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   Introduction générale :             

                L'intelligence artificielle (IA) vise à comprendre le fonctionnement de la cognition humaine et 

à la reproduire. Il fait référence à des technologies basées sur l'utilisation d'algorithmes. Ces 

technologies, qui présentent de multiples variantes, se caractérisent souvent par leur capacité 

prédictive. Il s'agit de doter les machines d'une intelligence et d'une autonomie qui leur sont propres. 

 

               Le L’IA existe dans des secteurs tels que la production industrielle, la médecine, les transports 

ou la sécurité. Les technologies recherchées concernent l'informatique, l'électronique, les 

mathématiques, les neurosciences et les sciences cognitives. 

               Le déploiement de l'IA poursuit divers objectifs tels que l'amélioration des conditions de vie 

des populations, la personnalisation des soins médicaux, la stimulation de l'innovation et de la 

productivité, la reconnaissance des codes et des chiffres manuscrits par des méthodes  développé 

comme le deep learning, ces technologies peuvent parvenir à modifier les limites entre l'homme et la 

machine. 

              L'objectif de notre travail est de développer un programme pour reconnaître les chiffres 

manuscrits plus précisément que les chiffres en utilisant des techniques de réseau de neurones 

covolutionnels cnn. 

             Par conséquent, notre mémoire  est subdivisé comme suit : 

 
             Dans le premier chapitre, nous avons invoqué quelques notions sur écriture manuscrite et la 

reconnaissance de chiffre et de l’écriture  manuscrits puis nous parlerons sur reconnaissance 

automatique et les différents classificateurs en se basant sur les réseaux de neurones à convolution et 

les deux types de l’apprentissage. 

              La deuxième partie de premier chapitre a été consacré à l'apprentissage profond et leur 

Principe et nous nous sommes surtout intéressés sur  Les réseaux de neurone convolutif. 

          Dans le deuxième chapitre nous exposerons la présentation et la discutions des différents 

résultats  obtenus lors de la phase d’expérimentation.  
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Chapitre 1 : Reconnaissance d’écriture 

1. Introduction : 

         La reconnaissance de l'écriture manuscrite est l'un des plus anciens problèmes rencontrés par 

l'intelligence artificielle, depuis son apparition dans les années 1950. Indispensable aux nouveaux 

algorithmes d'apprentissage, il reste un véritable défi scientifique et technique. 

1.1Ecriture manuscrite : 

           L'écriture est un moyen de communication entre les individus. L'homme rêve aussi de 

communiquer avec la machine de la même manière qui semble plus simple et plus facile pour 

l'accélération des opérations d'accès, d'échange et de traitement de l'information. 

1.2Intérêt de la reconnaissance de l’écriture manuscrite    

            La reconnaissance de l'écriture manuscrite est un traitement informatique qui vise à traduire un 

texte écrit en texte encodé numériquement. [1] 

1.3La Reconnaissance de Chiffres Manuscrits (RCM) : 
              Depuis plusieurs années, de nombreuses recherches portent sur la reconnaissance des chiffres 
manuscrits. 
              Deux grandes classes de systèmes sont actuellement à l'étude : les systèmes pour applications 
bancaires ou postales, dits offline ou statiques, et les systèmes bureautiques, dits online ou 
dynamiques ou en temps réel. [2][3] 
 

2  Outils pour la reconnaissance automatique   

 

2.1 La reconnaissance automatique de l’écriture : 

          L'écriture est un moyen de communication entre les individus. L'homme rêve aussi de 

communiquer avec la machine de la même manière qui semble plus simple et plus facile pour 

l'accélération des opérations d'accès, d'échange et de traitement de l'information. D'où l'émergence de 

la reconnaissance automatique de l'écriture manuscrite (RAE). [4] 

2.2  Les systèmes de reconnaissance de l’écriture : 

            Les systèmes de reconnaissance de l'écriture manuscrite peuvent être classés selon le mode 

d'acquisition de l'écriture manuscrite. 
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           Selon ce critère, les systèmes de reconnaissance automatique de l'écriture manuscrite sont 

regroupés en deux familles : 

2.2.1 Systèmes de reconnaissance en ligne : 

            Dans ce type de système, la reconnaissance s'effectue en temps réel, c'est-à-dire au fur et à 

mesure que le caractère est tracé, ce qui permet d'obtenir une large marge de correction et de 

modification en fonction de la réponse donnée. Dans la phase de reconnaissance se chevauchent dans 

la phase d'acquisition. 

