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Résumé

Les gens en général rencontrent de grandes difficultés pour lire I’écriture manuscrite
des médecins, car ils sont généralement connus pour avoir une écriture illisible. Cela est
du a plusieurs raisons, ce qui rend la tache des pharmaciens difficile lorsqu’il s’agit de
fournir le bon médicament aux patients. Dans les pires cas, cela peut méme entrainer la
perte de vie du patient et exposer le médecin a des sanctions légales. A travers ce travail
de master nous nous intéressons a 'utilisation des techniques de deep learning (DL) pour
la reconnaissance de I’écriture manuscrite dans les prescriptions médicales, En exploitant
différents dataset tels que une dataset réalisé par nous-méme, EMNIST dataset et IAM
dataset, ainsi que différentes techniques telles que CNN et SVM, en nous basant sur ce
qui a été mentionné, construit plusieurs modeles qui ont montré des résultats différents,
atteignant une accuracy maximale de 91 %.

Mots clés : DL, EMNIST dataset, IAM dataset, CNN, SVM.
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Abstract

People in general encounter significant difficulties in reading doctors’ handwriting
as they are often known for having illegible writing. This is due to several reasons, which
makes the task of pharmacists challenging when it comes to providing the correct me-
dication to patients. In the worst cases, this can even result in the loss of a patient’s
life and expose the doctor to legal penalties. Through this master’s work, we are interes-
ted in using deep learning (DL) techniques for recognizing handwritten text in medical
prescriptions. By leveraging different datasets such as a dataset created by ourselves, the
EMNIST dataset, and the IAM dataset, along with various techniques such as CNN and
SVM, we have constructed multiple models that have shown different results, achieving a

maximum accuracy of 91 %.

Key Words : DL, EMNIST dataset, IAM dataset, CNN, SVM.



TABLE DES MATIERES

Introduction générale 1
1 Ecriture manuscrite 3
1.1 Introduction . . . . . . . . . .. 3

1.2 Définition . . . . . . . L 3
1.3 Les caractéristiques de I’écriture manuscrite . . . . . . ... ... ... .. 4
1.4 Les types de I'écriture manuscrite : . . . . . . . . ... ... .. ... ... 4
1.5 Les facteurs de singularité de I’écriture manuscrite . . . . . . . . . . .. .. )
1.6 Ecriture manuscrite des médecing . . . . . . ..o 5
1.6.1 Les conséquences nuisibles . . . . . .. ... ... L. 6

1.6.2  Les raisons de la mauvaise écriture des médecins . . . . . . . . . .. 6

1.7 Problématique . . . . . . . . ... 7
1.8 Solution proposée . . . . . . . .. 7
1.9 Conclusion . . . . . . . . . 7

2 Intelligence artificielle 9
2.1 Introduction . . . . . . . ... 9

2.2 Définition . . . . . .. 9
2.3 Testdeturing . . . . . . . . 10
2.4 Les types d'intelligence artificielle . . . . . . .. ... ... 11
2.4.1  Intelligence artificielle faible (Weak AI) . . . ... ... ... ... 11

2.4.2  Intelligence artificielle fort (Strong AI) . . .. .. ... ... ... 11

2.5 Les branches de l'intelligence artificielle . . . . . . ... ... .. ... ... 12
2.6  L’apprentissage automatique . . . . . .. . ... ..o 13
2.6.1 Lesdonnées . . . . . . . . .. . ... 13

2.6.2  Les types d’apprentissage automatique . . . . .. ... ... ... 13

2.7 Algorithmes d’apprentissage automatique . . . . . . .. .. .. ... ... 17

vi



Table des matiéres

2.7.1  Machine a vecteur de support (SVM) . . .. ... ... ... ... 17
2.8 Réseaux de neurones et apprentissage profond . . . . .. ... ... 18
2.8.1 Réseaux de neurones . . . . . . .. ... 18
2.8.2  Apprentissage profond (deep learning) . . . . . . ... ... ... 26
2.9 Conclusion . . . . . . . . . 27
Etat de ’art 28
3.1 Imtroduction . . . . . . . . . .. 28
3.2 Solutions basées sur 'apprentissage profond . . . . . . ... .. ... ... 28

3.2.1 Etude 01 : Doctor’s Handwritten Prescription Recognition System

In Multi-Language Using Deep Learning [44] . . . . . . ... ... 28

3.2.2  Etude 02 : Doctor’s Cursive Handwriting Recognition System Using
Deep Learning [45] . . . . . . . ... Lo 30

3.2.3  Etude 03 : Medical Handwritten Prescription Recognition Using
CRNN [46] . . . . 32
3.3 Solutions basées sur 'apprentissage automatique . . . . . . . . . ... ... 32

3.3.1 Etude 01 : Medical Prescription Recognition using Machine Lear-

ning [47] . . . 32

3.4 Solution pour I’écriture en général par le deep learning . . . . . . . . . .. 34
3.5 Discussion et critique . . . . . . ..o 34
3.6 Conclusion . . . . . .. .. 35
Implémentation des algorithmes et présentation des résultats 36
4.1 Introduction . . . . . . .. . 36
4.2 Logiciels et libraires utilisé dans 'implémentation . . . . . .. .. .. ... 36
421 Python. . . . . . .. . 36
4.2.2 Tensorflow . . . . . . . .o 36
423 Keras . . . .. 37
424 Spyder . . . .. 37
4.2.5 Google Colaboratory . . . . .. .. .. ... ... 37
4.2.6 Pinterest . . . . . .. 37
427 Adobescan . . . . ... 38

4.3 Définition de datasets utilisées . . . . . .. ... 0oL 38
4.3.1 Notre propre dataset . . . . . . .. ... ... ... L. 38
4.3.2 EMNIST ByClass . . . . . . .. . 41
4.3.3 TAM Handwriting . . . . . . . . . ... ... 41

4.4 Implementation et mise en ceuvre . . . . . . . ... 42
4.4.1 Modele 1. . . . . . . . 43
442 Modele 2. . . . . 46
443 Modele 3. . . . . .. 47

vil



Table des matiéres

4.4.4 Approche demodele 1 . . . .. .. ... 49

4.4.5 Approche demodele 2 . . . .. . ... 49

4.5 Résultats obtenus . . . . . . . ... 50
4.6 DiSscusion . . . . . ... e 51
4.7 Conclusion . . . . . . . . 53
Conclusion générale 54
Bibliography 55

viil



TABLE DES FIGURES

1.1

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16
2.17
2.18
2.19

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

La prescription a entrainé la mort du patient . . . . . . .. . ... ... .. 6
Test de turing . . . . . . . . . . 11
Les branches de I'TA . . . . . . . . .. ... . ... 12
Les typesde ML . . . . . . . . 14
Exemple de 'apprentissage supervisé . . . . . . . ... ... ... ..... 14
Exemple de clustering . . . . . .. .. oo 16
Le mécanisme de fonctionnement de L’apprentissage par renforcement . . 16
Classification des données a l'aide de la courbe SVM . . . . . . ... ... 17
Exemple de l'algorithme SVM . . . . . .. .. .. ... oL 18
La structure d’un neurone biologique . . . . . . . .. ... ... L. 19
une modele de perceptron . . . . ... .. L o 19
Fonction d’activation sigmoide . . . . . . . . . . . ... 21
Fonction d’activation ReLU . . . . . ... ... ... .. ... ....... 21
Réseaux de neurones a propagation avant . . . . . ... ... ... ... 22
Représentation d'une image en forme de matrice des pixels . . . . . . . .. 22
Représentation d'une CNN . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 23
La convolution par un filter 3x3 . . . .. .. .. ... ... 24
Opération de convolution . . . . . . . . . .. ... .. ... .. .. ..., 25
illustration des deux types de pooling . . . . . .. ... ... ... .. .. 25
Exemple d’un réseau de neurones profond. . . . . . .. .. .. ... .. 26
Les phases de création . . . . . . . . ... ... ... 29
Pré-traitement des données . . . . . . . .. ... 30
Les phases de 'approche . . . . . . . . . . . ... ... ... . ... ... 31
Mlustration de CRNN . . . . . ... ... o 32
Apercu du modele proposé . . . . ... 33

1X



Liste des Figures

4.1 Apercu de I'ensemble de données pour chaque catégorie . . . . . . . . . .. 39
4.2 Le nombre des images par partie. . . . . . . . . ... ... 40
4.3 Le pourcentage de chaque partie par rapport au total des données. . . . . . 40
4.4 la distribution des données par classe présente dans EMNIST ByClass . . . 41
4.5 La méthodologie de conception des modeles. . . . . . . .. ... ... ... 43
4.6 L’architecture complete du CNN de modele 1. . . . . . . . ... ... ... 43
4.7 Résultat du seuillage et de la dilatation. . . . . ... ... .. ... ... 45
4.8 Explication de la segmentation du nom du médicament. . . . .. ... .. 45
4.9 L’architecture complete du CNN de modele 2. . . . . . . . ... ... ... 47
4.10 L’architecture complete du CNN de modele 3. . . . . . . ... .. ... .. 48
4.11 Ecriture manuscrite du nom du médicament bilastine. . . . . . . . ... .. 51



LISTE DES TABLEAUX

2.1

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4

Les définitions de l'intelligence artificielle, classées en quatre catégories . . 10
Nombre d’images correctement identifiées par prescription . . . . . . . .. 31
Le nombre des images dans chaque ensemble de données(dataset). . . . . . 42
les techniques et les datasets utilisés dans chaque modele. . . . . . . . . .. 42
La valeur d’accuracy pour chaque modele. . . . . ... .. ... ... ... o1
Des mots prédits par chaque modele. . . . . . .. ... ... ... ... .. o1

x1



LISTE DES ABREVIATION

Al : Artificielle Intelligence .

SAI : Super Artificielle Intelligence.
GAI : General Artificial Intelligence.
NLP : Natural Language Processing.
ML : Machine Learning.

SVM : Support Vector Machine.

CNN : Convolutional Neural Network.
RNN : Recurrent Neural Network .
LSTM : Long Short-Term Memory.
CTC : Connectionist Temporal Classification.
RNN : Recurrent Neural Network.

DL : Deep Learning.

xii



INTRODUCTION GENERALE

Dans le passé et avant 3 200 ans Jc, 'homme a inventé 'écriture [1], qui était
un moyen essentiel d’écrire 1'histoire et de promouvoir la civilisation. Au fil du temps,
elle est devenue un moyen pour les gens d’exprimer leurs idées, d’écrire diverses sciences
et de communiquer avec eux. L’écriture manuscrite est également quelque chose qui dis-
tingue chaque individu des autres, en plus de cela, il est actuellement utilisé dans tous les
domaines, y compris le domaine médical.

Il est courant et connu que la mauvaise écriture manuscrite des médecins est due a
plusieurs raisons, notamment la pression du travail et la quantité d’informations a écrire,
ce qui a entrainé de graves conséquences qui ont entrainé la mort de patients. 7 000
personnes meurent chaque année a cause de I'écriture incompréhensible des médecins [2].

Avec le développement de la technologie et I’émergence des techniques d’intelligence
artificielle, de nombreux chercheurs ont utilisé certaines technologies comme solution a
I’écriture erronée pour aider les agents de santé a comprendre ’écriture manuscrite des
médecins. Ces techniques comprennent des algorithmes d’apprentissage automatique et
des techniques d’apprentissage profond tel que les réseaux de neurones.

L’objectif premier de notre étude est d’élaborer un modele capable de reconnaitre
I’écriture manuscrite des médecin dans les prescriptions médicales en utilisant des tech-
niques d’apprentissage profond telles que les réseaux de neurones convolutifs, et nous

avons organisé cette étude comme suit :

— Le premier chapitre se concentre sur l’écriture manuscrite et ses types, ou nous
expliquons les causes et les conséquences exactes de la mauvaise écriture manuscrite

des médecins.

— Le deuxieme chapitre est consacré a expliquer I'intelligence artificielle et ses diffé-

rentes techniques, tout en clarifiant les points les plus importants.

