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Résumé

Dans ce mémoire de master, notre objectif principal est la reconnaissance automatique
des signes de la langue des signes algérienne (LSA) a partir d'images. Cette technologie
facilite la communication entre les communautés sourdes et entendantes, notamment dans les
domaines de I'éducation, des services publics et de la santé. La précision et la robustesse des
systemes de reconnaissance des signes sont essentielles pour garantir une traduction fluide et
fiable. Grace aux progrés récents de l'intelligence artificielle, notamment en vision par
ordinateur et en apprentissage automatique, il est désormais possible de construire des
modeles performants pour cette tdche. Dans notre étude, nous avons mis en ceuvre une
approche expérimentale compléte combinant plusieurs techniques: traitement d'images,
extraction de caractéristiques et apprentissage automatique. Les expériences ont été menées a
partir du jeu de données ArASL, qui contient 54 049 images réparties en 32 classes de signes.
Les résultats ont montré une grande précision pour les modéles entrainés, démontrant

I'efficacité de notre systéme pour la reconnaissance automatique des signes de la LSA.

.Mots-clés : Langue des Signes Algérienne, Reconnaissance des gestes, Intelligence
Artificielle, Apprentissage automatique, HOG, Ensemble Learning, Vision par ordinateur,

Accessibilité.




Abstract

In this Master's thesis, our main objective is the automatic recognition of Algerian Sign
Language (LSA) signs from images. Such technology facilitates communication between deaf
and hearing communities, especially in education, public services, and healthcare. The
accuracy and robustness of sign recognition systems are essential to ensure smooth and
reliable translation. Thanks to recent advances in artificial intelligence particularly in
computer vision and machine learning, it is now possible to build effective models for this
task. In our study, we implemented a comprehensive experimental approach combining
several techniques: image processing, feature extraction and machine learning. Experiments
were conducted using the ArASL dataset, which contains 54,049 images divided into 32 sign
classes. The results showed high accuracy for the trained models, demonstrating the

effectiveness of our system for automatic LSA sign recognition.

Keywords: Algerian Sign Language, Gesture Recognition, Artificial Intelligence,

Machine Learning, HOG, Ensemble Learning, Computer Vision, Accessibility.
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Contexte et problématique

Selon I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS), environ 430 millions de personnes
sont atteintes de surdité (soit plus de 5 % de la population mondiale) [1]. En Algérie, les
statistiques sur les personnes sourdes sont moins disponibles, mais on estime que 5 % de la
population mondiale souffre de déficience auditive invalidante. En appliquant ce pourcentage
a la population algérienne (environ 45 millions d'habitants), on obtient une estimation
d'environ 2,25 millions de personnes touchées par des problémes d'audition, dont une partie
est sourde ou gravement malentendante [1]. Cette situation expose ces individus a des

difficultés majeures d'intégration sociale, professionnelle et éducative.

La motivation principale de ce mémoire repose sur le manque de solutions pratiques et
performantes qui facilitent une interaction aisée entre les individus sourds et ceux qui
entendent. Les techniques actuelles de traduction manuelle ou visuelle des signes en mots
demandent une formation approfondie et une expertise considérable. Par ailleurs, ces
solutions souffrent souvent de limitations dues a une communication segmentée qui

n'‘encourage pas un échange dynamique et permanent entre les deux groupes.

Ainsi, il est crucial de mettre au point des systemes capables d'identifier, de traduire et
de rendre accessible la langue des signes algérienne (LSA) en utilisant des méthodes
automatisées, notamment les techniques de L’intelligence artificielle(1A). Ces systémes
pourraient jouer un réle crucial pour renforcer 1’inclusion des personnes sourdes dans divers

aspects de la société.
Objectifs

L’objectif principal de ce projet est de proposer un systeme de reconnaissance des
signes de la langue des signes algérienne en utilisant des technologies d’TA avanceées,
notamment I’ensemble learning. En développant un tel systéme, nous visons a combler le
fossé entre les communautés sourdes et entendantes et a améliorer 1’accessibilité a la

communication pour ce type de personnes.

