=1, ,n. n étant le nombre de neurones utilisés dans la couche d’entrée.
- J=1,....m. m étant le nombre de neurones utilisés dans |a couche cachée.

- K=1,.....,I. | étant le nombre de neurones utilisés dans la couche de sortie.

2.4.8 Régled’apprentissage :

Fondamentalement, |e processus de rétro propagation se divise en deux passages
aux différentes couches du réseau ; le passage vers I’avant, et passage vers I’arriére. Dans

le premier cas, le vecteur d’entrée est appliqué a la couche d’entreée ;

Son effet propage a travers le réseau couche par couche. Finalement un ensemble
de sorties est produit comme étant des sorties actuelles du réseau. Pendant cette étape, les
poids synaptiques du réseau sont tous fixés. Par contre, dans la deuxiéme étape, les poids

synaptiques sont gjustés suivant laregle de correction de I’erreur.

L es réponses actuelles sont soustraites des sorties désirées pour produire I’erreur du
signal. Les poids synaptiques sont ajustés afin d’approcher le plus que possible les
réponses actuelles aux sortie désirées. Le réseau perceptron multicouche a trois

caractéristiques essentielles :

Le modél e de chague neurone du réseau inclut la non linéarité a la fin des sorties.
Le point le plus important ici est que la non linéarité est différentielle & chaque nceud du
réseau ; contrairement a ce qui a été utilisé dans le perceptron de Rossinante.
Géneralement la forme non linéaire satisfaisant cette exigence, est la fonction sigmoide

définie par :
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Ou Xi représente le niveau d’activité interne propre au neurone i, et Yi est la sortie

actuelle du méme neurone.

La présence de non linéarité est trés importante, car I’erreur du signal peut étre
fortement réduite entre I’entrée et la sortie. Le réseau contient un ou plusieurs neurones
de la couche cachée. Ces neurones permettent au réseau de mieux apprendre lestachesles
plus complexes par I’extraction progressive des caractéristiques les plus significatives des

motifs d’entrées (vecteurs).

Le réseau présente une tres grande connectivité inter neurones déterminée par
les synapses du réseau. Le changement de la connectivité recommande le changement de

la population des connexions synaptiques ou leurs poids.

2.4.9 Algorithmede retro propagation d’erreur :

La retro propagation est une méthode de calcul des poids synaptiques, I’objectif
de cet algorithme est de modifié les poids synaptiques, et minimiser I’erreur quadratique

apparente mesuree sur I’ensemble d’apprentissage supervisé.

On utilise un réseau multicouche avec une couche de sortie ayant M neurones,
chague neurone représente une classe. 1l faut que la sortie du neurone M soit égale a 1 et

le reste égal azéro.
L’ algorithme de rétro propagation du gradient comprend les étapes suivantes :

1) Initialisation des poids a des valeurs aléatoires entre [-0.5, 0.5].
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2) Sélection aléatoire d’un motif dans la base d’apprentissage, et attribution des
sorties désirées suivant I’entrée pour chaque motif.
3) Appliquer I’entrée pour X sur le réseau et calculer les sorties actuelles de chaque

couche.

}? y — AT
J 14 EaXiWy e (2.2)

N : nombre de neurone de la couche d’entrée.

1

§ =
. ,_ e (23)

M : nombre de neurone de la couche cachée.

4) Calculer lasomme des erreurs quadrati ques au niveau des neurones

de lacoche de sortie

M
E —Z(D S )2
[ ¢ J J
j=1

D; : est sortie désirée de j neurone et Si réponse actuelle du j neurones.

Si la base d’exemple n’est pas épuisée, aller a I’étape 2, sinon aller a I’étape 5.

5) Calculer I’erreur totale de tous les exemplaires :
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Cap : est le nombre d’exemples traités.
Si ET est inférieure aune valeur seuil fixée au départ alors aler alafin.

Sinon, aller a I’étape 6.

6) Pour chaque sortie du réseau calculer le terme d’erreur :

(D,-5,)(15,).5 i (26)

8 =(1-Y,)Y 281V i, (2.7)

7) Mettre a jour chague poids synaptique du réseau :

wyk+D=w, K)+as] X, +3w, K +w, (k-1).(28)

wyk+D=v, 0+as X, +3 (v, ®+v,k=-1)..(9
AVEC :

o : Le coefficient d’apprentissage compris entre O et 1.

¢ : Coefficient de viscosité.
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Wij : Matrice des poids synaptiques entre la couche d’entrée et la couche cachée.

Vij : Matrice des poids synaptiques entre la couche d’entrée et la couche de sortie.

2.4.10 Domaines d’application des r éseaux de neurones:

Il existe beaucoup d’applications de reconnaissance des formes basées sur les

réseaux de neurones on trouve en particulier :

- La reconnaissance de forme. Dans ce type de probléme, les données
d’entrée representent I’information recueillie par un ou plusieurs capteurs (caméra,
sonar, micro). Le but est de reconnaitre le ou |les objets percus par |e capteur.

- En reconnaissance de laparole : Les entrées peuvent étre une segmentation
de la frequence d’un signal sonore, et les sorties identifient la valeur de tel ou tel
phénomene associé a I’entrée. Ou bien on peut transcrire le langage parlé en texte
ASCII.

- Reconnaissancede cibles : Applicationsmilitaires qui utilisent des données
issues d’images vidéo ou infrarouge pour déerminer la présence d’une cible
ennemie.

- Reconnaissance de Codes postaux : Cette application f(t I’un des premiers
problemes de reconnaissance d’images assez complexe, en raison de la variabilité
des styles d’écritures, mais en plus cette application est moins onéreuse que de
rectifier une erreur de tri.