— Le troisieme chapitre se focalise sur des études des chercheurs spécialisées sur la

reconnaissance de l’écriture manuscrite des médecins et les résultats de ces études
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sont exposée.

— Le dernier chapitre représente notre contribution, ot nous avons présenté les outils
utilisés du début a la fin en présentant les données et en expliquant toutes les

étapes du processus jusqu’a discuter des résultats obtenus.

Nous terminerons cette étude par une conclusion générale de nos travaux et indiquons

les perspectives et les travaux futurs.



CHAPITRE 1

ECRITURE MANUSCRITE

1.1 Introduction

L’histoire de linvention de ['écriture remonte a des milliers d’années, lorsque
I’lhomme a réalisé qu’il avait besoin de communiquer avec les autres, de conserver son
histoire, ses idées et sa culture. C’est le moyen par lequel les scientifiques, les écrivains,
les historiens et les philosophes ont transmis leur savoir et leur connaissance a travers
les générations, enregistrant ainsi I'histoire, les sciences sous toutes leurs formes et méme
les croyances. Jusqu’a aujourd’hui, I’écriture reste un axe important dans la vie quoti-
dienne et est considérée comme une priorité pour les nations qui se concentrent, dans
leurs différences, sur I’enseignement de 1’écriture des le plus jeune age a leurs populations,
Cependant, la pratique quasi quotidienne de ’écriture et la variété des personnalités a
engendré une évolution des styles d’écriture et leur variété, de ’écriture lisible a 1’écriture
incompréhensible incluant I’écriture manuscrite des médecins, qui est célebre pour étre

illisible en raison de divers facteurs.

1.2 Définition

L’écriture manuscrite est une pratique utilisée pour enregistrer et communiquer
a 'aide d’instruments d’écriture, le mot manuscrite fait référence a un texte écrit a la
main|3].

Pr Audrey van der Meer a mis en évidence la nécessité pour les enfants de recevoir
une formation en écriture manuscrite car cela aide a renforcer la mémoire, car I'utilisation

du papier et du stylo améliore la capacité du cerveau[4].
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1.3 Les caractéristiques de I’écriture manuscrite

Il existe de nombreuses caractéristiques différentes qui entrent dans la création de

I’écriture manuscrite et expriment la personnalité des individus, et nous les mentionnons :

— Taille de ’écriture :
La taille des lettres peut déterminer si une personne est timide ou extravertie. S’il
écrit en grandes lettres au-dela de la premiere ligne, il est susceptible d’étre extraverti

et confiant. Une personne qui écrit en petites lettres et fermées est timide[5].

— Pression du stylo :
L’intensité de la pression exercée sur la page lors de 1’écriture peut révéler des infor-
mations sur le niveau de stress d’une personne. Si une personne exerce trop de pression
sur le stylo signifie qu’ils sont enclins a se sentir stressés et stressés par leur charge de

travail. D’autre part, une pression légere indique la sensibilité et I'empathie[5].

1.4 Les types de ’écriture manuscrite :

Il existe trois styles différents dans lesquels ’écriture manuscrite peut étre divisée :

— Ecriture cursive :

L’écriture manuscrite cursive est une écriture ”jointé”, dans laquelle les lettres sont
connectées, et vous pouvez écrire plus rapidement car vous n’avez pas a ¢éloigner le
stylo de la pagel[6].

L’écriture manuscrite cursive a été développée pour la premiere fois au 17eme siecle.
Avant l'invention de la machine a écrire, ’écriture cursive était le style d’écriture

préférée des professionnels comme les médecins.

— Ecriture manuscrite imprimée :
L’écriture manuscrite imprimée, également appelée lettres majuscules, est faite
lorsque le stylo quitte la page apres chaque lettre.
Considéré comme plus clair et plus facile a lire et est souvent demandé lors du

remplissage de formulaires|7].

— Cursive modern :
Il y a eu beaucoup de variations dans I’écriture cursive au fil des ans pour faciliter
I’apprentissage des enfants. 11 a été développé pour minimiser les traits inutiles afin
qu’il soit moins fatigant d’écrire. De nos jours, il y a moins de boucles et de fioritures

que dans les styles plus anciens, et le look est plus simple et épuré.
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1.5 Les facteurs de singularité de I’écriture manuscrite

L’écriture manuscrite varie d’une personne a l’autre pour plusieurs raisons :
— Motricité et capacités physiques
L’écriture est une activité physique qui nécessite une coordination entre les muscles
de la main, du bras et des yeux. Certaines personnes peuvent avoir de meilleures
capacités motrices ou une meilleure coordination ceil-main que d’autres, ce qui peut

affecter leur écriture.

— personnage
L’écriture manuscrite peut également refléter les traits de personnalité d’une per-
sonne, tels que son niveau de confiance en soi, son état émotionnel et ses traits per-
sonnels. Par exemple, lorsqu’il y a des lettres incompletes et une pression inégale, la

personne est souvent sensible|8].

— Impact culturel et éducatif
La fagon dont les gens apprennent a écrire a 1’école et les normes culturelles entou-
rant 1’écriture peut également affecter leur style d’écriture.
Par exemple, quelqu’un qui a appris a écrire en cursive peut avoir un style différent

de celui qui a appris a écrire en script.

— Pratiques et Habitudes
L’écriture est une compétence qui peut étre améliorée avec la pratique, et quelqu’un

qui écrit régulierement peut développer un style d’écriture unique au fil du temps.

— Environnement physique
L’environnement physique dans lequel les gens écrivent affecter également leur écri-
ture, comme le type de stylo ou de crayon qu’ils utilisent, ’angle et 1’état de la surface

d’écriture.

1.6 Ecriture manuscrite des médecins

Dans le passé, les médecins prenaient des notes pour tenir un dossier personnel des
antécédents médicaux d’un patient, qui étaient généralement consultées uniquement par
le médecin. Cependant, aujourd’hui, la pratique médicale a évolué et les médecins ne
travaillent plus en tant qu’individus isolés. Au lieu de cela, ils font partie d’une équipe de
soins de santé multidisciplinaire composée de nombreux professionnels. Cependant, cette
expansion a entrainé une conséquence inattendue : les médecins sont souvent pressés et
écrivent rapidement des notes illisibles qui sont maintenant données a des collegues qui

ont du mal a comprendre[9].
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1.6.1 Les conséquences nuisibles

— Une écriture illisible peut retarder le traitement et entrainer des tests inutiles et des
doses inappropriées qui, a leur tour, peuvent entrainer la mort. Chaque année, plus
de 7 000 personnes sont victimes de la mauvaise écriture des médecins. En outre,
d’apres un rapport de juillet 2006 de I'Institut de médecine des Académies natio-
nales des sciences, plus de 1,5 million d’Américains sont blessés a cause d’erreurs
de médication évitables. Ces erreurs sont souvent liées a des abréviations et des
indications de dosage peu claires, ainsi qu’a une écriture illisible sur certaines des

3,2 milliards d’ordonnances rédigées aux Etats-Unis chaque année[10].

— Une mauvaise écriture est un facteur contribuant au taux élevé d’erreurs médicales

en Grande-Bretagne, qui entrainerait jusqu’a 30 000 déces par an|[11].

— En 1999, un cardiologue américain a causé la mort d’un patient de 42 ans lorsque
son pharmacien a mal interprété sa prescription contenant 20 mg d’Isordil, un

antiangineux, comme 20 mg de Plendil, un antihypertenseur|[12].
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FIGURE 1.1 — La prescription a entrainé la mort du patient
[12].

1.6.2 Les raisons de la mauvaise écriture des médecins

Les raisons pour lesquelles les médecins ont une écriture illisible sont multiples,

notamment :

— La quantité
La grande quantité d’informations que les médecins écrivent au cours de leurs études
dans des conférences et des cours afin d’écrire la plus grande quantité d’informations
et de les mémoriser en peu de temps, leur a fait avoir une mauvaise écriture, car ils

se concentrent sur la collecte d’informations et non sur la méthode pour I’écrire, et en
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plus de cela, des ordonnances et des rapports qui doivent étre remplis quotidiennement

pour un grand nombre de patients en peu de temps.

— La pression de travail

La pression au travail, combinée avec la quantité d’informations, affecte les muscles
de la main, car apres un certain nombre d’heures, la main n’est plus en mesure de

rattraper tous les détails de I’écriture, en plus d’autres facteurs liés a leur santé.

1.7 Problématique

Apres avoir obtenu une vue détaillée sur ’écriture manuscrite et la mauvaise écri-
ture des médecins et ces terribles conséquences, nous pouvons conclure que ce probleme

constitue une menace pour les patients et les médecins pour les raisons suivantes :

1. Mauvais diagnostic des patients.

2. L’émergence de nouvelles maladies symptomatiques.
3. Cause de déces des patients.

4. Perdre le temps.
5

. Les médecins sont soumis a des sanctions légales s’ils causent des préjudices a leurs

patients.

6. Le médecin subit des pertes financieres et morales, financierement, il perd ses pa-

tients, et il souffre d'une mauvaise réputation dans la société.

7. En cas d’accidents répétés, la communauté perd confiance dans les médecins, ainsi

que la valeur que les médecins acquierent.

1.8 Solution proposée

L’objectif de ce travail est de proposer une solution basée sur des techniques d’ap-
prentissage profond qui vont permettre se comprenant 1’écriture manuscrite des médecins
dans les ordonnances, y compris les doses de médicaments, les noms et les heures d’utili-

sation afin de réduire les erreurs.

1.9 Conclusion

Ce chapitre examine en détail I’écriture manuscrite, en mettant ’accent sur I’écriture
manuscrite des médecins et les raisons de son illisibilité, qui peut avoir des conséquences

mortelles. Dans ce contexte, nous proposons une solution pour résoudre a ce probleme

7
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dans le cadre de notre étude. Dans le prochain chapitre, nous présenterons l'intelligence

artificielle et ses différentes techniques qui seront utilisées pour répondre a notre objectif.



CHAPITRE 2

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous parlerons sur les techniques de l'intelligence artificielle, en
mettant particulierement ’accent sur les techniques qui nous avons utilisé dans notre tra-
vail qui propose une solution basée sur I’apprentissage profond pour reconnaitre 1’écriture

manuscrite des médecins dans les prescriptions médicales.

2.2 Définition

La définition de l'intelligence artificielle differe, car il y a ceux qui la définissent
en termes de méthode et certains en termes de raisonnement, donc dans le tableau 2.1
ci-dessous il y a différentes définitions a travers deux dimensions différentes. La premiere
dimension est divisée en penser et agir, et la deuxieme est divisé en intelligence humaine
et rationnelle, o ce dernier est cela signifie qu’il fait la bonne chose en fonction de ce qu’il
sait[13].
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Penser humainement Penser rationnellement
"L’automatisation d’activités que nous | "L’étude des facultés mentales grace a
associons a la pensée humaine, des ac- | des modeles informatiques.” (Charniak
tivités telles que la prise de décision, | et McDermott 1985)

la résolution de problemes, ’apprentis-
sage... ”(Bellman, 1978)

"La tentative nouvelle et passionnante | "L’étude des moyens informatiques qui
d’amener les ordinateurs a penser. . . | rendent possibles la perception, le
des machines avec des esprits, au sens | raisonnement et action.” (Winston,
littéral et complet.” (Haugeland, 1985) | 1992)

Agir humainement Agir rationnellement

"L’art de créer des machines capables | "L’intelligence artificielle (computa-
de prendre en charge des fonctions | tional intelligence) est ’étude de la
exigeant de l'intelligence quand elles | conception d’agents intelligents.”(Poole
sont réalisées par des gens.” (Kurzweil, | et al., 1998)

1990)
"L’étude des moyens a mettre en ceuvre | "L’IA. . . étudie le comportement in-
pour faire en sorte que des ordina- | telligent dans des artefacts.” (Nilsson,
teurs accomplissent des choses pour les- | 1998)

quelles il est préférable de recourir a
des personnes pour le moment.” (Rich
et Knight, 1991)

TABLE 2.1 — Les définitions de 'intelligence artificielle, classées en quatre catégories
[13].