           Ce mode d'acquisition est généralement réservé à l'écriture manuscrite. C'est une approche 

"signal" dans laquelle la reconnaissance se fait sur des données unidimensionnelles. L'écriture est 

représentée comme un ensemble de points dont les coordonnées sont fonction du temps, comme la 

position des points, la vitesse et l'accélération qui sont fonctions du temps [5,6]. 

               Les modes de saisie en ligne sont nombreux lorsque la tablette graphique à stylet électronique 

et écran tactile est couramment utilisée. 

               Parmi les nouvelles plateformes dotées d'un système de reconnaissance de l'écriture 

manuscrite, on retrouve le Palm et l'agenda électronique. Ces deux appareils combinent une tablette 

de numérisation et un programme de reconnaissance de l'écriture manuscrite. De ce fait, son 

utilisation est plus attractive car elle évite à l'utilisateur d'avoir à "scanner" son écriture à l'avance. Cela 

a remis la reconnaissance en ligne au centre d'efforts de développement intenses au sein de la 

communauté de l'écriture et du documentaire. [7] 

 2.2.2 Systèmes de reconnaissance hors ligne : 

             L'écriture hors ligne (ou différée, voire statique) est obtenue en saisissant un texte déjà existant, 

obtenu par un scanner ou une caméra. Dans ce cas, nous avons une image binaire ou en niveaux de 

gris, ayant perdu toutes les informations temporelles dans l'ordre des points. De plus, ce mode 

introduit une difficulté supplémentaire liée à la variabilité du tracé en épaisseur et en connectivité, 

nécessitant l'application de techniques de pré-traitement. [6] 

 3 Le type de l’écriture : 

3.1Les systèmes de reconnaissance de l’écriture imprimée. 

3.2Les systèmes de reconnaissance de l’écriture manuscrite. 
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4 Classification et apprentissage : 

             La classification est l'acte de trier par classes, par catégories, des objets ayant des propriétés 

communes. Il existe deux catégories de classification : la classification supervisée et la classification non 

supervisée. Dans la première catégorie, les méthodes consistent à classer les objets dans une base de 

données dite d'apprentissage, tandis que dans l'autre, les méthodes classent les objets sans avoir 

besoin de cette base de données.  

          Diverses méthodes de classification ont été présentées dans la littérature scientifique. Nous vous 

présenterons les plus célèbres. [8] 

  

4.1Les réseaux de neurones : 

            Les réseaux de neurones ont été développés comme un modèle mathématique générique afin 

de modéliser les neurones biologiques. Ils comportent un certain nombre d’éléments de traitement 

d’information appelés neurones. [8] 

             Chaque neurone a son propre état interne interprété par la fonction d’activation. Il envoie son 

activation aux autres neurones sous forme de signaux. La connexion entre les neurones est réalisée via 

des liens orientés et pondérés. [8] 

 

 

 Figure 1: Neurone artificiel avec une seule sortie [9] 
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                Le neurone Y reçoit les entrées de  1,  2     3 qui ont comme valeurs de sortie  1,  2     3. 

Les poids des liens de connexion de  1,2     3 sont  1,  2     3. La valeur d’entrée de neurone   est 

:   =  1 1 +  2 2 +  3 3. Le signal de sortie   est déterminée par la fonction d’activation ( ). Les 

réseaux de neurones sont caractérisés par l’architecture (l’organisation des neurones), l’apprentissage 

(méthode de détermination des poids de connexions), et par leur fonction d’activation. [7] 

 

 

4.1.1Architecture : 

                Les réseaux de neurones sont souvent classés en deux architectures : les réseaux de neurones 

à un seul niveau et les réseaux de neurones à plusieurs niveaux. Le nombre de niveaux est calculé sans 

tenir compte des unités. [7] 

 

Figur2. : Le réseau de neurones à un seul niveau [9] 

 

                   Les neurones de la couche d'entrée doivent uniquement passer et distribuer les entrées et 

ne pas effectuer de calcul. Ainsi, la seule vraie couche de neurones est celle de droite. Chacune des 

entrées  1,  2 …    est connectée à chaque neurone de la couche de sortie à travers le poids de lien. 