- Reconnaissance d’écriture : Qu’elle soit manuscrite ou imprimée, le réseau
va étre confronté a un probleme de classification, par rapport a la base
d’apprentissage qui constitue la base de données.

- La prédiction et le contréle de processus. Le probléme de la prédiction

consiste a estimer I’etat futur d’un processus a partir d’un historique de son
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comportement et des variables environnementales attenantes. En contréle, il s’agit
non seulement d’estimer passivement I’état futur, mais aussi d’intervenir de fagon
a atteindre un but donné. Dans ce cadre, un domaine ou les réseaux ont un succes
incontestable est dans e domaine de la finance. Dans un contexte plus industriel,
les applications sont diverses ; citons la prédiction de séries temporelles (par
exemple, la consommation éectrique ou le contréle automatique de processus

dynamiques.

- En médecine. Les entrées du réseau peuvent étre un ensemble de valeurs
résultant d’une liste de tests médicaux, les sorties étant les symptémes possibles de

mal adies infectieuses.

2.4.11 Propriétés et limites desréseaux de neurones:

a- Propriétés
L’intérét porté aujourd’hui aux réseaux de neurones tient sa justification dans les

quelques propriétés fascinantes qu’ils possédent [21] :

» La capacité d’adaptation : Elle se manifeste par la capacité
d’apprentissage qui permet de tenir compte de nouvelles contraintes ou de

nouvelles données du monde extérieur.

* Lepardlélisme: Lesréseaux de neurones sont considérés comme
un ensemble d’entités élémentaires qui travaillent simultanément. Le
paralélisme permet une rapidité de calcul supérieur mais exige de poser

différemment les problémes a résoudre.

* La capacité de généralisation. La capacité de généralisation d’un
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réseau de neurones est sa capacité a donner une réponse satisfaisante a une

entrée qui ne fait partie de son ensemble d’apprentissage.

b- Limites

Les principales limites actuelles sont [21] :

* Laplupart desréseaux de neurones sont simulés sur des machines
séquentielles. Ce qui entraine des temps de calculs importants dés que la

taille du probléme devient grande.

* Incapacité d’expliquer les resultats qu’ils fournissent. Les réseaux
de neurones se comportent comme des boites noires dont les régles de

fonctionnement sont inconnues.
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2.5 Solution proposé : modele d’apprentissage a
I’aide des réseaux de neurones:

Les réseaux de neurones "artificiels" sinspirent du cerveau organique, traduit en
ordinateur. La comparaison n'est pas parfaite, mais on retrouve des neurones, des
activations et beaucoup d'inter connectivité, méme si les processus sous-jacents sont tres

différents.

2.5.1 Construction du réseau :

Pour créer notre réseau de neurones, Nous avons suivi un certain nombre d'étapes

afin dele rendre aussi efficace que possible.

Tout d'abord, nous commencons par créer un fichier nomme layer_model.py qui
contiendra toutes les classes nécessaires a la création de notre modéle de réseau de

neurones.

25.1.1 Couche dense (couche entierement connectée) :

La premiére classe de notre fichier sera une classe nommée Layer Dense qui
contiendratrois méthodes principales (__init__, forward, backward) qui seront décritesen
détail juste apres.

a. Méthode d'initialisation :
La méthode init est la méthode qui vainitialiser les poids et les biais, elle prend un

ensemble de poids et de biais comme paramétres.
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Figure 2.14 : Fonction d’initialisation

b. M éthode de propagation en avant :

La méthode de propagation en avant est lafonction qui va prendre les entrées et les

faire passer dans les neurones (passage avant).

Lapropagation en avant consiste principalement a effectuer un produit scalaire entre
nos entrées et nos poids et a gjouter le biais a chaque fois.

- Fforwardl(

Figure 2.15: Fonction de propagation en avant

2512 Fonctions d'activation :
Pour les fonctions d'activation, nous allons avoir deux fonctions différentes.
a. Lafonction d'activation linéairerectifiée RelU :

Lafonction d'activation linéaire rectifiée est littéralement y=x, coupée a 0 du coté

negatif. Si x est inférieur ou égal a0, alorsy est 0 sinon, y est égal ax.

Nous alons utiliser la RelU pour notre couche cachée, et la raison pour laquelle
nous avons utilisé la fonction d'activation RelU est que, méme si elle est assez simple,
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c'est aussi une fonction d'activation puissante et c'est la fonction d'activation la plus

utilisée pour diverses raisons - principalement la vitesse et I'efficacite.

La fonction dactivation ReLU est extrémement proche d'étre une fonction
d'activation linéaire tout en restant non linéaire, en raison de cette courbure apres 0. Cette

simple propriété est cependant trés efficace.

Figure 2.16: Fonction d’activation RelU graph

Figure 2.17: Fonction d’activation RelU
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b. Fonction d'activation Softmax :

Pour |a couche de sortie, nous avons utilisé la fonction d'activation Softmax et la

raison en est lasuivante :

Dans notre cas, nous cherchons a faire de ce modéele un classificateur, et nous
voulons donc une fonction d'activation destinée ala classification. L'une de ces fonctions
est la fonction d'activation Softmax. La raison en est que dans le cas de la classification,
ce gue nous voulons voir est une prédiction de la classe que le réseau "pense” que l'entrée
représente. Cette distribution renvoyée par lafonction d'activation Softmax représente des
scores de confiance pour chague classe et sa somme sera égale a 1. La classe prédite est
associ ée au neurone de sortie qui arenvoyé le score de confiance le plus élevé.