2.3 Test de turing

Ce test a été proposé pour la premiere fois par le célebre informaticien Alan Turing
en 1950, et il est considéré comme 1'un des tests les plus célebres dans le domaine de l'in-
telligence artificielle, malgré les opinions divergentes a son sujet. Le test consiste a placer
un étre humain et un ordinateur dans deux salles isolées et a engager une conversation
écrite avec un humain tiers. Si le tiers ne peut pas déterminer si 'interlocuteur est un
humain ou un ordinateur, alors l'ordinateur est considéré comme intelligent, car il est
capable de simuler la pensée humaine [14]. La figure 2.1 ci-dessous montre ce qui a été

mentionné.
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Is it a person or a machine?

Person A

FIGURE 2.1 — Test de turing
[15].

2.4 Les types d’intelligence artificielle

Il y a deux types principaux, qui sont les suivants :

2.4.1 Intelligence artificielle faible (Weak AI)

Egalement appelé IA étroite (Narrow Al), elle est formée et concentrée pour effectuer
des taches spécifiques. L’TA faible se concentre sur la résolution de problemes spécifiques
en utilisant des techniques d’apprentissage automatique et de traitement du langage na-
turel. Ce dernier couramment utilisé dans de nombreux systemes d’IA que nous utilisons

aujourd’hui, tels que les chatbots ou les assistants virtuels [16].

2.4.2 Intelligence artificielle fort (Strong AI)

L’Intelligence Artificielle forte (IA forte) se compose de I'Intelligence Artificielle
Générale (IAG) et de la Super Intelligence Artificielle (SIA). L’Intelligence Artificielle
Générale (AIG) est une forme théorique de I'TA dans laquelle la machine est supposée
avoir une intelligence égale a celle de I’homme, possédant une conscience de soi, une
capacité a résoudre des problemes, a apprendre et a planifier pour I'avenir. L’Intelligence
Artificielle Supérieure (SIA) est définie comme dépassant l'intelligence et les capacités du
cerveau humain. Bien que I'TA forte soit encore entierement théorique et qu’il n’y ait pas

d’exemples pratiques utilisés jusqu’a présent [17].

11
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2.5 Les branches de I'intelligence artificielle

Il y a plusieurs branches de l'intelligence artificielle, et certaines d’entre elles sont

représentées dans la figure suivante :

Deep Learning _

Analyse prédictive @ i I'I \| :
P g O

L'Intelligence
Artificielle : b Extraction de I'informatior

FIGURE 2.2 — Les branches de I'TA
[18].

— Le traitement du langage naturel (Natural Language Processing)

Le traitement automatique des langues (TALN), également connu sous le nom de
Natural Language Processing (NLP), est une branche de Iintelligence artificielle qui
vise a doter les machines de la capacité de comprendre, de générer et de traduire le
langage humain tel qu’il est parlé ou écrit. Les chatbots sont 1'une des applications
de NLP les plus couramment utilisés, et il existe de nombreuses autres applications

célebres telles que les assistants vocaux Alexa, Google Home et Siri [19].

— La robotique
Les robots sont des machines qui sont programmeées par les étres humains pour
effectuer des taches précises. Ils sont équipés de capteurs qui leur permettent de col-
lecter des informations sur leur environnement extérieur, comme la température, les
mouvements et les sons, qu’ils peuvent ensuite interpréter pour effectuer des actions
., . ) D
appropriées. De plus, ils peuvent apprendre de leurs erreurs et s’adapter a de nouveaux

environnements [13].

12
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— La vision par ordinateur
La vision par ordinateur aide les ordinateurs et les systemes d’extraire des infor-
mations utiles a partir d'images numériques, de vidéos et d’autres entrées visuelles,
afin de prendre des mesures ou de formuler des recommandations en fonction de ces

informations. Elle est utilisée dans la surveillance vidéo, les voitures autonomes, etc
[20].

2.6 L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) en anglais, est un type de
technologie qui releve de 'intelligence artificielle (IA). Son objectif principal est de per-
mettre aux machines d’apprendre a partir des données et d’améliorer leurs performances
par 'expérience, plutot que de s’appuyer sur une programmation explicite. Les algorithmes
d’apprentissage automatique sont congus pour analyser des ensembles de données volumi-
neux, identifier des patterns et des corrélations, et prendre des décisions et a émettre les
meilleures prévisions. Comme ces algorithmes sont continuellement affinés par la pratique,
ils deviennent de plus en plus précis, en particulier lorsqu’ils ont acces a de plus grandes

quantités de données[21].

2.6.1 Les données

Comme la définition proposée précédemment, les algorithmes d’apprentissage auto-
matique ont besoin de données pour fonctionner. Ces données sont également appelées
des échantillons, des observations ou des exemples. Il existe deux grandes catégories de

jeux de données (dataset) pouvant étre utilisées :
1. Les données étiquetées : chaque observation x est associée a une étiquette y.

2. Les données non-étiquetées : comme leur nom l'indique, ces données ne sont pas

accompagnées d’étiquettes [22].

2.6.2 Les types d’apprentissage automatique

Quatre types d’apprentissage automatique peuvent étre distingués, qui sont présen-
tés dans la figure 2.3, en fonction de la nature de ’apprentissage et du systeme d’appren-

tissage.
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]
Apprentissage
.
automatique
1 2 3
L'APPRENTISSAGE L'APPRENTISSAGE L'APPRENTISSAGE "APPRFE,::SSAGE
SUPERVISE NON-SUPERVISE SEMI-SUPERVISE

RENFORCEMENT

FIGURE 2.3 — Les types de ML

L’apprentissage supervisé ( Supervised Learning)

Est une méthode qui se concentre sur les données étiquetées. L’objectif est de prédire
Iétiquette y (qui est inconnue) associée a une nouvelle observation x en utilisant les
informations fournies par les observations étiquetées du jeu de données [22]. L’exemple

présenté dans la figure 2.4 illustre ce qui a été expliqué précédemment.

X — y
“Chien”
“Chien”
“Chat” won
¥ ? C & ?
-w -w
Apprentissage Supervisé Utilisation finale

FIGURE 2.4 — Exemple de 'apprentissage supervisé
[23].
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Il existe deux types de modele d’apprentissage supervisé :

— Classification
Un modele de classification est utilisé pour prédire une valeur discrete (qualita-
tive). Cela implique que I’ensemble des valeurs de sortie Y, que I’on cherche & estimer

avec la fonction f, est un ensemble fini : Y ={0,1,...,n}

Exemple : supposons que nous voulons créer un modele f : X — Y qui prédit si
le patient est atteint de la COVID-19 ou non. Le X représente 1’ensemble des tests
COVID-19 et Y = 0,1; 1 ¢’il atteint la COVID-19 et 0 sinon. Alors si on veut analyser
un test de COVID-19 m, on calcule f(m) [24].

— Régression
Un modele de Régression est utilisé pour prédire une valeur continue (quantita-
tive). Cela implique que I’ensemble des valeurs de sortie Y, que I’on cherche & estimer

avec la fonction f, est un ensemble de réel : Y C R.

Exemple : supposons que nous voulons créer un modele f : X — Y qui prédit le
prix d'un ordinateur en fonction de sa caractéristique. Le X représente I’ensemble des
caractéristiques des ordinateurs et Y I’ensemble des prix. Alors si ’on souhaite estimer

le prix d'un ordinateur de caractéristique s, on calcule f(s) [24].

L’apprentissage non-supervisé ( Unsupervised Learning)

L’apprentissage non supervisé est une technique centrée sur des données sans aucune
étiquette, et son objectif est de reconnaitre des caractéristiques partagées entre différentes

observations de maniere automatique [22].

— Clustering

Le partitionnement, également connu sous le nom de clustering, consiste a regrou-
per des observations en clusters homogenes en fonction d’un critere de similarité mesu-
rée par une distance D. Les méthodes de partitionnement est utilisée pour maximiser

la similarité au sein de chaque groupe et minimiser la similarité entre les groupes|22].

Un exemple de clustering est présenté dans la figure ci-dessous.
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Intra-cluster similarity
Cluster |

Cluster 2
.. [ /. N
0%e _o .'
LN 0.0. \
L ¢ e :> Inter-cluster similarity
.... P ) °
ee® o
L L ®
L] Cluster 3

Cluster 4

a. Data objects
. Dala objects b. Clustered data objects

FIGURE 2.5 — Exemple de clustering
[25].

L’apprentissage semi-supervisé (Semi-supervised Learning)

Cette technique consiste a apprendre des étiquettes a partir d’'un jeu de données
qui contient a la fois des données étiquetées et non étiquetées. Cette technique présente
I’avantage de ne pas avoir a étiqueter manuellement les données non étiquetées, mais

plutot a utiliser des étiquettes approximatives basées sur des données étiquetées[26].

L’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning)

L’apprentissage par renforcement est une approche d’apprentissage automatique qui
vise a enseigner a un agent comment prendre les bonnes décisions dans un environnement
donné, en renforcant les comportements appropriés et en évitant les erreurs et les com-
portements inappropriés. Cette méthode est adaptée pour résoudre des problemes ou les
actions appropriées ne peuvent pas étre prédéterminées. L'une des particularités de cette
approche est que I'agent apprend de ses expériences et améliore sa performance au fil du
temps[27].

Voici le mécanisme de fonctionnement de cette approche :

Observatip

FIGURE 2.6 — Le mécanisme de fonctionnement de L’apprentissage par renforcement
[28].
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2.7 Algorithmes d’apprentissage automatique

Il existe de nombreux algorithmes utilisés dans I’apprentissage automatique, y com-

pris ’algorithme mentionné ci-dessous :

2.7.1 Machine a vecteur de support (SVM)

L’algorithme SVM (Support Vector Machine) est un algorithme d’apprentissage
automatique supervisé qui peut étre utilisé pour résoudre des problemes de classification
ou de régression. Dans cet algorithme, chaque donnée est représentée par un point dans
un espace a n dimensions (ou n est le nombre d’attributs dont on dispose), la valeur
de chaque attribut étant la valeur d’'une coordonnée particuliere. Ensuite, I'algorithme
effectue une classification en trouvant 'hyperplan optimal qui permet de bien différencier
les deux classes. Il existe deux types de SVM, le SVM linéaire et le SVM non linéaire[29].

voici un exemple d’'un courbe SVM :

Possible separating hyperplanes Maximum margin hyperplane

x2

X1 X1

FI1GURE 2.7 — Classification des données a 'aide de la courbe SVM
(30].

- La fonctionnement de ’algorithme SVM

Dans I’exemple d’application décrit ci-dessous, nous pouvons observer que il contient
deux classes distinctes : la classe des points de données carré et la classe des points de
données cercle.

La tache fondamentale de 1'algorithme SVM (Support Vector Machine) est de trou-
ver un hyperplan optimal. Cela signifie rechercher un hyperplan qui sépare parfaitement
les deux classes, et qui il est également le plus éloigné possible de tous les points de don-
nées. En effet, pour obtenir un hyperplan optimal, il est nécessaire de conserver une marge
maximale afin de pouvoir placer les nouveaux points de données dans les classes qui leur

correspondent le mieux.
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Marge ( écart entre la limite de décision et les hyperplans)

X2 LJI/’ 7

_Vecteurs de support

Limitede f>"~ ~  _—
décision ' (m) s 'm
|- [
Hyperp|:’:’a‘n pour N AN - Hyperplan pour la
la premiére ® SO W deuxiéme classe
classe e - -

X1

FIGURE 2.8 — Exemple de 'algorithme SVM
[31].

- Hyperplan et les vecteurs de support dans I’algorithme SVM :

1. Hyperplan
Les hyperplans sont des frontieres de décision qui aident a classer les points de
données. Les points de données se trouvant de part et d’autre de I'’hyperplan peuvent
étre attribués a différentes classes. De plus, la dimension de 'hyperplan dépend du
nombre de caractéristiques. Si le nombre de caractéristiques d’entrée est de 2, alors
I’hyperplan est simplement une ligne. Si le nombre de caractéristiques d’entrée est

de 3, alors I'hyperplan devient un plan bidimensionnel [32].