Comme chaque valeur des sorties  1,  2 …    est calculée à partir du même ensemble de valeurs 

d'entrée, chaque sortie est modifiée en fonction des poids de liens. [7, 10] 
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Figure3: Le réseau de neurones multi-niveaux [9] 

              

         La figure 3 montre le réseau de neurones à plusieurs niveaux, qui diffère du réseau à un seul 

niveau en ayant une ou plusieurs couches cachées. Dans cette structure, les nœuds d'entrée 

transmettent les informations aux unités de la première couche cachée, puis les sorties de la première 

couche cachée sont transmises à la couche suivante, et ainsi de suite. [8, 10] 

            Le réseau à plusieurs niveaux peut également être considéré comme une cascade de groupes de 

réseaux à un seul niveau. Le niveau de complexité se reflète dans le nombre de réseaux monocouches 

qui sont combinés dans ce type de réseau. Le concepteur d'un réseau de neurones doit tenir compte 

du nombre de couches cachées nécessaires, en fonction de la complexité du calcul souhaité. [7,10] 

4.2 SVM (séparateur a vaste marge) 

              Cette technique est une méthode de classification à deux classes qui tente de séparer 

linéairement les exemples positifs des exemples négatifs dans l'ensemble des exemples. En voulant que 

la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maximale, le séparateur d'exemples 

positif et négatif appelé l'hyperplan est cherché par cette méthode. En tenant compte que de 

nouveaux exemples ne seront forcément pas similaires à ceux utilisés pour trouver l'hyperplan mais 

seront surement situés soit du côté négative ou positive ce qui garantirait une généralisation du 

principe. [11] 
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Figure4. Illustration SVM cas linéaires CORNUÉJOLS [12] 

 

 

         Les exemples utilisés lors de la recherche d'hypervoie ne seront plus utiles et pour classer un 

nouveau cas, seuls les vecteurs supports qui se représentent comme les vecteurs discriminants par 

lesquels l'hypervoie est déterminée seront utilisés. 

 

4.2.1 Avantages : [13] 

- les exemples de test ne sont pas comparés avec tous les exemples d'apprentissage mais juste avec 

juste avec les supports vecteurs. 

 -Traitement des problèmes non linéaires avec le choix des noyaux. 

 - la capacité a traité des données de grandes dimensions (variable élève) 

- Plus performant que la plupart des autres méthodes. 
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4.2.2Inconvénients : [13] 

-Di culte à i dentier les bonnes valeurs des paramètres et sensibilité aux paramètres.  

- Utilisation des points de support pour les noyaux non linéaire. 

 - Les classe bruites posent des problèmes.  

- Un calcul matriciel important dus aux grandes quantités. D’exemple en entrée. 

4.3Méthode k-plus proche voisins : 

          Le classificateur des k plus proche voisin notés k-ppv (k-Nearest Neighbor ou k-NN), est l'un des 

classificateurs les plus simples, il prend un point de test sous forme vectorielle et trouve la distance 

euclidienne entre celle-ci et la représentation vectorielle de chaque d'exemple d'apprentissage. [14] 

           L'exemple d'entrainement le plus poche du point de test est appelé son voisin le plus proche, 

comme cet exemple et en quelque sorte le plus proche de notre point de test, il 17 est logique 

d'attribuer son label de classe au point de test, cela exploite l'hypothèse de (régularité)  selon laquelle 

les points proches les uns des autres sont susceptibles d'avoir la même classe.[18] 

 

                                           Figure5.  illustration méthode Kppv[19]. 

4.3.1 Avantages : [20] 

-Fournit de bonne performance  

- Apprentissage rapide 
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 - Une facilité dans la conception et la compréhension de la méthode  

4.3.2 Inconvénients : [21] 

 -Faible vitesse de classification due au nombre important de distances a calculé 

 -Nécessite de garder la base de donné sous la main ce qui induit à la lenteur de la prédiction méthode 

gourmande en place mémoire  

- Sensibilité de la dimensionnalité et au attribut non pertinent 

5 L’apprentissage : 

 Il existe deux types d'apprentissage : supervisé et non supervisé 

5.1 L’apprentissage supervisé : 

              Dans ce type d'apprentissage, les entrées et les sorties sont fournies à l'avance. Le réseau 

traite ensuite les entrées et compare ses résultats avec les sorties souhaitées. Les poids sont 

ensuite ajustés à l'aide des erreurs propagées dans le système. Ce processus se répète tant que les 

poids sont continuellement améliorés. L'ensemble de données qui permet l'apprentissage est 

appelé l'ensemble d'apprentissage. [8, 10] 

 

      5.2  L’apprentissage non supervisé : 

                 Dans l'apprentissage non supervisé, le réseau est doté d'entrées mais pas des sorties 

souhaitées. Le système lui-même doit décider quelles fonctions utiliser pour agréger les données 

d'entrée. C'est ce qu'on appelle souvent l'auto-organisation ou l'adaptation.    [8, 10] 

6. Apprentissage profond 

           Appelé aussi Deep learning, c'est un sous-ensemble de l'apprentissage automatique (AA) donc on 

peut dire que tout Apprentissage profond est apprentissage automatique mais pas le contraire. [15] 

                                                      

                                   Figure 6.  L'évolution de l'intelligence artificielle [22] 
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6.1 Définition : 

            L'apprentissage profond limite le fonctionnement du cerveau humain dans le traitement des 

données. Il se réfère à des algorithmes d'apprentissage automatique (ML) permettant un traitement 

hiérarchique. Ce sont des techniques de traitement à plusieurs niveaux avec plusieurs couches non 

linéaires d'où la notion de profondeur.  