Softmax est représentée par L’équation :

Figure 2.18: Fonction d’activation Softmax
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2.5.2 Apprentissage:

Avant de commencer notre processus d’apprentissage, nous devons définir le
nombre de couches dont nous avons besoin ainsi gue le nombre de neurones de chague
couche. Dans notre cas, hous avons utilisé une couche d'entrée, une couche cachée et une

couche de sortie.

L es poids de notre réseau seront initialisés de fagon aléatoire, et lesbiais seront fixés

az€éro pour commencer.

L'entrée sera soit des données de formation rédlles, soit |es sorties des neurones de

la couche précédente du réseau neuronal .

2521 Préparation des donneées:

Dans les réseaux neuronaux, nous appelons nos données des tenseurs, et un objet
tenseur est simplement tout objet qui peut étre représenté comme un tableau. Dans notre

cas, nos tenseurs seront des images.

Pour préparer nos données, nous devons trier nos images et les organiser dans des
dossiers nommeés respectivement de 0 & 9. Ensuite, nous commengons par parcourir nos
dossiers et copier lesimages dans un tableau a 2 dimensions. Les lignes contiendront les
images et les colonnes contiendront |a classe (étiquette) respective. Apres avoir charge
notre ensemble de données, nous devons le mélanger pour que le réseau neuronal puisse

généraliser ses prédictions.

2522 Initialisation des poids et desbiais:

Au cours de I’apprentissage, les parametres de la fonction __init__ seront modifiés

car nous n'avons pas d'ensemble de poids et de biais, nous en recherchons un.
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Nous définissons les poids comme étant aléatoires et les biais comme éant nuls.
Pour ce faire, nous devons apporter quelques modifications a la fonction init de Layer

Dense.

Les parameétres seront le nombre d'entrées et les neurones qui seront utilisés dans

notre couche dense.

Par conséquent, nous initialisons les poids et les biais en fonction de ces nombres.

(Chague neurone a un ensemble de poids basé sur |le nombre d'entrées et un biais).

Figure 2.19: Fonction d’initialisation aléatoire

25.2.3 Propagation en avant :

Nous effectuons un passage en avant pour la premiére couche (couche cachée), puis
nous utilisons la fonction d'activation RelU sur |a sortie du passage en avant.

Nous envoyons la sortie de la fonction d'activation RelU a la deuxieme couche

(couche de sortie), puis nous utilisons la fonction d'activation Softmax sur la sortie.

Avec un modeleinitialisé de fagon aléatoire, ou méme un modéle initialisé avec des
approches plus sophistiquées, notre objectif est de former, ou d'enseigner, un modéle au
fil du temps. Pour entrainer un modéle, nous modifions les poids et les biais afin
daméiorer laprécision et la confiance du modéle. Pour ce faire, nous calculons le niveau

d'erreur du modéle.
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a. LaPerte:

La fonction de perte, également appelée fonction de codt, est I'algorithme qui

quantifie I'erreur d'un modéle. La perte est la mesure de cette métrique. Puisque la perte

représente I'erreur du modéle, nous souhaitons idéalement qu'elle soit égale a 0.

Figure 2.20: Fonction de calcule de perte

Puisgue nous avons utilisé lafonction d'activation softmax pour la couche de sortie,
(ce qui signifie gu'elle sort une distribution de probabilité). L'entropie croisée catégorielle
est explicitement utilisée pour comparer une probabilité "de base" (y ou "cibles') et une
certaine distribution prédite ( y-hat ou "prédictions’), il est donc logique dutiliser
I'entropie croisee ici. C'est également |'une des fonctions de perte les plus couramment

utilisées avec une activation softmax sur la couche de sortie.

L’entropie croisée catégorielle est représentée par L’équation :

Li=-— Z.H-e‘.,;fﬁﬁf..ﬂ'f.,j )
J

Ou Li désigne la valeur de perte d'échantillon, i est le i-éme échantillon de
I'ensemble, j est I'indice d'étiquette/de sortie, y représente les valeurs cibles, et y-hat

représente les val eurs prédites.
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Figure 2.21: Fonction de L’entropie croisée catégorielle

b. Précision :

Bien que la perte soit une métrique utile pour optimiser un modéle, la métrique
couramment utilisée dans la pratique avec la perte est la précision, qui décrit lafréquence
alaquellelaplus grande confiance est la classe correcte en termes de fraction. De maniére
pratique, nous pouvons réeutiliser les définitions de variables existantes pour calculer la

meétrique de précision. Nous utiliserons les valeurs argmax des sorties de softmax et les

comparerons ensuite aux cibles.

: : : : . 75
Reconnaissance de plaque d'immatriculation en tempsréel -



2524 Rétro propagation :

Afin d'effectuer la rétro propagation, nous alons gjouter une fonction de rétro

propagation a chague classe que nous avons créée.

Larétro propagation est la tache la plus importante de notre réseau neuronal, et ce,
essentiellement parce que c'est la tache qui va permettre a notre réseau de fonctionner

correctement.

Pour cela, nous devons connaitre I'impact de chagque poids et biais sur lafonction de
perte (cal culer combien chague unique poids et biais change lavaleur de perte) et donc le
meilleur ensemble de poids et de biais. En outre, lamodification et |arecherche aéatoires
des poids et des biais optimaux ne saverent pas fructueuses. Laraison en est quele nombre
de combinaisons possibles de poids et de biais est infini et que nous avons besoin de

guelque chose de plusintelligent que la chance pure pour obtenir un quel congue succes.

Chaque poids et biais peut également avoir différents degrés d'influence sur la perte,
cette influence dépend des paramétres eux-mémes ainsi que de I'échantillon actuel, qui est
une entrée de la premiere couche. Ces valeurs d'entrée sont ensuite multipliées par les
poids, de sorte que les données d'entrée affectent la sortie du neurone et influencent
I'impact des poids sur la perte. Le méme principe Sapplique aux biais et aux parametres

des couches suivantes, qui prennent les sorties de la couche précédente comme entrées.