2. Vecteurs de support
Les vecteurs de support sont les points de données les plus proches de I’hyperplan.
C’est des points de données qui influent sur la position et 'orientation de '’hyperplan

et qui aident & maximiser la marge [32].

2.8 Réseaux de neurones et apprentissage profond

2.8.1 Réseaux de neurones

- Définition :

Un réseau de neurones est composé de nceuds connectés entre eux par des
connexions. Sa capacité de traitement dépend des poids et de puissance, qui sont dé-
terminées par un processus d’adaptation et d’apprentissage a partir d’'un ensemble de
données d’entrainement.

Pour bien comprendre les réseaux de neurones, il est important d’avoir une breve
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compréhension sur la neurobiologie. car les réseaux de neurones sont principalement ins-

pirés de la cellule nerveuse [33].

1: Récepteur

I Axone
i 2. Propagation
de l'information

Terminaison neuronale

3: Transmetteur

FIGURE 2.9 — La structure d’un neurone biologique
(34].

Le cerveau humain est composé d’environ 100 milliards de neurones. Les neurones
communiquent via des signaux électriques qui sont des impulsions de courte durée ou des
"pics”. Chaque neurone regoit généralement des milliers de connexions provenant d’autres
neurones et est donc constamment soumis a une multitude de signaux entrants, qui fi-
nissent par atteindre le corps cellulaire. Ensuite ils vont étre additionnés ensemble d'une
certaine maniere puis décident s’il va générer une impulsion électrique ou pas qui va étre
transmise via les axons aux autres cellules[33].

- Structure d’un réseau de neurones artificielle :
"Perceptron” est la structure la plus simple et la premiere structure proposée pour

un réseau de neurones artificielle, inspirée des cellules nerveuses biologiques|35].

I :{1 if Ywr+b>0

0 if Ywr+b<0 >Output

U] () ()] (4) (&)

FIGURE 2.10 — une modele de perceptron
(35].

1. Sur le coté gauche, vous pouvez observer des neurones (représentés par de petits
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cercles) de x avec des indices 1, 2, ..., m portant des données d’entrée.

2. Ici, chaque entrée est multipliée par le poids correspondant dans la branche, ou le

poids représente la force de la connexion.

3. Une fois que toutes les entrées sont multipliées par leur poids respectif, elles sont

ensuite toutes additionnées, et un nombre prédéfini appelé le biais est ajouté.

4. Le résultat de l'opération précédente, est utilisé comme entrée pour la fonction
d’activation. Dans cet exemple, la fonction d’activation renvoie 1 si 'entrée est

supérieure a 0, sinon elle renvoie 0.

5. La sortie est soit 1 soit 0 [35].

- L’apprentissage :
Le processus d’apprentissage se déroule ici par la modification des parametres de

poids, il existe deux méthodes principales de ’apprentissage, qui sont les suivantes :

1. Supervisé
Dans ce type d’apprentissage, les entrées et les sorties sont préalablement connues,
ce qui signifie que la base de données d’apprentissage est étiquetée. Le réseau traite
ensuite les entrées et compare les résultats obtenus aux sorties désirées. Les poids
sont ajustés en fonction des erreurs propagées a travers le systeme. Ce processus
est répété tant que les poids continuent a s’améliorer. L’ensemble de données utilisé

pour l'apprentissage est appelé ensemble d’apprentissage [33][36].

2. Non supervisé

Dans ce type d’apprentissage, les résultats ne sont pas donnés a ’avance. Le
réseau ne recoit que ’entrée, puis une fonction est utilisée pour regrouper les données
d’entrée. Cette méthode s’appelle I'adaptation[33][36].

- Fonctions d’activation :
Il existe plusieurs fonctions telles que :
1. Fonction sigmoide (Sigmoid)
Il permet de transformer les valeurs d’entrée, qui peuvent varier de moins l'infini

a plus l'infini, en une valeur appropriée comprise entre 0 et 1.
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o sigmoid

J(Z) ! +le_"

FI1GURE 2.11 — Fonction d’activation sigmoide
[37].

2. Fonction ReLU (Rectified Linear Unit)

Cette fonction conserve toutes les valeurs positives et attribue simplement 0 aux

valeurs négatives.

0 ReLU

. R(z) =maz(0, z)‘

1) -5 ] 5 ]

FI1GURE 2.12 — Fonction d’activation RelLU
[37].

- Les différents types d’architecture des réseaux de neurones :
L’architecture des réseaux de neurones differe en fonction de la facon dont les neu-
rones sont liés entre eux, en plus de la différence dans la maniere dont ils seront traités.

Voici des exemples de certaines structures :

1. Réseaux de neurones a propagation avant (Feedforward Neural Networks)

Il est également connu ce le nom "Multilayer Perceptrons” ce type d’architecture
est composé d'une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de
sortie, Ou chaque couche a sa propre fonction. La couche d’entrée regoit les signaux
d’entrée du monde extérieur et redistribue ces signaux a tous les neurones de la
premiere couche cachée. Jusqu’a attendre la couche de sortie et obtenir le modele
de sortie. Ce type de réseau est appelé "Feedforward Neural Networks” car le flux
d’informations se déplace uniquement dans une direction, de la couche d’entrée a la
couche de sortie, sans aucune connexion de rétroaction vers les couches précédentes.

Cela signifie que les signaux se déplacent dans une seule direction [38].
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Input signals
Output signals

First Second N~
ik hidden hidden Output
I layer layer layer

FIGURE 2.13 — Réseaux de neurones a propagation avant
[38].

2. Réseau récurrent (Feed back)

Aussi appelé en anglais "Recurrent Neural Network (RNN)”. Il s’agit d'un type
de réseau neurones qui contient une mémoire et convient le mieux aux données
séquentielles, ol les sorties de la phase précédente sont mémorisées, puis transmises
en tant qu’entrée lors de la phase suivante. Les RNN sont couramment utilisés dans

la traduction automatique, la génération de texte, 'analyse du sentiment [39].
LSTM (Long Short-Term Memory)

Le probleme des RNN (Réseaux Neuronaux Récurrents) est leur incapacité a
conserver des données sur une longue période et a oublier progressivement leurs
entrées précédentes. C’est pourquoi les LSTM ont été proposés, car ils traitent le
probleme des dépendances a long terme. Autrement dit, si ’état précédent qui in-
fluence les prédictions actuelles est dans le passé récent, les LSTM sont capables de

le prendre en compte et de I'utiliser efficacement[39].

3. Réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks ou CNN)

Est un type spécifique de réseau neurones congus pour traiter des données avec

une structure en forme de grille, comme des images.

01110 0.0 0 0 5 95 0 0 of 0215 001110 0000099000
0 0 0 4 60157236255255177 95 61 32 0 0 29
0 10 16119238 255 204 245 243 250 249255 2221103 10 O
0 14170 255 255 244 254 255 253 245 255 249 253251 124 1
2 98255 228 255 251254 211 141 116 122 215 251238 255 49
13217263255155 33226 52 2 0 10 13232255255 36
16220252250 49 12 0 0 7 7 0 70237252235 62
6141205255212 25 11 9 3 011523623255137 0
0 8725250208215 60 0 112125225528144 6 O
0 13113255 255 245 255 182 181 248 252242 208 36 0 19
10 5117251255241255 247255261162 17 O
0 0 0 4 58251255246250253255120 11 0
0 0 4 97255255 255 248 252 255 204 255 182 10

0
0
4

0 22206252246 251241100 2011325520525194 9 O

0111285202255158 26 0 0 § 39255232230 56 0

0218251250137 7 11 0 0 0 2 2255250125 3

0
.
5
0
1
0

0173255255101 9 20 0 13 3 13182251245 61
0107251241255230 98 55 19118217248 253255 52
0 18 126 250 255 247 255 255 255 249 255 240 255 129 0
0 0 2311321525250 248 255255248 248 118 14 12
0 0 6 1 052153233255252147 37 0 0 4
0055000001 1056560

FIGURE 2.14 — Représentation d’une image en forme de matrice des pixels
[40].
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Un ordinateur voit une image comme une matrice de nombres. La matrice de
droite représente les valeurs de luminosité des pixels dans 'image de gauche, avec
des nombres allant de 0 a 255. Les deux images sont ensuite superposées dans 'image
du milieu [40].

CNN est une construction mathématique qui est généralement composée de trois
types de couches : les couches de convolution, de pooling (regroupement) et fully
connected (entierement connectées). Les deux premieres couches, de convolution
et de pooling, effectuent I'extraction des caractéristiques, tandis que la troisieme
couche, mappent les caractéristiques extraites vers la sortie finale, telle que la
classification[40].

Une couche de convolution joue un role essentiel dans les CNN, qui est composée
d’une séquence d’opérations mathématiques, dont la convolution, une opération li-
néaire spécialisée. Dans les images numériques, les valeurs des pixels sont stockées
dans une grille bidimensionnelle (2D), ¢’est-a-dire un tableau de nombres, et un petit
ensemble de parametres appelé Kernel (noyau), qui est un extracteur de caractéris-
tiques optimisable, est appliqué a chaque position de I'image. Cela rend les CNN
tres efficaces pour le traitement d’images, car une caractéristique peut apparaitre
n’importe ot dans 'image. A mesure qu'une couche transmet sa sortie & la couche
suivante, le processus d’optimisation des parametres tels que les noyaux est appelé
entralnement. Il vise a réduire la différence entre les sorties et les étiquettes de vérité

terrain grace a des algorithmes d’optimisation tels que la backpropagation[40].

CNN

Forward pranagaunn

Input
H

= 3 3
& e | -
£ L - g
E 3 E 3
5 5 5

Convolution + RelLU
Max Pooling

: = o
| e | <

FIGURE 2.15 — Représentation d'une CNN
[40].

Couche de convolution

Dans I’architecture CNN, une couche de convolution fait I’extraction des caracté-

ristiques. Elle est composée principalement d’une opération de convolution A travers
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un filtre ou un noyau dont la taille est généralement de 3 x 3 ou 2 x 2 et d’une fonc-

tion d’activation. La figure ci-dessous montre ce qui a été mentionné [40].

1
2 e
i - R N N
~J 0 [P . Feature map (5x5)
10 ~.] 2 q ™~
~ 0[St ~J 2
AN EARNE 5~ 0
~J U] 1 ~] 3 3
o I~ o]0 2 8 T
N EERNES RN ~ 6 ™~
Y I e 5 | 2 [™
e
~ 0 NERRNE
2 2 ] e g
~ ™~ 4™~ 2
Input tensor (5x5) T S L
~ 4

FIGURE 2.16 — La convolution par un filter 3 x 3
[40].

La matrice générée par convolution est appelée carte de caractéristiques (feature

map). La taille de la carte est donnée par 1’équation suivante :

W —F+2P

La taille de la carte = 1 + 5

W représente la taille de la matrice source,
F représente la taille du filtre,
P ala valeur 1 si le padding a été ajouté et 0 sinon,

S représente la valeur de déplacement du filtre dans la matrice.

La méthode de calcul des valeurs dans la carte des caractéristiques est présentée

dans la figure 2.17 .
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]
Kernel
bw+cx cw+dx
+ey+fz +fy+gz +gy+hz
ew+fx fw+gx gw+hx

+y+jz +jy+kz +ky+lz

iw+jx+ jwkoc KwIx+

my+nz ny+oz oy+pz Activation Map

FIGURE 2.17 — Opération de convolution
[41].

Apres cette étape une fonction d’activation est appliquée sur la carte, certains
d’entre eux ont déja été expliqués.
Couche de pooling

Une couche de pooling fournit une opération de sous-échantillonnage qui réduit
la dimensionnalité dans la carte de caractéristiques. Il existe deux types de pooling

commun qui sont les plus couramment utilisés, et ils sont les suivants :

Max Pooling Average Pooling
290 | 156 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 | 100 | 70 | 38 0 [100| 70 | 38
12 | 12 7 2 2> 7 2
12 | 12 |E45: 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
¥ |
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 16

FIGURE 2.18 — illustration des deux types de pooling
[42].