             La première couche présente les données d'entrée, elle est appelée couche visible, quant aux 

couches suivantes elles sont notées couchées cachées. Une couche se compose de plusieurs neurones 

où chacun de ces derniers est connecté aux autres neurones des couches qui précèdent et qui suivent 

avec des connexions appelées poids, en utilisant une fonction non linéaire appelé fonction d'activation 

le neurone va traiter les poids d'entrées et chaque neurone caché produit une sortie qui sera ensuite 

traitée par d'autres neurones. [15] 

 

 

6.2 L'objectif principal : 

             le deep learning consiste à optimiser les poids des neurones dans chaque couche, c'est-à-dire 

que lorsqu'il reçoit une entrée cette dernière sera analysée puis il prendra une décision à ce sujet, si la 

prédiction est incorrecte l'algorithme ajuste les connexions entre les neurones, cela changera ces 

prédictions À l'avenir, même si le réseau donnera de mauvaises réponses plusieurs fois, mais au fur et à 

mesure que le réseau s'entraîne à travers des milliers d'exemples, les connexions entre les neurones 

s'ajusteront pour que le réseau de neurones prenne les bonnes décisions à chaque fois. [15] 

 

 6.3Prétraitement des donnes : 

           Avant d'entrer des données dans des modèles d'apprentissage profond, ces données dites 

d'entrée passent généralement par une phase de pré-traitement pour rendre les procédures 

d'apprentissage plus faciles et plus efficaces. 

            Pour traiter les données d'entrée, nous nous appuyons sur différentes techniques de 

prétraitement, telles que les méthodes de débruitage et de transformation :  

          Le débruitage  consiste en une suppression ou une réduction stochastique des données d'entrée, 

tandis que le traitement de transformation alloue l'espace de données d'entrée à un nouvel espace 

plus approprié.  

                Il existe plusieurs techniques de transformation de données, les plus utilisés sont :  
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La soustraction moyenne :  

          Il permet de centrer l'espace des caractéristiques des données autour d'une origine le long de 

chaque dimension, on soustrait la moyenne de chaque caractéristique individuelle des données. 

La normalisation :  

           La normalisation des données d'entrée se fait de sorte que toutes les données aient 

approximativement la même échelle, de sorte que chaque dimension des données soit normalisée de 

sorte que les vecteurs des données finales tombent dans la plage [-1,1] ou [0, 1]. 

 La standardisation :  

                  Cette technique consiste à configurer chaque dimension des données pour avoir une 

moyenne nulle et une unité de variance. 

 

 

 

7. Apprentissages profonds supervisés : 

            L'apprentissage profond supervisé consiste à réaliser des prédictions et des classifications sur les 

données d'entrée en fonction de la sortie souhaitée. Dans la phase de classification les valeurs cible 

fournie (sortie souhaitée) sont des valeurs discrètes qui représentent des étiquettent de données. 

             Le modèle d'apprentissage désire alors à classer les données d'entrer dans les catégories 

correspondantes. 

             En revanche dans la phase de prédiction les valeurs cibles sont continues et le modèle 

d'apprentissage consiste à modéliser la relation entre la cible et les variables d'entrées. 

             Les taches de classification et de prédictions sont exécutées de manière hiérarchique, en 

essayant de minimiser un objectif prédéfini, ou une fonction de perte, en utilisant l'algorithme de rétro 

propagation. [15] 
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8. Les réseaux de neurone convolutif : 

            Convolutional Neural Networks a également souligné que CNN pour Convolutional Neural 

Network sont des réseaux multicouches d'anticipation qui ont été spécialement conçus pour la 

reconnaissance de caractéristiques dans des images bidimensionnelles. 