Celasignifie que I'impact sur les valeurs de sortie dépend des paramétres ainsi que
des échantillons, c'est pourquoi nous calculons la valeur de la perte pour chaque
échantillon séparément.

Lafonction de perte ne contient cependant pas de poids ou de biais. L'entrée de cette
fonction est la sortie du modeéle, et les poids et biais des neurones influencent cette sortie.
Ainsi, méme s nous calculons la perte a partir de la sortie du modéle, et non des
poids/bials, ces poids et biais ont un impact direct sur la perte.

Notre objectif ici est de diminuer la perte, et nous alons le faire en utilisant la

descente de gradient. Le gradient, d'un autre coté, est le résultat du calcul des dérivées
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partielles, et nous alons le rétro propager en utilisant la régle de la chaine pour mettre a

jour tous les poids et les biais.
a. Dérivéeset dérivéespartielles:

Chacune des entrées de lafonction aun certain impact sur lasortie de cette fonction,
méme s cet impact est nul. Nous devons connaitre ces impacts, cela signifie que nous
devons calculer la dérivée par rapport a chague entrée séparément pour en savoir plus sur
chacune d'entre elles. C'est pourquoi hous appel ons cela des dérivées partielles par rapport

aune entrée donnée - nous calculons une partie deladérivée, liée aune entrée particuliere.

La dérivée partielle mesure I'impact d'une seule entrée sur la sortie d'une fonction.
La méthode de calcul d'une dérivée partielle est la méme que pour les dérivées, nous

devons simplement répéter ce processus pour chacune des entrées indépendantes.
Ladérivée partielled'une somme::

il o . il ¢l

fle.y)=c+y — fla,y) = r+yl=—ux+4 y=14+0=1
) ¥ = T ¥ dr e ol H.l"ll
o i W o
—fla. y) —r+ —r+—uy =+ |
f.’_:'.l' o i r}” L o] I'-’_l_.' r'ﬂ_'l." o

Ladérivée partielle dela multiplication :

i ol i

fle.y) =a-y 3 Flry) = T Y = Ymr =y I =y
(55 i ol
ot ) : o/
—fley)= —|r yl =2—y =12 )
iy &y iy

d i) : .
glr.y) max{re.ul — —fle.y) T-.-m eLE, i) = Lix = i)

e o
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Figure 2.22: Function deretro propagation

b. Gradient :

La dérivée partielle est une équation unique, et la dérivée de la fonction multi
variable compléte qui consiste en un ensemble d'équations appel € le gradient. En d'autres
termes, le gradient est un vecteur de la taille des entrées contenant les solutions de la

dérivée partielle par rapport a chacune des entrées.

Le gradient est un vecteur composé de toutes les dérivées partielles d'une fonction,
calculées par rapport a chague variable d'entrée.

C. Descente de gradient et regledelachaine:

Nous utiliserons les dérivées des fonctions a un seul parametre et les gradients des
fonctions multivariées pour effectuer la descente de gradient a l'aide de la regle de la
chaine ou, en dautres termes, pour effectuer la rétro propagation, qui fait partie de

I'apprentissage du modéle.

Laregledelachaine: Lepassage atravers notre modél e est une chaine defonction.
Nous transmettons des échantillons, les données traversent toutes les couches et les

fonctions d'activation pour former une sortie.
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Figure 2.25 : Dérive de L’entropie croisée catégorielle
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d. Optimiseur Stochastic Gradient Descent SGD:

L'optimiseur est laclasse qui vamodifier les valeurs de nos poids et biaisen fonction
du taux d'apprentissage que nous avons fixé et des résultats que nous avons obtenus lors

de notre passage en arriére.

Figure 2.26 : Optimiseur SGD

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté le prétraitement d’images, I’extraction des
caractéristiques ainsi que les réseaux de neurones multicouches qui a été I’objectif de ce
chapitre, ou on a acquis des connaissances sur ce dernier, tout en faisant un passage sur
les méthodes d’apprentissage, ou I’apprentissage supervisé semble le plus adéquat comme
classificateur pour lareconnaissance des caractéres.
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3Chapitre 3: Implémentation ET

Résultats
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3.1 I ntroduction

Afin de réaliser notre travail, nous avons eu recours a plusieurs outils de
dével oppement notamment |a bibliotheque de vision par ordinateur Open CV 3.4, le
langage de programmation python version 3.9 et le module PyQt5, dans ce présent
chapitre nous alons présenter les différentes bibliotheques et modules auxquels nous
avons fait appel afin de concevoir un systéme la lecture automatique de plaques

d’immatricul ation en temps réel et qui hous ont permis de gagner un temps considérable.

3.2 Modules et outils de développement
3.2.1 OpenCV (Open Source Computer Vision Library):

2
S

OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) aété initialement dével oppée par
Intel en 1999 par Gary Bradsky, et la premiéere version est sortie en 2000. Vadim
Pisarevsky aregjoint Gary Bradsky pour gérer I'équipe russe de logiciels OpenCV d'Intel.
En 2005, OpenCV a été utilisé sur Stanley, le véhicule qui aremporté le DARPA Grand
Challenge 2005. Plus tard, son développement actif sest poursuivi avec le soutien de
Willow Garage avec Gary Bradsky et Vadim Pisarevsky alatéte du projet. OpenCV prend
désormais en charge une multitude d'algorithmes liés a la vision par ordinateur et a