— Max pooling
C’est la forme la plus populaire, cela fonctionne en sélectionnant la valeur
maximale de chaque groupe ou "pool” et ignorant les autres valeurs, le max

pooling utilise un filtre de 2 x 2 avec un pas (stride) de 2 en pratique [40].

— Average pooling
Une autre opération qui calcule la valeur moyenne des pool d'une carte des

caractéristiques et 1'utilise pour créer une carte sous-échantillonnée [40].
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Couche entiérement connectée (Fully connected layer)

La carte des caractéristiques de sortie de la derniere couche de convolution est
généralement aplatie, c’est-a-dire transformée en un tableau unidimensionnel (1D)
de nombres (ou vecteur), ensuite elle est passée & un ensemble de couches entierement
connectées. Ces couches utilisent les informations de chaque neurone pour calculer
les sorties finales du réseau, telles que les probabilités pour chaque classe dans les

taches de classification [40].

Chaque couche entierement connectée est généralement suivie d’'une fonction non

linéaire, comme la fonction ReLU [40].

2.8.2 Apprentissage profond (deep learning)

- Définition :

Est également appelé en anglais le deep learning, est un sous-domaine de I’apprentis-
sage automatique qui a permis a l'intelligence artificielle de réaliser des progres significatifs
ces dernieres années.

Le deep learning repose sur des réseaux de neurones artificiels, avec 1'utilisation de
techniques. Le modele basé sur 'apprentissage profond se distingue par I'existence de dif-
férentes architectures qui effectuent différentes taches, telles que la couche de convolution
dans les couches cachées qui peut accomplir des taches sans intervention externe comme

I’extraction de caractéristiques.

Les entrées |:> |:> Les sorties

Extraction de caracterlsthues + Classification
/Clustering

—_

FI1GURE 2.19 — Exemple d'un réseau de neurones profond.

- Principe de fonctionnement :

Les couches d'un modele basé sur I'apprentissage profond sont regroupées en trois

types :
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1. La couche d’entrée (Input layer) :

Son role consiste a recevoir les données d’entrée et a les transmettre a la premiere

couche cachée.

2. Les couches cachées (Hiden layers) :

Dans cette partie, chaque noeud effectue des calculs mathématiques sur les entrées
et transmet le résultat obtenu en tant qu’entrée a la couche suivante. Une explication
détaillée a été présentée précédemment dans la partie intitulée "Réseau de neurones”.

L’entrainement d’un modele basé sur 'apprentissage profond consiste a améliorer
et ajuster les poids pendant le processus d’entrainement afin d’obtenir des valeurs
précises.

3. La couche de sortie (Output layer) :
Elle est responsable de produire la sortie désirée ou les prédictions en fonction des

informations traitées par les couches précédentes[43]. Telles que les probabilités des

différentes classes dans une tache de classification.

Les modeles de I'apprentissage profond a un besoin d’une grande puissance de calcul.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les aspects de I'intelligence artificielle, notam-
ment ses types, ses branches et ses techniques qui ont a le besoin dans notre étude comme
les réseaux de neurones et ’apprentissage profond.

Le prochain chapitre, nous allons explorer diverses études de recherche sur 1'ap-
plication de l'intelligence artificielle pour la reconnaissance de I’écriture manuscrite des

médecins et d’autres.

27



CHAPITRE 3

ETAT DE L’ART

3.1 Introduction

Les études antérieures aident a guider le chercheur tout au long du processus de
recherche scientifique, car les nouvelles études sont considérées comme des études com-
plémentaires dans lesquelles de nouvelles techniques ou idées sont prouvées, modifiées ou
ajoutées.

De nombreux chercheurs ont fait de grands efforts pour aider les pharmaciens ainsi
que les travailleurs de la santé a comprendre l’écriture des médecins, et dans ce cha-
pitre, nous allons citer quelques travaux de recherche qui ont utilisé I'TA pour reconnaitre

l’écriture des médecins.

3.2 Solutions basées sur ’apprentissage profond

Les chercheurs ont utilisé diverses techniques d’apprentissage profond pour recon-
naitre ’écriture manuscrite des médecins afin de réduire les erreurs catastrophiques. Ces
études font partie d’'un groupe d’études qui ont travaillé récemment sur ce sujet et ont

également utilisé I'apprentissage profond comme solution.

3.2.1 Etude 01 : Doctor’s Handwritten Prescription Recognition Sys-
tem In Multi-Language Using Deep Learning [44]

Dans ’étude [44] les chercheurs se reposent sur des techniques de l'apprentissage

profond pour créer un outil capable de traduire ’écriture manuscrite des médecins dans
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n’importe quelle langue. Ils utilisent des techniques d’apprentissage en profondeur, no-
tamment CNN, RNN et LSTM.

Le systeme a été transformé en une application. Lorsqu’un utilisateur télécharge
une image de prescription, le programme effectue un prétraitement de I'image et une
segmentation des mots. Ces étapes sont effectuées pour chaque langue que le modele doit
détecter. De plus, la recherche floue et 'analyse du panier de marché sont utilisées pour
améliorer les résultats a ’aide de la base de données pharmaceutiques. La figure ci-dessous

représente les phases de design du systeme.

Collecte de données

|

Traitement de données

|

Construction du modeéle

Prédiction et traitement

|

Prescription lisible

FIGURE 3.1 — Les phases de création
[44].

Dans cette étude appliquée, les données sont divisées en deux parties : les données
d’entrainement (training data) représentent 90 % des données, et les données de test
(testing data), qui représentent 10 % de 1’ensemble de données d’apprentissage.

Les données ont été prétraitées en utilisant plusieurs étapes mentionnées dans

I'image ci-dessous.
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Prescription

|

Transformer I'image en niveaux
de gris

|

Normalisation

Augmentation des données

|

Standardisation de I'image

|

Entrée dans le modéle

FIGURE 3.2 — Pré-traitement des données
[44].

Les chercheurs ont essayé de maintenir la perte CTC (Connectionist Temporal Clas-
sification Loss) au niveau le plus bas possible pour atteindre les meilleurs résultats. Il a
également été mentionné que le modele a été testé dans une pharmacie dans le but de
corriger les erreurs et d’améliorer tout en obtenant des résultats dans la langue que 1'uti-

lisateur recherché.

3.2.2 Etude 02 : Doctor’s Cursive Handwriting Recognition System
Using Deep Learning [45]

L’objectif général de cette étude est de développer un systéme neuronal récurrent
convolutif profond pour la reconnaissance de ’écriture manuscrite cursive des médecins.

Les données ont été collectées aupres de 50 médecins différents, ou chaque méde-
cin a été invité a écrire une liste de 12 médicaments spécifiques prédéfinis, tels que des
médicaments difficiles a lire. Chaque médecin a écrit la liste trois fois, ce qui a permis
de collecter un total de 1800 images, qui ont ensuite été traitées pour étre utilisées dans
I’entralnement du modele.

L’étude met en ceuvre 'approche suivante qui comporte quatre étapes, comme le

montre la figure.
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Collecte de données

Pré-traitement

Entrainement de

données

Phase de modélisation
et d'évaluation

FIGURE 3.3 — Les phases de I'approche
[44].

1260 images (70 % des données) ont été utilisées pour Ientrainement du modele,
atteignant une accuracy de 76 %. Ensuite, 540 images (les 30 % restants) ont été utilisées
pour la validation, atteignant une accuracy de 72 %. Les 540 images ont été divisées en
12 groupes (les médicaments de la liste), chacun contenant 45 images et chaque groupe a

atteint une précision différente, comme indiqué dans le tableau ci-dessous.

Prescription | Nombre d’images correctement
identifiées
Prescriptionl 39
Prescription?2 35
Prescription3 26
Prescription4 37
Prescriptiond 30
Prescription6 26
Prescription7 38
Prescription8 23
Prescription9 34
Prescription10 32
Prescription11 29
Prescription12 40

TABLE 3.1 — Nombre d’images correctement identifiées par prescription
[45].

OpenCV, Python et Tensorflow ont été utilisés pour I’entrainement.
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3.2.3 KEtude 03 : Medical Handwritten Prescription Recognition Using
CRNN [46]

Ce projet est basé sur le Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN), qui
s'inspire de l'architecture VGG16 combinée avec le Recurrent Neural Network (RNN).

MRI Session €= Convolutional layers =73 Affine layers  Bidirectional RNN
Images

Methylation
State

FIGURE 3.4 — Illustration de CRNN
[46].

Cette étude se concentre sur les prescriptions médicales écrites en anglais et utilise
66 catégories distinctes, comprenant des caracteres alphanumériques, des signes de ponc-
tuation et des espaces. Avant leur utilisation dans la phase d’entrainement, les images ont
subi un prétraitement qui a inclus le redimensionnement et la clarification des données.

L’accuracy de modele a atteint 95 % et l'erreur a diminué progressivement jusqu’a
atteindre finalement 0,003 et les résultats ont été testés en utilisant des prescriptions
différentes de celles utilisées pour l'entrainement. Un total de 50 prescriptions ont été

utilisées, avec 45 résultats corrects, soit une erreur de 10 %.

3.3 Solutions basées sur ’apprentissage automatique

Les chercheurs ont utilisé différentes méthodes pour résoudre le probleme de 1’écri-
ture manuscrite des médecins, dont 1'utilisation de ’apprentissage automatique et de ses
algorithmes. En effet, plusieurs études ont été menées sur ce sujet ces dernieres années,

et nous pouvons présenter le suivant :

3.3.1 Etude 01 : Medical Prescription Recognition using Machine Lear-
ning [47]

Les chercheurs de ce travail ont proposé une application mobile basée sur 'appren-
tissage automatique qui reconnait les noms de médicaments manuscrits et renvoie un texte

numérique lisible du médicament et de sa dose.
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L’ensemble de données est collecté aupres de plusieurs médecins et hopitaux avec
différentes spécialisations, car ces données ont subi de nombreuses modifications comme
la conversion noir-blanc, la réduction du bruit et le redimensionnement de I'image. La

figure ci-dessous montre une vue d’ensemble du systeme.

INPUT IMAGE PRE-PROCEESING
I % _ PROCESSING
S b : 1- Image cropping
: t + : scanned 2- resize image
: ..- prescripiian 3- covert to black and white
. : aefare pre- 4- Neise reducticn
U user  medcalprescripion  cameraphone  C processing
scanneg
orssciption.
sferpre- — ]
processing
PROCESSING
save resulis to PROCESSING
detebase 1- feature extracticn by CNN
2-apply ReL U ‘unction
3- Apply Max Pooling
4- Flatiening
5 Apply Fully cennected
Laver
c\assify ‘__m‘_,— 6- Training

FIGURE 3.5 — Apercu du modele proposé
[47].

L’ensemble de données a été divisé en 70 % pour I'entrainement et 30 % pour les
tests afin de former le modele proposé.

La prescription était divisée en trois parties, la partie supérieure qui contient le
nom du médecin et sa spécialisation, la partie médiane qui contient les médicaments avec
leurs doses, et c’est la partie la plus importante qui sera travaillée en la re-traitant par
de nombreuses étapes, qui seront finalement classées. Quant a la partie inférieure, qui
contient ’adresse avec le numéro du médecin, elle sera écartée.

Finalement, une accuracy de I'entrainement a donné 73 % et une accuracy du test a
donné 50 %.
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3.4 Solution pour I’écriture en général par le deep learning

Huruf : An application for arabic handwritten character recognition using deep
learning [48]

Cette étude a développé un modele pour reconnaitre les lettres et les chiffres manus-
crits arabes a ’aide de techniques d’apprentissage en profondeur. Ol un réseau neuronal
convolutif composé de 18 couches a été utilisé.

L’étude a utilisé deux ensembles de données publics. Le premier ensemble de don-
nées, appelé "MaDBase” (Modified Arabic handwritten digits Database), contenait des
échantillons provenant de 700 rédacteurs. Chaque rédacteur a contribué avec 10 échan-
tillons des chiffres arabes de 0 a 9, ce qui a donné un total de 70 000 images.