Dans ce cadre, nous proposons une technique intelligente capable de reconnaitre les
signes de la LSA. Cette application devrait permettre une interaction en temps réel, offrant

ainsi un outil précieux pour les personnes sourdes dans leur quotidien.
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Pour cela, nous avons étudié et examiné certaines méthodes de ML telles que : SVM,
KNN, naive bayes, régression logistique, arbre de décision, ainsi que 1’application des
dernieres approches de I’'TA comme : Ensemble Learning, pour la reconnaissance des gestes
des mains et des expressions faciales afin d’assurer la traduction fluide et précise des signes
en mots. Nous avons également intégré des techniques de traitement d'image et de

reconnaissance de mouvement pour améliorer la précision de notre systeme.

Ainsi, le développement de ce systéme permettra d’offrir un outil pratique et efficace
pour la traduction en temps réel de la langue des signes algérienne, facilitant 1’interaction
naturelle entre les personnes sourdes et les personnes entendantes. Bien que le systeme soit
initialement congu pour une seule langue, il offre une base solide pour une extension future

vers d’autres langues si nécessaire.
Plan de mémoire
Ce mémoire est structuré en une introduction générale et trois chapitres principaux :

—Chapitre 1: Ce chapitre représente la langue des signes algérienne (LSA), ses
caractéristiques linguistiques, son origine ainsi que son importance sociale. Il détaille
également les types de signes qui composent cette langue.

—Chapitre 2 : 1l décrit les fondements théoriques de la reconnaissance des formes, des
techniques de machine Learning et deep Learning, ainsi que leur application a la
reconnaissance gestuelle. Les différentes méthodes utilisées, notamment 1’Ensemble
Learning, y sont analysées.

—Chapitre 3: il présente notre systtme proposé en détail tel que I’architecture, les
étapes de traitement d’image, les outils d’implémentation, ainsi que les résultats
expérimentaux obtenus. Il propose une solution pratique basée sur des techniques avancées

d’IA pour la reconnaissance automatique des signes de la LSA.
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Introduction

Toute société repose sur la communication qui permet de transmettre des idées, des
émotions et des informations. Pour les personnes sourdes ou malentendantes, la langue des
signes constitue un outil essentiel pour accéder a ce droit fondamental. En Algérie, la langue
des signes algérienne (LSA) joue un réle crucial dans la vie quotidienne de la communauté
sourde, offrant un moyen de communication visuel et gestuel riche et complexe. La LSA
représente une avancée significative dans la promotion des droits des personnes sourdes, bien

que des défis persistent quant a son intégration dans les institutions éducatives et publiques.
1. La langue des signes

La langue des signes est un systeme de communication visuel et gestuel utilisé
principalement par les personnes sourdes pour échanger des informations, des idées et des
émotions. Elle repose sur l'utilisation de gestes, de signes manuels, de mimiques faciales,
ainsi que de mouvements du corps pour exprimer des idées, des émotions, des concepts et des
informations. Chaque pays ou région peut avoir sa propre langue des signes, En 2009, 44 pays
mentionnaient la langue des signes dans leur Iégislation, ce nombre est passé a 57 en 2014,

reflétant une reconnaissance croissante a 1’échelle internationale [2].

Figure 1:Exemple lange de signe francaise.

Quelque exemple cité [3]:

—En Australie, Auslan est reconnue officiellement en 1987 et en 1991 par le

Gouvernement d'Australie.
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= En France, dans l'article 75 du code de I'éducation, la langue des signes francaise est
reconnue a part entiere dans le domaine de I'enseignement sous la loi du 11 février 2005 (Aurt.
L. 112-2-2 du Code de I'éducation, inséré par la Loi n° 2005-102 du 11 février 2005 pour
I'égalité des droits et des chances, la participation et la citoyenneté des personnes sourdes ou

malentendantes).

—En Espagne, seulement les communautés autonomes de Catalogne, Andalousie et

Valence reconnaissent des langues des signes.

= En Norvége, la langue des signes norvégienne est reconnue. Une émission
quotidienne Nyheter pa tegnsprak (Actualités en langue des signes) est diffusée chaque jour

sur la chaine de télévision de Norsk rikskringkasting.