I'apprenti ssage automatique et se développe de jour en jour. [22]
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OpenCV prend en charge une grande vari été de langages de programmation tels que
C++, Python, Java, etc., et est disponible sur différentes plates-formes, notamment
Windows, Linux, OS X, Android et iOS. Des interfaces pour les opérations GPU a haute

vitesse basées sur CUDA et OpenCL sont également en cours de dével oppement. [22]

OpenCV est une bibliothéque open source qui comprend plusieurs centaines
d'a gorithmes de vision par ordinateur. Le document décrit la soi-disant APl OpenCV 2.x,
qui est essentiellement une APl C++, par opposition a I'API OpenCV 1.x basée sur C
('API C est obsolete et n'est pas testée avec le compilateur "C" depuis les versions
OpenCV 2.4).[23]

OpenCV-Python est I'API Python pour OpenCV, combinant les meilleures qualités
deI'API OpenCV C++ et du langage Python. [22]

OpenCV a une structure modulaire, ce qui signifie que le package comprend

plusieurs bibliothéques partagées ou statiques. Les modules suivants sont disponibles :

- Fonctionnalité de base (core) - un module compact définissant les
structures de données de base, y compris le tableau multidimensionnel

dense Mat et les fonctions de base utilisées par tous les autres modules.

- Traitement d'image (imgproc) - un module de traitement d'image
qui inclut un filtrage d'image linéaire et non linéaire, des transformations
dimage géométriques (redimensionnement, déformation affine et
perspective, remappage générique basé sur une table), conversion d'espace
colorimétrique, histogrammes, etc.

- Analyse vidéo (vidéo) - un module d'analyse vidéo qui comprend
des algorithmes d'estimation de mouvement, de soustraction d'arriere-plan
et de suivi d'objet.

- ... @ns que de nombreux autres modules que nous n'avons pas

mentionnés. [ 23]
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3.2.2 PyQt:

PyQt connecte le framework multiplateforme Qt C++ avec le langage Python, c'est

un module GUI.

Qt est écriteen C++ et elle est, alabase, congue pour étre utilisée en C++. Toutefois,

il est aujourd’hui possible de I'utiliser avec d'autres langages comme Java, Python, etc.

Qt est plus qu'une boite a outils dinterface graphique, c'est pourquoi il propose des
abstractions de sockets ou de threads réseau, ains que Unicode, SQL, des bases de
données, SVG, OpenGL, XML, un navigateur Web opérationnel, un systéme de service
et une vaste gamme de widgets GUI.

Le principe sur lequel fonctionne une classe Qt est lié aun mécanisme de slot chargé
d'offrir une communication entre les ééments dans le but de concevoir facilement des

composants logiciels réutilisables.

De plus, Qt est livré avec Qt Designer, un outil qui agit comme une interface
utilisateur graphique. PyQt peut concevoir du code Python a partir de Qt Designer, tout
en goutant de nouveaux contrdles GUI lorsque Qt Designer et le langage de

programmation Python sont utilisés. [24]
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3.2.3 Python:

@ python

Python a été créé au début des années 1990 par Guido van Rossum au Stichting
Mathematisch Centrum (CWI, voir https://www.cwi.nl/) aux Pays-Bas en tant que
successeur d'un langage appelé ABC. Guido reste I'auteur principa de Python, bien qu'il

inclue de nombreuses contributions d'autres.

En 1995, Guido a poursuivi ses travaux sur Python a la Corporation for National
Research Initiatives (CNRI, voir https.//www.cnri.reston.va.us/) aReston, en Virginie, ou
il apublié plusieurs versionsdu logiciel.

En mai 2000, Guido et |'équipe de dével oppement de base Python ont démeénagé sur
BeOpen.com pour former I'équipe BeOpen PythonLabs. En octobre de la méme année,
I'équi pe PythonL abs a déménagé a Digital Creations (maintenant Zope Corporation ; voir
https://www.zope.org/). En 2001, la Python Software Foundation (PSF, voir
https.//www.python.org/psf/) a été formée, une organisation a but non lucratif créée
spécifiqguement pour posseder |a propriété intellectuelle liée a Python. Zope Corporation
est un membre parrain de la PSF. [25]

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet, de haut niveau
avec une sémantique dynamique. Ses structures de données intégrées de haut niveau,
combinées a un typage dynamique et a une liaison dynamique, le rendent trés attrayant
pour le développement rapide d'applications, ainsi que pour une utilisation comme
langage de script ou de collage pour connecter des composants existants entre eux. La
syntaxe simple et facile a apprendre de Python met I'accent sur lalisibilité et réduit donc
le colt de maintenance du programme. Python prend en charge les modules et les
packages, ce qui encourage la modularité du programme et la réutilisation du code.
L'interpréteur Python et |a vaste bibliotheque standard sont disponibles sous forme source
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ou binaire sans frais pour toutes les principales plates-formes et peuvent étre distribués
gratuitement. [ 26]

Dans notre travail, nous avons vu et utilisé plusieurs bibliothéques et modules

python, nous alons les passer en revue dans ce qui suit.

3.2.3.1 Numpy:

?ﬁg NumPy

NumPy est une extension du langage de programmation Python, destinée a
manipuler des matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions
mathématiques opérant sur ces tableaux.[27] Elle fournit de multiples fonctions
permettant notamment de créer directement un tableau depuis un fichier ou au contraire
de sauvegarder un tableau dans un fichier, et manipuler des vecteurs, matrices.