Le deuxieme ensemble de données, connu sous le nom de "Arabic Handwritten Cha-
racter Dataset (AHCD)”, contenait 16 800 caracteéres écrits par 60 participants. Chaque
participant a écrit les 28 lettres arabes dix fois.

Les données ont été prétraitées avant leur utilisation pour I’entrainement, ou dans
I’entrainement les chiffres et les lettres ont été entrainés séparément. L’ensemble global
des données des caracteres a été divisé en deux parties : 80 % (13440 images) pour 1'en-
trainement et 20 % (3360 images) pour le test. Chaque partie, ’ensemble d’entrainement
et ’ensemble de test, a été divisée en 28 classes.

Le modele a obtenu une accuracy de 96,93 % lorsqu’il a été testé sur des données
de lettres, et une accuracy de 99,35 % lorsqu’il a été testé sur des données de chiffres.

Plusieurs métriques ont été utilisées dans cette étude, telles que :
— Precision

— F1l-score

— Recall

3.5 Discussion et critique

Pour Iétude de la référence [44], il a été mentionné dans l'article qu’il n’y avait pas
des données disponibles, ce qui les a obligés a créer les données a partir de zéro, ce qui
n’est pas correct, car il existe des données disponibles en ligne telles que le EMNIST. De
plus, le modele est censé reconnaitre plusieurs langues, ce qui peut affecter sa performance,
en plus du fait qu’il aurait besoin d’une grande quantité de données pour s’entrainer sur
plusieurs langues, ce qui n’a pas été mentionné dans ’étude. En outre, il n’a pas été fait
mention 'accuracy du modele ou de toute autre métrique permettant d’évaluer le modele.

Pour la deuxieme étude, intitulée par "Doctor’s Cursive Handwriting Recognition

System Using Deep Learning”, il a été mentionné que les 12 médicaments sur lesquels les
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données ont été construites sont parmi les médicaments les plus souvent mal lus par les
. . : ,-

personnes, mais cela reste relatif, car toute erreur peut se produire pour n’importe quel
médicament. Par conséquent, ces données ne sont pas suffisantes pour entrainer le modele.
De plus, le domaine médical étant tres sensible, toute erreur peut cotter tres cher. Il n’a
pas non plus été fait mention de I'accuracy du test.

L’étude référencée par [47] a répété I'accuracy de I'entrainement & plusieurs reprises,
mais ce qui est plus important a souligner est 'accuracy du test, qui a été mentionnée

quelques fois avec peu d’explication sur les raisons de ses résultats.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté de certaines études qui ont traité de la re-
connaissance de I’écriture manuscrite des médecins, ou chaque étude I’a traitée avec son
propre style et ses propres outils. Dans le prochain chapitre, nous présenterons en détail
notre propre contribution, en expliquant toutes les étapes et les outils utilisés, avec une

clarification des résultats et leurs discussions.
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CHAPITRE 4

IMPLEMENTATION DES ALGORITHMES ET
PRESENTATION DES RESULTATS

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter en détail notre propre contribution a la
résolution de ce probleme. Nous expliquerons toutes les étapes et les outils que nous

avons utilisés, en fournissant une clarification des résultats obtenus et leurs discussions.

4.2 Logiciels et libraires utilisé dans I’implémentation

De nombreux outils ont aidé a accomplir ce travail, que nous mentionnerons avec

une breve explication de chaque outil

4.2.1 Python

Python est un langage de programmation orienté objet de haut niveau qui a la
capacité de traiter différentes structures de données, en plus de la présence de packages
et de bibliotheques prédéfini. Il est considéré comme le langage le plus utilisé dans les
domaines de l'intelligence artificielle car il prend en charge des bibliotheques telles que

TensorFlow et Keras.

4.2.2 Tensorflow

TensorFlow est une bibliotheque de machine learning open source créée par Google

qui regroupe un grand nombre de modeles et d’algorithmes de machine learning et de
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deep learning.
C’est une boite a outils pour résoudre facilement des problemes mathématiques
extrémement complexes. Il permet aux chercheurs de développer et de traduire des archi-

tectures d’apprentissage expérimentales en logiciels [49].

4.2.3 Keras

Keras est une API d’apprentissage profond écrite en Python, exécutée sur la pla-
teforme d’apprentissage automatique Tensor Flow, Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK)
et Theano. Il a été développé dans le but de permettre une expérimentation rapide et de
permettre la constitution rapide de réseaux neuronaux, de plus Keras est simple, flexible

et puissant.

4.2.4 Spyder

Spyder, abréviation de ”Scientific PYthon Development EnviRonment”, est un envi-
ronnement de développement intégré (IDE) spécialement congu pour le calcul scientifique,
I’analyse de données et la visualisation de données en Python. Il fournit un environne-
ment puissant et intuitif pour écrire, exécuter et déboguer du code Python, en particulier
pour les taches liées a la recherche scientifique, a ’analyse de données et a I'apprentissage

automatique.

4.2.5 Google Colaboratory

Google Colaboratory est un environnement de développement intégré (IDE) basé
sur le cloud ou tout le traitement a lieu sur les serveurs de Google.

Est construit sur Jupyter Notebook et prend en charge 'informatique interactive,
I’analyse de données et I'apprentissage automatique, il fournit la puissance de calcul et
les ressources nécessaires, y compris le CPU et le GPU.

Google Colaboratory est livré préinstallé avec plusieurs bibliotheques et packages
Python populaires, notamment NumPy, Pandas, Matplotlib et TensorFlow. D’autres bi-

bliotheques et packages peuvent également étre installés si nécessaire.

4.2.6 Pinterest

Pinterest est un réseau social et un moteur de recherche ou des photos et des vidéos

sont publiées, ainsi que des idées sont partagées.
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4.2.7 Adobe scan

C’est une application portable qui permet a ses utilisateurs de convertir des docu-
ments et des documents en fichiers PDF de haute qualité et permet également des outils

d’amélioration de la photo en corrigeant les couleurs et de clarifier les textes [50].

4.3 Définition de datasets utilisées

Dans cette étude, de nombreuses sources de données ont été utilisées.

4.3.1 Notre propre dataset

Dans ce travail, nous construisons notre propre dataset composée d’images de lettres
et de chiffres manuscrites (26 lettres de a a z, et 10 chiffres de 0 a 9).
On peut la diviser en trois parties :
1. Partie 1
Afin de rapprocher cette dataset du domaine médical (ou nous travaillons), nous
avons embauché 10 personnes (quatre médecins et six pharmaciens) et quatre autres
pour augmenter le nombre de travaux. Ainsi, chacun écrire manuellement les chiffres
(0 -9) et les lettres majuscules et minuscules (a - z).
— Nous avons collecté les données manuscrites.
— Nous avons pris des photos de ces écrits.

— Nous avons utilisé 'application Adobe Scan pour clarifier les images et assurer

une bonne qualité d’image.

— Le nombre total de photos collectées est de 303 au format JPG.

2. Partie 2

— Nous avons utilisé 'application Pinterest pour collecter différentes images de

chiffres et de lettres manuscrites.

— La plupart du temps, nous avions 1’habitude de trouver toutes les lettres ma-
juscules et minuscules (de a a z) et les chiffres (de 0 & 9) dans une seule image,
pour cela nous découpons ces images pour extraire chaque lettre et chaque

chiffre séparément.

— Le nombre d’images que nous avons collectées a partir du programme Pinterest

a atteint 1118 images au format JPG.

Remarque : dans les parties 1 et 2, les dossiers des lettres contiennent des images

des lettres manuscrites majuscules et minuscules
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3. Partie 3
Pour assurer un bon entrainement pour nos modeles, nous avons augmenté la

taille des données en ajoutant un ensemble de données composé également d’images

de chiffres et de lettres manuscrites.

— Le nom de cet dataset est CHoiCe, il contient totalement 2811 images d'un
format PNG. Divisé en 62 dossiers : 10 dossiers de lettres (de 0 & 9), 26 dossiers
de lettres majuscules (de A a Z) et 26 dossiers de lettres minuscules (de a a
z) [51]. La graphique & barres ci-dessous représente le nombre de données dans

chaque catégorie.

DATASET OVERVIEW

62
)

ag " an a0 a0 40 40 20 | a0 20

FIGURE 4.1 — Apercu de I'ensemble de données pour chaque catégorie
[51].

— On applique quelques modifications sur cette dataset telle que : les lettres ma-
juscules et minuscules manuscrites dans le dataset "CHoiCe” se trouvent dans
des dossiers séparés, nous avons donc mélangé tous les dossiers qui contiennent
des lettres majuscules et minuscules pour une méme lettre dans le méme dos-

sier.

Le diagramme a barres ci-dessous représente le nombre des images pour chaque

partie de dataset mentionné précédemment.
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Nombre d'images

3000 2811
2500
2000
1500
1118
1000
300 303
. I
Les écrits des médcins et des Images colléctés de Pinterest Choice Dataset
pharmacies

FIGURE 4.2 — Le nombre des images par partie.

Le diagramme circulaire ci-dessous montre le pourcentage de chacune des trois par-

ties ou chaque partie est représentée par une couleur particuliere.

@ Les écrits des
médcins et des
pharmacies

@ Images colléctées
de pinterest

& Choice Dataset

FIGURE 4.3 — Le pourcentage de chaque partie par rapport au total des données.

Nous avons également rassemblé toutes les parties ensemble, ot chaque lettre repré-
sente la somme des trois parties respectives, et nous avons ainsi obtenu 36 dossiers qui

different par le nombre d’images. Ensuite, nous avons effectué les étapes suivantes :

— Comme derniere étape dans la construction de notre ensemble de données, pour
obtenir un dataset équilibré, nous avons choisi le plus petit dossier en termes de

nombre d’images (dans notre cas 65 images).
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— Nous avons modifié tous les dossiers pour avoir le méme nombre d’images 65 images

pour chaque dossier.

— Enfin, nous avons obtenu 36 dossiers équilibrés, ou chaque dossier contient 65 images

de letters et de chiffres manuscrits.

4.3.2 EMNIST ByClass

EMNIST est I’abréviation de "Extended Modified National Institute of Standards
and Technology” et sous une forme plus abrégée "Expended MNIST”. Ce dataset est
développé et publié par le NIST en tant qu’extension de dataset MNIST original [52].

MNIST est un dataset populaire largement utilisé dans les domaines de ’appren-
tissage automatique, I'apprentissage profond et de la vision par ordinateur pour 'entrai-
nement et ’évaluation des algorithmes de classification d’images. EMNIST a été créé
pour répondre aux limites de dataset MNIST, qui ne contient que des images de chiffres
manuscrits [52].

Le dataset EMNIST ByClass est 'un des sous-ensembles de dataset EMNIST qui
vise a préserver la distribution originale des caracteres dans le dataset spécial NIST 19,
il contient des images des chiffres manuscrits et des lettres anglaises (majuscules et mi-
nuscules) avec un format d’image de 28x28 pixels divisés en 62 classes ou chaque classe
représentant un caracteére unique [52].

Le graphe ci-dessous clarifier la distribution des données pour chaque classe présente
dans EMNIST ByClass.

EMNIST By_Class Dataset 62 Classes, 814,255 Samples
50,000 Digit Classes ini i
g [ Training g3 Testing 20,000 Letter Classes O Training g Testing
] ﬁl@i]ﬁ ' ﬁ """" ﬁ 72 o g

FIGURE 4.4 — la distribution des données par classe présente dans EMNIST ByClass
[53].

4.3.3 TAM Handwriting

IAM c’est I'abréviation de "Institute for Applied Mathematics” est une dataset
contient des images de formes de texte anglais manuscrit largement utilisé dans le do-
maine de la reconnaissance de 1’écriture manuscrite et de la reconnaissance optique des
caracteres (OCR)[54]. Les échantillons de I'écriture manuscrite de IAM dataset sont four-

nis par 657 écrivains. IAM dataset est divisé en des datasets montré dans le tableau
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suivant :
IAM dataset le nombre des images
[AM forms 1539 pages de texte scanné
IAM sentenseces 5685 phrases isolées et étiquetées
IAM lines 13353 lignes de texte isolées et étiquetées
IAM words 115320 mots isolés et étiquetés

TABLE 4.1 — Le nombre des images dans chaque ensemble de données(dataset).