            Étant donné que les CNN sont utilisés pour la reconnaissance d'images 2D, l'image est 

composée de plusieurs pixels. Chaque pixel porte des informations sur la couleur, la couleur peut être 

représenté par des canaux RVB ou par un seul canal de niveaux de gris 

            Dans les réseaux convolutifs, les neurones travaillent en prenant en compte une petite partie de 

l'image appelée sous-image, afin de rechercher des caractéristiques reconnaissables par le réseau, les 

sous-images sont examinées, leurs caractéristiques sont captées par les cartes du caractéristiques 

respectives ( feature maps) des réseaux, ces feature maps sont le résultat d'un filtre appliqué sur la 

couche précédente. 

         Il existe deux types de couche, la couche convolutive (couche convolutive) et la couche de sous-

échantillonnage (couche de regroupement ou de sous-échantillonnage). Identifier les caractéristiques 

de l'image d'entrée est l'objectif de la couche convolutive, cette couche est constituée de plusieurs 

cartes caractéristiques, pour la couche de sous-échantillonnage elle suit toujours la couche convolutive 

et se compose du même nombre de cartes caractéristiques ou de chaque carte. La couche convolutive 

est utilisée comme entrée pour la carte des caractéristiques de la couche de sous-échantillonnage.. 

           Selon la profondeur du réseau, on alterne entre les couches de convolution et de sous 

échantillonnage jusqu'à ce que la dernière couche de cette dernière soit atteinte, il peut y avoir un 

certain nombre de couches entièrement connecté comme décrit dans la section précédente et en ont 

dernier lieux on a la couche de sortie. [15][16] 

 

                                                  Figure 7.  Architecture CNN [16] 
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 8.1 Architecture du CNN : 

            Un réseau de neurones convolutifs se compose de deux parties essentielles, où chaque 

partie a un rôle à jouer et un objectif à atteindre, la première partie (extraction de caractéristiques) 

est responsable de l'extraction des caractéristiques, des couches de convolution et des sous-

couches. L'échantillonnage alterne en Alors que la seconde partie effectue la classification selon les 

caractéristiques extraites dans la partie précédente, dans cette partie un perceptron multicouche 

entièrement connecté (MLP) est généralement utilisé. 

             Le processus d'extraction de caractéristiques est effectué comme suit : dans l'image 

capturée, chaque pixel est vu comme une entité pour les neurones regroupés dans les cartes de 

caractéristiques de la première couche convolutive qui sont disposées dans une grille à deux 

dimensions, avec afin d'optimiser la mise en oeuvre. En nécessitant moins de mémoire et en 

offrant de meilleures performances, tous les neurones qui se trouvent sur la même carte de 

caractéristiques partagent leur poids et garantissent que le même filtre est utilisé pour chaque 

pixel. 

            Dans chaque carte de caractéristiques donnée, chaque neurone doit reconnaître la même 

caractéristique. Notez que la couche d'entrée peut être considérée comme une couche de sous-

échantillonnage avec une seule carte de caractéristiques, le but des couches de sous-

échantillonnage est de réduire les cartes de caractéristiques. 

                 La deuxième partie du réseau commence le processus de classification en utilisant un 

réseau MLP entièrement connecté. [15,16] 
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 8.2  Les différents modules d'un réseau de neurones convolutif : 

  

 

 

  

 

 

 Figure 8.  Architecture CNN 2[16] 

 

          Dans cette section nous allons présenter les différents modules utilisés dans les CNN : 

8.2.1 La convolution : 

                 La pierre maitresse d'un CNN est la couche convolutive, son but est de détecter les 

caractéristiques des données en entrée, donc cette opération se réside à appliquer un noyau ou 

un filtre de convolution sur une matrice d'entrée (une image ou carte de caractéristique 

précédente) a plusieurs emplacements de la donnée en entrée et tout en extrayant les 

caractéristiques abstraites de chaque partie de l'entrée.  

                  Les filtres utilisés sont appliqués sur toute l'entrée, des caractéristiques plus 

complexes peuvent être extraite en utilisant plusieurs couches ainsi on aura des cartes de 

caractéristique qui seront prêtes à être utilisé par les couches de convolution suivantes. 

                  Le nombre de cartes de caractéristique dans la couche convolutionelle est une 

décision importante qui est prise en compte lors de la conception d'un CNN, il n'existe pas de 

valeur optimale, la meilleure façon de déterminer le nombre des cartes de caractéristiques est 

d'expérimenter, mais généralement un grand nombre de carte de caractéristique pour 

reconnaitre des images très complexes tandis qu'un petit nombre serviraient pour les taches 

dites simples.[15][16] 
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                                           Figure 9.  Illustration de la convolution [17] 

 

          Trois paramètres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution la 

profondeur, le pas et la marge. 

 

-Profondeur de la couche : 

           Nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones associés à un même champ 

récepteur). 