3.2.3.2 Labibliotheque standard Math:

Pour disposer des fonctions mathématiques usuelles, la librairie d’origine du python
se nomme math. On peut alors d’importer juste les fonctions necessaires par from math
import cos, log ou toutes les fonctions mathématiques par from math import *. Dans le
premier cas I’inconvénient est qu’il faut savoir a I’avance les fonctions utilisées par la

suite, dans e deuxiéme cas on risque de surcharger inutilement lamémoire.
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3.2.4 OQutils;

3.2.4.1 Pycharm:

ipc

PyCharm est un environnement de développement intégré (abrégé EDI en frangais

ou en anglais : IDE (Integrated Development Environment)) utilisé pour programmer en

Python.

3.2.4.2 Qt Designer :

Qt Designer est I'outil Qt pour laconception et 1a construction d'interfaces utilisateur
graphiques (GUI) avec Qt Widgets. Vous pouvez composer et personnaliser vos fenétres
ou boites de dialogue de maniére que ce que vous voyez est ce que vous obtenez (what-
you-see-is-what-you-get WYSIWYG) et les tester a l'aide de différents styles et

résolutions.

Les widgets et les formulaires créés avec Qt Designer sintégrent de maniere
transparente au code programmé, en utilisant |e mécanisme de signaux et de slots de Qt,
afin que vous puissiez facilement attribuer un comportement aux éléments graphiques.
Toutes les propriétés définies dans Qt Designer peuvent étre modifiées dynamiquement
dansle code. De plus, desfonctionnalitéstelles que la promotion de widgets et les plugins

personnalisés vous permettent d'utiliser vos propres composants avec Qt Designer. [28]
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3.3 Présentation de I’approche suivie

bY

Pour arriver a notre objectif qui est le développement d’un programme de
reconnaissance de plaques d’immatriculation en temps réel nous avons travaillé sur des
images, et comme une video n’est qu’une succession d’images on a qu’a faire boucler
notre programme sur chaque image delavidéo. Dans ce qui suit on vadécrire notretravail
sur 3 étapes : Acquisition et prétraitement d’images, extraction des caractéristiques,

reconnai ssance des caractéres tout en montrant les résultats de chaque étape.

Acquisition et prétraitement
d’images

Extraction de la plagque
d’immatriculation

Reconnaissance des caractéres

Décision

Figure 3.1 : Schema de reconnaissance de plaque d’immatriculation de véhicule.
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3.3.1 Acquisition et prétraitement d’images :

Avant de selancer dans le développement du programme I’acquisition d’images que
nous allons utiliser tout au long de notre parcours est nécessaire c’est pour ¢a que nous
avons da créer notre propre Dataset de plus de 500 images d’une résolution de 720x540
pixel pour apprentissage et les tests.la figure ci-dessous montre un exemple des images

collecter

Apres la création de notre Dataset nous passons chague image au traitement en lui
appliquant différent modules (filtrage, segmentation, binarisation...), pour essayer de
trouver lameilleure combinaison de modules et ainsi les optimiser dans le but de faciliter
I’extraction et la reconnaissance des caracteres dans ce qui suit nous présentons les

différents modules qu’on a choisi.
3.3.1.1 Acquisition d’images :

Pour I’acquisition d’images on a simplement utilisé un appareil photo de 12 méga
pixel d’une taille de 2880x2160p dont on a fait une réduction jusqu’a 720x540p detaille
d’image :
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Figure 3.2 : Calibrage de I’appareil photo.
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Figure 3.3 : Exemples d’acquisition d’images

3.3.1.2 Segmentation d’images :

Pour commencer on a segmenté I’image pour nous débarrasser des couleurs
qui nous paraissent inutiles, vu que le matricule que nous voulons extraire n’a que
2 choix de couleurs (noir sur blanc / noir sur jaune) la figure 3.4 ci-dessous montre
le résultat :

Figure 3.4 : Segmentation de I'image
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3.3.1.3 Filtrage:

Chaque image a ses ensembles de bruits et |e filtrage consiste a réduire voire
supprimer ses bruits sans importance et faire apparaitre les caractéristiques

significatives de I’image pour cela nous avons opter a utiliser un filtre bilatéral qui

donne de trés bons résultats.

gy

Figure3.5: Application du filtre bilatéral

3.3.1.4 Conversionengris:

Apres la réduction du bruit, on convertit notre image en niveau de gris pour
simplifier les algorithmes a utiliser et réduire le temps de computation le résultat est

illustré dans lafigure :
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Figure 3.6 : Conversion en gris

3.3.1.5 Binarisation :

Pour finir notre phase de prétraitement d’images on binarize I’image ou on
partage les pixels de I’images en deux classes par rapport a un seuil, toujours pour
réduire la quantité d’informations veéhiculé par I’image et ne garder que les

informations pertinentes lafigure ci-dessous montre |e résultat obtenu :

Figure 3.7 : imagebinaire
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3.3.2 Extraction descaractéristiques:

Dans cette deuxieme partie nous allons appliquer les algorithmes de détection de
contour et lignes pour extraire les caractéeres de la plaque d’immatriculation ainsi que ses

caractéres en se basant sur les caractéristiques d’une plaque d’immatriculation algérienne

3.3.2.1 Détection descontours:

Dans cette étape on identifie tous les contours présents dans notre image, pour
ce faire on utilise la méthode cv2.findContours() d’OpenCV qui prend en parameétre
uneimage binaire inversé présenté danslafigure agauche, et nous retourne lafigure
adroite:

e Lo L
'

Figure 3.8 : detection des contours

On repeére ensuite les contours en fonction de la hauteur qui est entre 20px
jusgu’a 60px et de la largeur qui est entre 4px jusqu’a 30px ce qui nous permet
d’éliminer les contours qui n’ont pas les caractéristiques d’un caractere puis on
utilise la fonction cv2.boundingRect() d’OpenCV pour entourer chaque contour par
un rectangle et on fixe un point au centre le résultat obtenu est présenté danslafigure
39:
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Figure 3.9 : Contours obtenus