IAM Handwriting words est une partie de IAM Handwriting dataset qui contient
seulement les images de mots (115320 mots). Avec un fichier texte (words.txt) qui sert
de fichier de métadonnées contenant des informations sur chaque image de mot dans

I’ensemble de données.

4.4 Implementation et mise en ceuvre

Dans ce travail, nous avons construit trois modeles différents en termes de techniques
de réseaux de neurones et de différents dataset utilisées.

Le tableau suivant montre les techniques et les dataset utilisés dans chaque modéle.

‘ H Modele 1 ‘ Modele 2 ‘ Modele 3 ‘
dataset utilisé Notre dataset | Notre dataset | EMNIST ByClass dataset
Les techniques utilisées CNN CNN et SVM CNN

TABLE 4.2 — les techniques et les datasets utilisés dans chaque modele.
Dans chacun des modeles ci-dessus, nous avons adopté la méme méthodologie de

conception, depuis la collecte des données jusqu’a I'obtention des résultats. Nous présen-

tons cette méthodologie dans la figure suivante :
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Collecte de données

|

Prétraitement de données

| |

Construction du modéle

| |

Prédiction

|

Résultat

\. J

FIGURE 4.5 — La méthodologie de conception des modeles.

4.4.1 Modele 1

1- Collecte et prétraitement de données
Comme le montre le tableau 4.2, dans notre premier modele, nous avons utilisé notre
propre ensemble de données, qui contient des images de chiffres et de lettres écrites a la
main. Nous avons divisé cet ensemble de données en 70 % pour I'entrainement du modele
et 30 % pour les tests. Les images ont ensuite été converties a une taille de pixels 32 par
32. Quant aux couleurs, elles ont été converties en Grayscale.
2- Construction du modele
Architecture de CNN

La figure ci-dessous illustre ’architecture complete du CNN utilisée dans ce modele.

RelLU RelLU RelLU
COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE
CONVOLUTION POOLING CONVOLUTION POOLING CONVOLUTION POOLING
2b MAXPOOLING [— 2D MAXPOOLING [—> 2D MAXPOOLING
(32(3,3) 2.2 (64(3,3)) (2:2} (128(3.3)) 22

Dropout —|

- COUCHE COUCHE
Résultat DENSE DENSE «—‘— FLATTEN
(36) (128)

Dropout RelLU

FIGURE 4.6 — L’architecture complete du CNN de modele 1.
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La premiere couche que nous avons ajoutée est une couche de convolution (deux
dimensions) avec 32 filtres de taille (3,3). Cette couche est utilisée pour extraire les carac-
téristiques des images en appliquant des filtres a des zones de I'image. Nous avons utilisé
la fonction d’activation "ReLU” (Rectified Linear Unit) pour introduire la non-linéarité
dans le modele. L’argument "padding” avec la valeur "same” pour extraire les caractéris-
tiques extrémes des bords et rendre les dimensions de sortie de la couche de convolution
identiques a celles de 'entrée.

Ensuite, une couche de pooling (MaxPooling2D) est ajoutée pour réduire la dimen-
sion spatiale des caractéristiques extraites. Cette couche effectue un échantillonnage en
sélectionnant la valeur maximale dans chaque région de pooling de taille (2,2).

Nous avons ajouté deux autres couches de convolution avec respectivement 64 et
128 filtres, suivies de couches de pooling pour extraire des caractéristiques plus abstraites
a partir de I'image.

Puis, une couche de Dropout est ajoutée avec une valeur de 0,2, ce qui signifie
que 20 % des neurones de la couche précédente seront aléatoirement désactivés pendant
I’entrainement. Cela aide a prévenir le sur apprentissage en forcant le modele a utiliser
différentes combinaisons de neurones a chaque mise a jour des poids.

Ensuite, les caractéristiques extraites sont aplaties dans un vecteur unidimensionnel
en utilisant la couche Flatten, afin de les passer a des couches entierement connectées. Nous
avons ajouté ensuite la couche Dense avec 128 neurones et utilisé la fonction d’activation
"ReLLU” pour introduire une non-linéarité. Enfin, la derniere couche que nous avons ajoutée
est une couche Dense avec 36 neurones correspondant aux 36 classes de sortie possibles
(10 chiffres et 26 lettres). La fonction d’activation softmax est utilisée pour obtenir une
distribution de probabilités sur les différentes classes.

Segmentation

En raison de I'utilisation d’un dataset composé de chiffres et lettres, nous avons da
ajouter une partie dans le code qui divise I'image composée d’'un mot entier en plusieurs

lettres, puis la prédit. Cela se fait en construisant trois fonctions :

1. Premieére fonction

Cette fonction définit les contours des objets (lettres et chiffres) dans l'image
et définit également les cases entourant chaque périmetre en utilisant la fonction
cv2.boundingRect(), puis trie les contours et les rectangles englobants selon une
méthode spécifiée, ce qui permet d’obtenir une liste de contours triés et de rectangles

englobants correspondants.

2. Deuxiéme fonction

La deuxieme fonction que nous avons utilisée est une fonction qui analyse une
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image et extrait les caracteres de I'image. Cela se fait en effectuant les étapes sui-

vantes :
— Tout d’abord, elle lit I'image passée a la fonction en utilisant la bibliotheque
OpenCV et la convertit en une image en niveaux de gris.

— L’application d’une technique appelée seuillage binaire inversé (Binary Inverse
Thresholding) pour convertir I'image en niveaux de gris en une image binaire

avec un contraste élevé.

— Ensuite, la fonction dilate les zones noires dans 'image binaire a l'aide de la

technique de dilatation.

— Voici une illustration du résultat de chacune des deux fonctions de seuillage et

dilatation.

Image d'origine  aprés seuillage aprés dilatation
0 1 0

10 I

20 1

0 10 20 0 10 20

FIGURE 4.7 — Résultat du seuillage et de la dilatation.

— Elle utilise la fonction de détection de contours pour trouver les régions connec-
tées dans l'image. Et apres elle appelle a la premiere fonction qui trie les
contours en fonction de leur longueur de gauche a droite et afin de détermi-
ner le rectangle englobant de chaque région connectée et le dessine sur 'image
d’origine.

— Elle modifie la forme de I'image pour correspondre a la forme des entrées at-
tendues par le modele d’apprentissage profond. Voici un exemple de la segmen-

tation d'une image du nom dun médicament.

0
»
100 -
0 100 200 300 400

FI1GURE 4.8 — Explication de la segmentation du nom du médicament.
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3.

3-

— Enfin, en utilisant le modele d’apprentissage profond préalablement chargé (mo-
dele 1), elle prédit les caracteres présents dans l'image. Les caracteres prédits

sont stockés dans une liste.

Troisieme fonction

Cette fonction combine les caracteres de la liste entrée comme parametre dans
I’ordre et donne le mot entier en sortie.
Prédiction

Dans cette étape, nous avons utilisé un ensemble de données composé des images

de médicaments manuscrits que nous avons collectées aupres des mémes médecins et

pharmaciens que nous avons utilisés précédemment pour collecter des lettres et des chiffres

manuscrits qui été mentionnés dans Partie 1 du titre 4.3.1.

4.4.2 Modele 2

Dans ce modele, nous avons suivi exactement les mémes étapes que le premier mo-

dele, depuis la collecte de données jusqu’au prétraitement des données et a la segmen-

tation. La différence résidait dans I’architecture CNN, ot1 nous avons ajouté une couche

pour intégrer l'algorithme SVM a cette architecture. C’était comme suit :

La premiere couche que nous avons ajoutée est une couche de convolution avec
32 filtres de taille (3,3), avec l'utilisation de la fonction d’activation "ReLU” et

I’argument "padding” avec la valeur "same”.

Une couche de pooling est ajoutée pour réduire la dimension spatiale des caracté-

ristiques extraites, avec une pooling de taille (2,2).

Deux autres couches de convolution sont ajoutées avec 64 et 128 filtres respecti-
vement, suivies de couches de pooling pour extraire des caractéristiques en plus

abstraites a partir de I'image.

Nous avons ajouté une couche Flatten. Puis, une couche de type Dense est ajoutée,

comporte 128 unités, avec une activation "ReLLU”.

Une couche de sortie de type Dense est ajouté avec 36 neurones correspondant aux 36
classes de sortie possibles, une activation softmax et un parametre de régularisation
(tf.keras.regularizers.12(0.01)), ensuite le CNN est compilé avec une fonction de perte
"squared hinge”. Ce parametre avec la fonction de perte "squared hinge” assurent
que la couche finale qui est ajoutée est automatiquement une SVM couche, et alors
la partie de classification multi classe dans ce modele est fait par le SVM.

Et tout ce qui précede concernant ’architecture du réseau dans I'image ci-dessous

peut étre résumé.
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RelLU RelLU RelLU

COUCHE DE l COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE
CONVOLUTION POOLING couvowno POOLING convowno POOLING
2D MAXPOOLING MAXPOOLING MAXPOOLING
(32(3.3)) (2.2) (64(3 3)) 2.2) (128(3 3)) 22)
. COUCHE COUCHE
Résultat—— svM DENSE DENSE FLATTEN
(36) (128)

RelLU

F1GURE 4.9 — L’architecture complete du CNN de modele 2.

3- Prédiction
Pour faire la prédiction, nous avons utilisé le méme ensemble composé d’images de
médicaments manuscrites. Les deuxieme et troisieme fonctions sont appelées pour insérer

I'image que nous voulons prédire afin d’obtenir le mot complet dans 'image.

4.4.3 Modele 3

1- Collecte de données
Dans ce modele, nous avons utilisé le dataset EMNIST ByClass, nous avons choisi
I’environnement Python de Google Colaboratory pour charger ce dataset. Nous avons
installé le package EMNIST. Afin d’utiliser ce package dans notre travail, nous avons
importé les modules extract-training-samples pour ’entrainement et extract-test-samples
pour le test. Ensuite, nous avons téléchargé le dataset EMNIST ByClass par les com-
mandes extract-training-samples(”byclass”) qui extraire les échantillons d’entrainement
de I'ensemble de toutes les classes de caracteres disponibles dans le dataset EMNIST, et
extract-test-samples("byclass”) qui extraire les échantillons de test.
2- Prétraitement de données
Premierement, nous avons normalisé les images téléchargées depuis EMNIST en les
divisant par 255. La normalisation est effectuée en divisant chaque pixel de I'image par
255, ce qui ramene les valeurs de pixel dans la plage [0,1], afin d’obtenir une représentation
numérique des images qui facilite 'apprentissage du modele. Puis, nous avons converti les
étiquettes d’entrainement et les étiquettes de test en une représentation catégorique en

utilisant la fonction "to-categorical”. Cette fonction convertit les valeurs qui représente
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Les étiquettes d’origine (dans EMNIST ByClass dataset sont représentées de 0 a 61) en
une représentation "one-hot encoded”, ou chaque étiquette est représentée par un vecteur
binaire avec une seule valeur 1 et les autres valeurs 0.
3- Construction du modele
Architecture CNN
La présente figure donne une représentation détaillée de ’architecture complete du

CNN utilisée dans ce modele.

RelLU RelLU RelLU

- . ) L p
COUCHE DE l COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE COUCHE DE
CONVOLUTION POOLING CONVOLUTIO POOLING CONVOLUTIO POOLING
2D MAXPOOLING MAXPOOLING MAXPOOLING
(32(3.3)) (2.2) (64(3 3)) 2.2) (128(3 3)) 2.2)

Dropout —

Pe COUCHE COUCHE
Résultat DENSE DENSE <—‘— FLATTEN
(62) (128)

Dropout RelLU

FI1GURE 4.10 — L’architecture complete du CNN de modele 3.

La premiére couche est une couche de convolution avec 32 filtres de taille (3,3), et
les images d’entrée sont de taille 28x28 pour étre compatibles avec les images du dataset
utilisé.