-Le pas : 

          contrôle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le pas est petit, plus les champs 

récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera grand. 

-  La marge (à 0) ou zeropadding : 

             Parfois, il est commode de mettre des zéros à la frontière du volume d'entrée. La taille de 

ce 'zero-padding' est le troisième hyper paramètre. Cette marge permet de contrôler la 

dimension spatiale du volume de sortie. En particulier, il est parfois souhaitable de conserver la 

même surface que celle du volume d'entrée. [17] 
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                          Figure 10. Illustration du zeropadding[17] 
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                 Figure 11. illustration de la convolution avec le padding et le stride[17] 

 

 8.2.2 Le pooling : 

               La couche d'agglomération (subsampling ou pooling) peut-être la couche d'entrée du 

réseau mais généralement elle vient après la couche de convolution, le but de cette couche est de 

réduire la dimension de ces entrées pour simplier et généraliser les caractéristiques extraites, il 

existe différents types de pooling mais les plus utilisés sont le max pooling qui renvoie l'élément 

maximum sur une fenêtre de calcul et l'averge pooling qui renvoie la moyenne des éléments sur 

une fenêtre de calcul.[17] 
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                           Figure 12. illustration du pooling[17] 

 

 

8.2.3 Les fonctions d'activations : 

                  Le choix de la fonction d'activation joue un rôle très important dans le comportement des 

réseaux de neurones, les fonctions d'activation les plus connues qui permettent la non-linéarité 

dans les couches de CNN sont le sigmoïde, la tangente hyperbolique et le RELU. 

Sigmoïde : 

             C'est une fonction d'activation non linéaire simple à calculer et à différencier. Elle se définie 

en : 

                                                     sigmoid(x) =  
 

      
                                    (1) 

-Hyperbolique tangente : 

             C'est une autre fonction non-linéaire, mais qui donne une convergence plus que la sigmoïde 

puisque la sortie de la fonction sigmoïde est centrée sur 0, ce qui favorise la fonction tanh pour 

l'entrainement des modèles profond. 

                                                      tanh(x)=  
             

             
                                     (2) 



26 
 

 

 

 -RELU : 

             Abréviation de Unités Rectifié linéaires C'est la fonction la plus populaire et la plus utilisé 

dans les CNN profond c'est une fonction très simple définit par : 

                                        relu(x)= max(0, x)                                    (3) 

Fournir des réponses parcimonieuse (sparse) est sont point fort elle force les neurones à retourner des 

valeurs positives. 

 

                                        Figure 13. Quelque fonction d'activations[17] 

 

8.2.4 Le dropout : 

             C'est une couche qui est utilisée pendant l'apprentissage, son but est de désactiver au hasard 

plusieurs neurones pendant les différentes itérations de l'apprentissage, l'objectif étant d'éviter le 

sur-apprentissage (overffitting). 

             En d'autres termes, le dropout forme de nombreuses architectures de réseaux de neurones 

différents contenants moins de paramètres.  

             Dans la phase de test, tous les neurones seront réactivés.[17] 

8.2.5 La batch normalisation : 

                Cette technique est né d'une observation pendant l'apprentissage ou dans chaque 

itération, il y avait un changement sur la distribution des entrées des différentes couches du 

réseau. 



27 
 

                L'idée de cette technique est de normaliser les entrées de chaque couche an que les 

distributions de celles-ci soient de moyenne nulle et de variance unitaire. 

                Durant l'apprentissage, les couches de batch normalisation apprennent des paramètres 

(un facteur d'échelle et un biais) permettant d'ajuster cette normalisation : ces paramètres 

permettent d'appliquer une transformation sur la distribution normalisée.[17] 

 

8.2.6 La fonction de perte Softmax : 

             Généralement utilisée pour l'optimisation de réseau de classification d'images. Elle permet 

la maximisation de la probabilité qu'a une entrée d'appartenir à une classe plutôt qu'à une autre. 

Soit un vecteur de sortie prédit par le CNN.[17] 

                                     

                                                                                                          (4) 

9. Conclusion : 

            Ce chapitre a été consacré à la notion d'écriture manuscrite, ainsi qu'aux méthodes de 

reconnaissance et de classification automatiques, aux différents types d'apprentissage 

              Nous introduisons également l'apprentissage en profondeur, tous basés sur des réseaux de 

neurones convolutifs. 
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Chapitres 2 : Implémentation et résultats  

1. Introduction : 

        L'objectif de notre travail est la reconnaissance des chiffres manuscrits pour la création d'un 

meilleur réseau de neurones convolutifs et il est très efficace en dataset et mnist. 