3.3.2.2 Détection deslignes par latransformé de Hough :

Cette étape consiste a trouver une ligne qui passe par les caracteres de notre
plaque d’immatriculation, on se sert alors des centres des rectangle qu’on a dessiné
précédemment (représenté par des points blanc sur lafigure 3.9) pour optimiser nos
résultats on implémente alors la transformé de Hough on lui introduisant différentes
conditions, la ligne doit passer par 8 points au minimum ainsi qu’un écart de
25pixels au maximum entre chaque point et une longueur maximale de laligne qui
ne doit pas dépasser 200pixels le résultat est présenté dans lafigure 3.10 :
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Figure 3.10 : Détection delaligne

3.3.2.3 Calcul deladistance:

Apres avoir tracé notre ligne on calcule la distance entre chaque centre de
contour et la ligne de la plaque d’immatriculation et on élimine tous contour qui
n’est pas contenue dans la plaque d’immatriculation, lafigure 3.11 montrelerésultat
obtenu (les contours qui ont été acceptés en vert et ceux qui ont éé éiminé en
rouge) :
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Figure 3.13 : exemple 2 Resultat des contour acceptés
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Figure 3.14 : la plaque détectée

Comme I’affiche la figure 3.13 et la figure 3.14 on a un contour qui a était
acceptés mais qui ne représente pas un caractere pour remédier a ce probléme, On
sait que notre plague est composée de trois groupe de numéro le 1* se compose de
5 a6 caracteres, le 2eme detrois, et le dernier de deux, on part de ce principe et on
prend les trois derniers contours (« 1 » « 6 » « X ») de la plaque a droite, la distance
entrele 1¥ contour et le 2eme doit étre supérieure acelle entre le 2eme et 3 troisieéme
contour, si elles sont approximativement identiques alors on a un intrus car le
troisiéme groupe ne contient que 2 caractéres on supprime donc le dernier caractére
adroite.

Figure 3.15 : résultat apresles calculs de distance point-point
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3.3.3 Reconnaissance des caracteres:

Dans cette derniére partie qui est la reconnaissance de caractéres on se sert de
notre model e de perceptron multi couche pour classifier les caractéeres extrait, mais
d’abord on doit normaliser ses derniers pour que notre MLP puisse interpréter

I’image injectée, dans ce qui suit on expliquera ce procédé
3.3.3.1 Découpage:

Cette étape est tres basique, apres avoir identifié les caractéres de la plague
dans I’étape précédente on prend leurs coordonnés sur le plan de I’image on les
découpe pour la prochaine éape de normalisation ce qui nous donne en résultat la

figure:

Figure 3.16 : Caractere avant normalisation (21x45p)

3.3.3.2 Normalisation :

Pour que notre perceptron puisse interpréter I’image et classifier les
caracteres, chague image doit étre normalisé, nous avons choisi comme standard
une taille de 40x40 pixels, pour ce faire tout en respectant I’aspect ratio et en évitant
de déformer le caractére, on prend le max(hauteur, largeur) de I’image, on le divise
par notre taille désirée et on multiplie le résultat par 1a hauteur et la largeur de
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I’image puis on remplit les bords vide restant par des pixels blanc, ce processus est

expliqué danslafigure:

Figure 3.17 : le caracter e apres nor malisation (40x40p)

3.3.3.3 Classfication :

a. Réseau de neurones:

Comme c’est indiqué dans le chapitre 11, le réseau de neurones est composé

detrois couches:
* La couche d’entrée.
* Lacouche cachée.

e Lacouche de sortie.

Couched’entrée :

L’image normalise est de taille 40x40p ce qui nous donne un totale de

1600 pixels ce qui implique 1600 neurones d’entrée.

La valeur de chague neurone est égale a la valeur de chagque pixel
correspondant O ou 1 (O pixel noir, 1 pixel blanc)
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Xi Valeur 41 1
0 1 42 1
1 1 43 1
2 1 44 1
3 1 45 1
4 1 46 1
5 1 47 1
& 6 1 48 1
7 1 49 1
8 1 50 1
9 1
10 1
11 1
12 1
13 1 . .
14 1 1573 0
15 1 1574 1
16 0 1575 0
17 0 1576 1
18 0 1577 1
19 0 1578 1
20 0 1579 0
21 0 1580 0
22 0 1581 0
23 1 1582 0
24 1 1583 0
25 0 1584 1
26 0 1585 1
27 1 1586 0
28 0 1587 1
29 1 1588 1
X1599 30 1 1589 1
31 1 1590 1
32 1 1591 1
33 1 1592 1
Figure 3.18: Représentation d’un 34 1 1593 1
car acter e sous forme de pixels. 35 1 1594 1
36 1 1595 1
37 1 1596 1
38 1 1597 1
39 1 1598 1
Figure3.19 : Valeursdes neurones 40 1 1599 1

d’entrée pour le caractére représenté
par laFigure 3.18
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Couche cachée:

Un neurone de cette couche (il existe 100 neurones) correspond a 1600
coefficients différents, a chaque neurone d’entrée est attribué un coefficient.
On calcul la somme pondérée a I’entrée de chaque neurone caché ainsi que la

vaeur de sa sortie.

Couchedesortie:

Le nombre de neurones de cette couche est égale au nombre de classes
choisies (dix classes différentes), les valeurs de sortie sont comprises entre 0
et 1 et la sortie désignée par le systeme correspond ala classe du neurone qui

donne lavaleur maximale.