La deuxieme couche qui nous avons ajoutée est la couche de MaxPooling. Le filtre
utilisé dans cette couche est de taille (2,2).

Nous avons ajouté puis, deux autres couches de convolution avec 64 et 128 filtres
respectivement, suivies de couches de MaxPooling.

Ensuite, 25 % des neurones de la couche précédente seront aléatoirement désactivés
pendant ’entrainement en ajoutant une couche de Dropout avec une valeur de 0,25.

Puis, une couche de Flatten. Et apres, une couche Dense avec 128 neurones.

Une autre couche de Dropout avec la méme valeur. Et Enfin, une couche Dense avec
62 neurones cette fois, correspondant aux 62 classes de sortie possibles existant dans le
dataset EMNIST ByClass (10 nombres et 26 lettres en minuscule, et en majuscule).

Segmentation

Avec le méme concept que nous avons expliqué dans la partie segmentation de

modele 1 4.4.1, nous prédisons les caracteres présents dans 'image en utilisant ce modele
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d’apprentissage profond. Ensuite, nous combinons ces caracteres prédits pour obtenir le
mot complet dans I'image.

4- Prédiction

L’étape de prédiction se produit dans ce modele exactement comme dans les premier

et deuxieme modeles, on insere I'image que 'on veut prédire, elle passe par les fonctions
que l'on a définies, puis nous donne le mot complet comme résultat.

D’autre part, nous voulions essayer un dataset composé de mots, nous avons donc
utilisé deux modeles, qui utilisent tous deux IAM words dataset 4.3.3, avec I'ajout des

modifications sur ces deux modeles :

4.4.4 Approche de modele 1

Tout d’abord, dans ce travail [55], le dataset IAM words est chargé, puis divisé en
90 % pour 'entrainement, 5 % pour la validation et 5 % pour les tests. Par la suite I'étape
de prétraitement des données.

Ce modele est basé sur les techniques CNN, RNN et CTC, de sorte que I’architecture

de ce modele est comme suit :

— Le modele comprend deux couches de convolution. La premiere couche est composée
de 32 filtres de taille (3,3), tandis que la deuxiéme couche est également constituée
de 64 filtres de méme taille. Chaque couche de convolution est suivie d’'une couche

de MaxPooling. Ensuite, une couche Dense avec 64 neurones est ajoutée.

— Deux couches LSTM avec 128, 64 unités de mémoire et un taux de dropout de
25% pour les deux couches, suivie d’une couche de sortie Dense avec une activation

softmax.

— Enfin, une couche CTC ( Connectionist Temporal Classification) pour calculer la
perte CTC qui été congue pour les taches ol nous avons besoin d’un alignement

entre les séquences.

Notre modification

Nous avons ajouté des lignes de code pour charger I'image que nous souhaitons
prédire. Ensuite, nous invoquons la fonction prédéfinie "preprocess-image” pour traiter
cette image, suivie de l'affichage de celle-ci. Enfin, nous utilisons le modele dédié a la

reconnaissance des mots, afin de prédire le mot dans I'image.

4.4.5 Approche de modele 2

Ce travail [56] définit une fonction pour charger les données du IAM Words dataset.

49



Chapitre 4 Implémentation des algorithmes et présentation des résultats

Pour l'entrainement, 95 % des échantillons du dataset TAM Words sont utilisés,
tandis que les 5 % restants sont utilisés pour la validation. Tous les échantillons sont
convertis en niveaux de gris (grayscale).

Il permet de lire les échantillons d’entrainement et de validation, de charger les
images a partir de leurs chemins d’acces respectifs, et de fournir des lots d’images avec
leurs textes de référence correspondants.

Ce modele est basé sur les techniques de CNN, RNN et CTC. Son architecture est

la suivante :

— 11 comporte cinq couches de convolution. La premiere couche a 32 filtres de taille
(5,5), puis une autre couche avec 64 filtres de taille (5,5), suivie de deux couches de
convolution avec 128 filtres de taille (3,3). Ensuite, une couche avec 256 filtres de
taille (3,3) est ajoutée. Dans toutes ces couches, la fonction d’activation ReLU est
utilisée.

— Deux couches LSTM sont ensuite utilisées, chacune avec 256 unités de mémoire.

— Enfin, une fonction est mise en place pour calculer la perte CTC.

Notre modification
Le modele a été entrainé sur l’ensemble des données d’entrainement pendant 15
époques. Etant donné que la taille du dataset utilisé est volumineuse, nous avons aug-
menté le nombre d’époques a 50. Ceci permet au modele d’avoir davantage d’occasions
d’apprendre et de s’ajuster aux données d’'une part, et nous permet de faire une compa-
raison équitable avec les autres modeles (tous les autres modeles ont été entrainés sur 50

époques.) en termes de résultats d’autre part.

4.5 Résultats obtenus

Chaque modele parmi les modeles que nous avons créés ou modifiés nous donne des
résultats différents en termes de mots prédits, et donc en termes d’accuracy.
Accuracy est I'une des métriques permettant d’évaluer les modeles de classification.

Elle a la définition suivante :

Nombre de prédictions correctes

Accuracy =
Y Nombre total de prédictions

Nous avons modifié cette mesure pour servir notre travail afin que nous n’ayons
pas besoin de calculer I'accuracy du modele de classification, mais nous devons calculer

I’accuracy des mots prédits, et donc nous avons défini I’accuracy comme suit :
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Nombre de caracteres correctement prédits dans un mot
Nombre total de caracteres dans un mot

Accuracy =

Nous donnons un exemple sur un mot présenté dans la figure suivante :

b \ »chs’]_(we_

FIGURE 4.11 — Ecriture manuscrite du nom du médicament bilastine.

Le mot prédit : bilaslime

La valeur d’accuracy obtenue pour ce mot est comme suit :

Accuracy = g ~ 0.78 = 78%

Les résultats des modeles sont présentés dans le tableau ci-dessous :

Modeéle modifié
Modele 1 | Modele 2

Modele crée
Modele 2

Les lodeles | Modele 1 Modele 3

0%, 22%] | [0%, 14%] | [0%, 21%] | [0%, 70%)] | [0%, 91%]

Accuracy

TABLE 4.3 — La valeur d’accuracy pour chaque modele.

Quelques mots prédits par chaque modele sont présentés dans le tableau ci-dessous :

Modele crée Modele modifié
Les mots | Modele 1 | Modele 2 | Modele 3 | Modele 1 Modele 2
bilastine | 6b56a886 | xh0aa8al | ktkesw litartine Bilaslime
evermictine 666x 8gwa cvezzkw | Prbrmestin | Evernectine
diclofenac | 80888qr | dodamOx | dzekokz ilarigran diclefern

TABLE 4.4 — Des mots prédits par chaque modele.

4.6 Disscusion

Nous constatons que les résultats obtenus varient d’'un modele a I'autre, en fonction
d’architecture utilisées dans chaque modele et de dataset utilisés. Dans le premier modele,
construit avec I'architecture CNN et en utilisant nos propres dataset, nous avons remarqué

que les chiffres étaient largement présents. Nous avons également observé des confusions
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entre la lettre minuscule "b” et le chiffre 76” dans certains mots, en raison de 1’écriture
manuscrite de ces mots. L’accuracy la plus élevée que nous avons obtenue dans ce modele
était de 22 %.

En ce qui concerne le deuxieme modele, nous avons obtenu une accuracy maxi-
male de 14 %. Malgré l'utilisation du méme dataset, le changement dans 1’architecture
du deuxieme modele en combinant les techniques CNN et SVM a donné des résultats
différents. Ainsi, nous pouvons conclure que la variation dans I’architecture des modeles
a un impact significatif sur les résultats. Dans ce modele, la lettre "w” était considérée
comme la lettre "m” dans certains mots, et il y avait aussi une confusion entre les lettres
"n” et "m” en d’autres termes.

En utilisant un dataset différent dans le troisieme modele, spécifiquement le EM-
NIST byClass dataset, et en utilisant la méme architecture que le premier modele, nous
avons obtenu une accuracy de 21 %. Les lettres les plus fréquentes dans ce modele sont
"k” et 7z”. Par exemple, les lettres minuscules ”1” et "t” sont considérées dans ce modele
comme "K”.

Dans ces trois modeles, notre ajout de la partie de segmentation qui divise le mot en
lettres a impacté sur les résultats en considérant plusieurs lettres dans un mot comme une
seule lettre, en raison des lettres superposées qui apparaissent dans 1’écriture manuscrite
des médecins.

Quant aux deux modeles que nous avons modifiés, qui sont basés sur les techniques
CNN, RNN et CTC, en utilisant le méme dataset dans les deux, qui est IAM Words
Dataset mais avec une architecture différente (en termes de nombre de couches), il y avait
des confusions entre les lettres "t” et ”1” ainsi qu’entre les lettres "n” et "m”. Cependant,
malgré cela, nous avons obtenu de meilleurs résultats. L’accuracy la plus élevée que nous
avons obtenue était de 70 % dans le premier modele 4.4.4, et de 91 % dans le deuxieéme
modele 4.4.5.

Remarque : lors du calcul de la précision, un caractere est considéré comme correct
uniquement s’il est a sa position correcte dans le mot. Par exemple, lorsque nous disons
qu'un mot a obtenu 0 % de précision, cela signifie soit que le mot n’a pas du tout été
reconnu, soit que tous les caracteres ne sont pas a leur position correcte.

A partir des résultats de chaque modele, nous concluons que le type et la taille du
dataset et ’architecture de modele ont un impact direct sur les performances du modele

et, par conséquent, sur les résultats obtenus.
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Chapitre 4 Implémentation des algorithmes et présentation des résultats

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre contribution par rapport a la reconnais-
sance de I’écriture manuscrite dans les prescriptions médicales, en utilisant des différents
dataset, et différents modeles basés sur des techniques d’apprentissage profond.

Chaque modele nous a fourni des prédictions de mots avec des valeurs d’accuracy

fluctuantes, tels que la valeur la plus élevée que nous ayons obtenue est 91 %.
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CONCLUSION CENERALE

La reconnaissance de 1’écriture manuscrite des médecins est un probleme courant
auquel de nombreux chercheurs ont contribué. Dans ce mémoire de master, nous avons
choisi le domaine de ’apprentissage profond pour trouver des solutions a ce probleme. Nous
avons utilisé différents dataset, dont certains que nous avons créés, contenant des images
de caracteres et de chiffres écrits par des médecins et des pharmaciens afin d’approximer
les données au domaine médical, qui est le domaine dans lequel nous travaillons. Nous
avons également collaboré avec les mémes médecins et les mémes pharmaciens pour créer
un ensemble de données composé de noms de médicaments écrits a la main, destiné a
tester ultérieurement les modeles. Nous avons également utilisé des ensembles de données
préexistants tels que EMNIST byClass et IAM words dataset.

Sur la base de ces données, nous avons développé cinq modeles, dont trois ont été
construits a 'aide de réseaux de neurones convolutifs (CNN) et de machines a vecteurs de
support (SVM), et d’autre avec le CNN seulement, tandis que les deux autres ont été mo-
difiés pour s’adapter au probleme spécifique sur lequel nous travaillons. En conséquence,
nous avons obtenu différents résultats en termes d’accuracy, pour que La meilleure accu-
racy que nous avons obtenue est de 91 %. Cette différence était due a la diversité et a la
taille de dataset d’une part, et a ’architecture des modeles d’autre part.

Notre principale perspective est d’élargir 'ensemble de données composé de noms
de médicaments écrits a la main par des médecins, afin de créer une plateforme et une
application pour détecter et reconnaitre les informations présentes dans les ordonnances
et les dossiers médicaux. Par notre utilisation des datasets composé de caracteres et de
chiffres, ces modeles peuvent étre généralisés a différents domaines, tels que la recon-
naissance de ’écriture des étudiants dans des compétitions nationales telles que le BEM,
BAC et concours de doctorat. De plus, a I’ere du numérisation, nos modeles peuvent étre

développés pour convertir des documents manuscrits en fichiers numériques.
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