 

           Ce travail sera fait par le programme Python sous l’interface Spyder. 

 

2. Implémentation et résultats :  

          Nous allons travailler sur la base de données MNIST qui contient 60 000 images en niveaux 

Grille de résolution 28x28, représentant les 10 chiffres 0 à 9, ainsi qu'un ensemble de test de 

10 000 images. Tout d'abord, chargeons cet ensemble de données. 

Pour ça on utilise les bibliothèques de « Keras » et « Tensorflow » 
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Visualisons quelques données. 
 

 
 
 

 

 

C’est en applique sur notre estrien on obtient la figure suivante de taille 10 par 10, en remarque 

chaque chiffre été crée par une façon très variée.



30 
 

Maintenant que nous avons chargé les données, nous allons modifier la dimension 

de matrices, afin de les mettre sous une forme qui pourra être traitée par nos 

réseaux de neurones. 
 

 

 

 

 

On remarque que on ‘a pour x_train 10000 image chaque une de taille 784 ,x _ test aussi ; et 
enfin pour y_train en le retriever une vecteur de la baille  . 

 

3. Construire un premier réseau de neurones : 

Pour cela, nous allons créer un modèle Keras en utilisant l'api 

Sequential: Puis utiliser les méthodes de Keras pour ajouter des 

couches à ce modèle. 
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            On obtient ce tableau que présent dans la premier colon le nombre des couches, dans la 
deuxième la taille de sortie de chaque couche et dans le troisième colon le nombre de paramètre 
assoie a chaque couche. 

On obtient enfin un nombre de paramètre égale 9706. 

 

            Ensuite, nous allons lancer l'apprentissage des paramètres. 
 

 

 

 
On obtient une loss égale a peu prés un 1et un acc égale 0.64, donc les résultats sont moyen. 
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D’après les résultats en remarque  donc notre modèle est n’est pas performent. 

 

 

 

 

 

 

4. CNN : réseaux de neurones convolutionnels : 
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En rajoute une couche convolutionnel utiles des filtres ; (nous utilise un nombre de filtre égale a 
4) chacune une taille de 3 par 3et en choies aussi une fonction d’activation égale relu, en précise 
la taille d’entres input shape , en suite en rajoute une couche max-pooling... 

 

 
 
 
 
 

-Pour un filtre de taille 3 par 3 le modèle il vas cherche optimise 9 valeur alors le résultat obtenu de 
paramètre égale 9*4+4=40. 
 
-pour la couche de max pooling en remarque et divisé de la taille de sortie de la couche de 
convolution par 2 et cette couche n’est pas d’un paramètre. 
 
-le nombre de taille de paramètre est égale 6.920,est donc en remarque quand on ‘a bien un nombre 



34 
 

de paramètre inferieur a celui obtenue avec le premier modèle.  
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-On va créer un modèle plus complexe qui contient deux couches de convolution 

suive chacun par une couche de MaxPooling, et on va augmenter le nombre de 

paramètre dans les couches de convolution. 

Premier Couche de convolution de 32 filtre en suite une couche de maxpooling et 

on rajoute une autre couche de convolution de 64 filtres et suive aussi d’un 

couche de maxpooling, après en garde le même couche que tout alors  mais en 

couche dance en choisir nombre de neurone égale a 100. 
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-on remarque que on ‘a très bonne score. 

- on est bien a reconnaitre l’image le chiffre reconnu est :8 

Et le chiffre à reconnaitre est 8. 

 Donc voila on ‘a arrive a crée un meilleur réseau de neurone convolutionnel et il est très 

performance sur le jeu de donne et mnist. 

 

5. Conclusion :  

Dans ce chapitre, nous avons fait un traitement d’image (lecture et affichage ) En différentes 

manières pour cella on a utiliser le programme paython et travailler sur l’interface Spyder . 

Notre travail a été consacré au traitement d'images , et la construiction de reseau neurons 

convolutifs (CNN). 
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 Conclusion général : 
  

             Dans ce projet, nous avons brièvement introduit le domaine de l'intelligence 

artificielle, où nous avons réussi à expliquer et discuter les bases de certains algorithmes 

d'apprentissage automatique, tels que les algorithmes d'apprentissage en profondeur, tout 

en s'appuyant généralement sur les réseaux de neurones, en particulier les réseaux de 

neurones convolutifs. Nous avons couvert toutes les étapes nécessaires à la mise en œuvre 

de ces réseaux de neurones, qui sont à la pointe des algorithmes d'apprentissage en 

profondeur. 
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Definition :  

 

TensorFlow :

ensorFlow est est un framework de programmation axée sur l'apprentissage auto-matique 

créée par Google, TensorFlow a été initialement développé par des ingénieurs et des 

chercheurs de l'équipe Google Brain, principalement pour un usage interne, il a été rendu 

Open Source par Google en Novembre 2015. Depuis ce temps il s'est imposé comme 

etant le frame-works le plus populaire et le plus utilisé pour le deep learning. 