Exemple:
o 0 ] 005
Al 0 1 0
|2 f 12 1.99
|3 il 13 ]
14 0 (4 0
{5 1] {5 ]
LG ] I5 0
|7 0 |7 0
] 0 | 0
19 (R B 0.03

Figure 3.20 : Reconnaissance de caractere par PMC.
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3.4 Résultats obtenus:

Pour pouvoir effectuer I’apprentissage et le test de notre PMC nous avons dd créer
une dataset de plus de 7300 images de caracteres (la figure 3.24 illustre des exemples de

chaque classe) qu’on a ensuite divisées en deux parties,

000011111
2222233333
4446695593
6666611117
8888899939

Figure 3.21 : exemples de caractéres.

La premiére dédiée a I’apprentissage « train » de 500 images par classe pour un

totale de 5000 images, la deuxieme dédie au « test » avec plus de 2300 images.

Train : laprécision de reconnaissance des caracteres est de 100%.

est : la précision de reconnaissance des caracteres est de 99.16%.

En ce qui concerne la détection des plaques d’immatriculation, on a créé une dataset
de test de plus de 130 images de véhicules (lafigure 3.25 illustre des exemples de notre
dataset) sur qui on est arrivés a un taux de reconnaissance de 93%.
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Figure 3.22 : exemples desimages de la dataset.

Le systeme réalisé dans ce PFE a montré de bonnes performances. Cependant il y
a quelques points qui nécessitent des améliorations que nous allons présenter dans les

perspectives.

Per spectives:
Dansle but d'améiorer notre systeme ANPR et le rendre plus fiable, nous

pensons a:

L utilisation des techniques de prétraitements plus robustes pour
minimiser le temps d’exécution du programme et avoir des résultats
de traitement plus propres.

L’adaptation du systéme pour une utilisation durant la nuit

(éclairage automatique et gjustable).
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35 Présentation de I’interface logiciel :

Usar nama:

Password:

FEESIEND

Figure3.23: Login

& =0%

Welcome to SK_ANPR

E BIBLIOTHEQUE ) HISTORY

SECTION SECTION

Figure 3.24 : Home page
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History page Bibliotheque page

Live page

Figure 3.25 : les différentes sections du programme.

Lors de la création de I’interface graphique de notre logiciel notre objectif était de

créer une interface « user-friendly » tout en offrant aussi une multitude de fonctionnalité.

L a base de données permet au programme de sauvegarder toute reconnai ssance
effectuée, ains que les différents types utilisateurs connectés (administrateur ou simple
utilisateur).

Aprés I’authentification de I’utilisateur, une page d’accueil (figure 3.20)

comprenant les 4 différentes sections s’affiche :

Bibliothéque: ou il sera capable de parcourir les fichiers et sélectionner des

images ou vidéos pour effectuer une reconnai ssance.

Live: ici I’utilisateur pourra choisir le flux vidéo en direct pour la reconnaissance.

105

Reconnaissance de plaque d'immatriculation en tempsréel



History : cette section permet de consulter I’historique des matricules déja

reconnus.

Settings : dans cette section contient les différents parameétres du programme.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présente le résultat de tout notre travail ainsi que les
méthodes que nous avons choisies et que ce soit dans le prétraitement avec le filtre
bilatéral ou avec labinarisation locale, ainsi que les méthodes employées pour |'extraction
des caractéristiques et en fin les résultats de la reconnai ssance et |a classification
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Conclusion générale:

Le travail que nous avons effectués dans ce mémoire ou nous avons développé
un logiciel qui permet la reconnaissance automatique de plagues d’immatriculation en
temps réel, ou on ses base sur les étapes de prétraitements et d’extraction des
caractéristiques afin d’améliorer et réduire les bruits et aussi le poids de I’image, afin de
minimiser le temps d’exécution, pour une bonne reconnaissance ou, on est arrive a un taux

de reconnaissance de plus de 90% avec un temps d’exécution de moins d’une demi second.

Le systéme concu est d’une grande importance pour la gestion automatique des
parkings et les entrées des établissements, ou on gagne un temps considérable pour la

fluidité des entrées et sortie.

Nous espérons que ce modeste travail peut servir de base de départ a d’autres

projets éventuels dans le cadre de développement et I’amélioration de ce projet.
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Résumeé

~

Le but de ce mémoire est de concevoir et réaliser un logiciel ANPR hors ligne,
capable de localiser et de lire la plaque d'immatriculation en temps réel et pour étendre la
capacité des logiciels ANPR. Le développement du logiciel ANPR comprend plusieurs
étapes de traitement: acquisition d'images, prétraitement d'images, extraction de plaques
d'immatriculation, segmentation de caractéres et réconnaissance de caractéres. Plusieurs
tests ont été effectuds afin de mesurer les performances et les capacités du logiciel ANPR
développé. Sur la base de nos résultats, le systéme est fiable et robuste avec un taux moyen

de plus de 80% et moins d'une demi-seconde de temps de réponse

Mots clés : Reconnaissance Optique de Caracteres (ROC), Reconnaissance
Automatique de Plaques d’immatriculation (RAPI), Intelligence Artificielle (IA),

Réseaux de Neurones (RN), Transformée de Hough

Abstract

The aim of this research is to conceive and realize an offline ANPR
software, which can locate and read the number plate in real-time, and to extend
the capability of the developed ANPR software. The development of the ANPR
software consists of several processing steps: image acquisition, image pre-
processing, number plate extraction, character segmentation, and chatacter
recognition. Several tests were done in order to measure the performance and
capability of the developed ANPR software. Based on the results, the system is
reliable and robust with an average rate of more than 80% and less than half a

second of response time.



Key words: Optical Character Recognition (OCR), Automatique Number Plate
Recognition (ANPR), Artificial Intelligence (AI), Neural Networks (NN), Hough

Transform
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