 
TensorFlow est considéré comme le successeur de l'application fermée DistBelief et est 

actuellement utilisé par Google à des ˝ns de recherche et de production. TensorFlow est 

considéré comme la première mise en ÷uvre sérieuse d'un cadre axé sur l'apprentissage 

en pro-fondeur. TensorFlow est également connu sous le nom de Google TensorFlow. 

TensorFlow tire son nom des tableaux multidimensionnels connus sous le nom de ten-

seurs, qui sont utilisés par les réseaux de neurones pour di˙érentes opérations, Un Tensor 

à deux dimensions est l'équivalent d'une matrice. Selon Google, par rapport à DistBelief, 

TensorFlow est plus rapide, plus intelligent et plus ˛exible et peut facilement être adapté à 

de nouveaux domaines et produits. Il a été principalement créé pour la recherche sur les 

réseaux neuronaux profonds et pour faciliter l'apprentissage automatique, bien que 

TensorFlow ait été utilisé dans un large éventail d'autres domaines. 

TensorFlow est disponible sur di˙érents systèmes d'exploitation tels que Linux, Win-dows, 

MacOS et également sur des plateformes d'exploitation mobiles comme iOS et Android. 

L'une des principales caractéristiques de TensorFlow est qu'il est capable de fonctionner 

sur plusieurs CPU et GPU. Les calculs dans TensorFlow sont signalés en tant que graphes 

de ˛ux de données avec état. Actuellement, TensorFlow est utilisé dans plus de six mille 

dépôts en ligne gratuits. 

 
 KERAS : 

Keras est une bibliothèque de réseau neuronal open source écrite en Python. Il est 
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capable de fonctionner sur TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, Theano ou MXNet. Il a 

été développé dans le but de permettre une expérimentation rapide avec les réseaux 

neuronaux profonds, Pouvoir passer de l'idée au résultat avec le moins de retard possible 

est la clé pour faire de bonnes recherches. 

IL se concentre sur l'ergonomie, la modularité et l'extensibilité. Il a été développé dans le 

cadre de l'e˙ort de recherche du projet ONEIROS (Système d'Exploitation de Robots Intelli-

gents Neuroélectroniques Ouverts), et son principal auteur et mainteneur est François 

Chollet, un ingénieur de Google. 

 
En 2017, l'équipe TensorFlow de Google a décidé de soutenir Keras dans la bibliothèque 

principale de TensorFlow. Chollet a expliqué que Keras a été conçu pour être une interface 

plu-tôt qu'un cadre autonome d'apprentissage automatique. Il o˙re un ensemble 

d'abstractions de niveau supérieur et plus intuitif qui facilite le développement de 

modèles d'apprentissage en profondeur, quel que soit le système de calcul utilisé. 

   
 Python : 

Python est un langage de programmation objet, multi-paradigme et multiplateformes. Il 

favorise la programmation impérative structurée, fonctionnelle et orientée objet. Il est 

doté d'un typage dynamique fort, d'une gestion automatique de la mémoire par ramasse-

miettes et d'un système de gestion d'exceptions ; il est ainsi similaire à Perl, Ruby, 

Scheme, Smalltalk et Tcl. 

Le langage Python est placé sous une licence libre proche de la licence BSD4 et fonc-

tionne sur la plupart des plates-formes informatiques, des supercalculateurs aux 

ordinateurs centraux5, de Windows à Unix avec notamment GNU/Linux en passant par 

macOS, ou encore Android, iOS, et aussi avec Java ou encore .NET. Il est conçu pour 

optimiser la productivité des programmeurs en o˙rant des outils de haut niveau et une 

syntaxe simple à utiliser. 

Il est également apprécié par certains pédagogues qui y trouvent un langage où la syn-

taxe, clairement séparée des mécanismes de bas niveau, permet une initiation aisée aux 

concepts de base de la programmation6. Python est un langage simple, facile à apprendre 

et permet une bonne réduction du cout de la maintenance des codes. Les bibliothèques 

(packages) python encouragent la modularité et la réutilisabilité des codes. Python et ses 
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bibliothèques sont dis-ponibles sans charges pour la majorité des plateformes et peuvent 

être redistribués gratuitement. 
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