= En Belgique la langue des signes belge francophone est reconnue officiellement le
21 octobre 2003 par le parlement de la Communauté frangaise de Belgique. En Flandre, la
langue des signes flamande est reconnue le 26 avril 2006 par le parlement flamand Decreet

houdende d’erkenning van de Vlaamse Gebarentaal.

=Au Brésil, la langue des signes brésilienne (LIBRAS) est reconnue officiellement en
2002 dans le domaine de I'éducation. Il est statué que chaque enfant sourd a le droit

d'apprendre en sa propre langue et d'avoir le portugais comme 2e langue.

—=Au Canada, la province du Manitoba est la premiére & reconnaitre officiellement la
langue des signes américaine comme celle des communautés sourdes en milieu anglophone
(1988), suivi de I'Alberta qui reconnait I'ASL comme langue optionnelle dans I'enseignement

(1990); I'Ontario reconnait I'ASL et la LSQ comme langues d'enseignement (1993).

=Aux Etats-Unis, American Sign Language est reconnue dans plusieurs états en tant

que langue étrangére.

—En Ouganda, la langue des signes d'Ouganda est reconnue dans la constitution.- En

Thailande, la langue des signes thailandaise est reconnue le 17 ao(t 1999.
2. Langue des signes algérienne
2.1 Définition

La Langue des Signes Algérienne (LSA) constitue un mode de communication visuel et

gestuel principalement employé par les individus sourds en Algérie. La loi du 8 mai 2002 a

e
6
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officiellement reconnu la langue des signes algérienne comme premiere langue de la
communauté sourde et muette en Algérie. C'est le seul pays du monde arabe et d'Afrique a

accorder une reconnaissance officielle a la langue des signes [4].

La LSA est entierement basée sur des gestes (signes), chaque signe est réalisé au moyen

de différentes parties du corps, la ou les main(s), le visage, 1’épaule,... ou par le corps entier.

- Alif el Ta ¢ - Tha A - Jim -Ha -Kha Ji>- pal
Ji5 - Dhal el>-Ra $'5-Zay  Gm-Sin (wS-Shin @ Me-Sad a-Dad ol - Ta
Za U= -Ayn £ - Ghayn <i-Fa <E-oQaf  <S-Kaf o aY-Lam e - Mim

#fé‘(ﬁ@&a

U - Niin <u.Ha s'5- Waw H Taa Y -Laa <b-Yaa

TErTITE

Figure 2: Figure exemple lange de signe algérienne.

2.2 Caractéristique de LSA

221 Grammaire et syntaxe

La LSA a une grammaire qui lui est propre, distincte des langues parlées, avec sa propre

syntaxe.

La langue des signes algérienne (LSA), utilisée par les individus sourds en Algérie, est
une langue qui s'appuie sur la gestuelle et la visualité. Elle se base sur une grammaire qui
differe des langues orales, ayant un ordre de mots qui n'est pas identique a celui du francais ou
de l'arabe [5].

2.22 Origine et Influences

La LSA a été influencée par la langue des signes francaise (LSF) en raison de
I'enseignement des personnes sourdes en Algérie par des institutions francaises durant la

colonisation. Cependant, elle a évolué indépendamment pour devenir une langue distincte. La
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LSA présente également des influences des langues berbéres et arabes parlées dans le pays, ce

qui lui confere une certaine richesse lexicale [6].
2.23 Reconnaissance legale

La LSA a été reconnue officiellement en 2002 par la loi sur la protection et la promotion
des personnes handicapées, qui consacre la LSA comme un outil de communication légitime
pour les personnes sourdes en Algérie. Cette reconnaissance législative représente une
avancée importante pour les droits des personnes sourdes dans le pays, bien que son

application dans les domaines éducatifs et sociaux reste encore partielle [7].
2.24  Utilisation

La LSA est largement utilisée par les personnes sourdes et leurs familles, mais son
usage reste limité dans les institutions publiques et éducatives. En effet, bien que certaines
écoles et associations soutiennent son enseignement, la LSA n'est pas encore pleinement
intégrée dans le systeme éducatif national. Cela pose des défis importants pour l'inclusion des

personnes sourdes dans la société algérienne [8].
3. Types des signes

Une signe dans les langues des signes peut étre défini comme un geste appartenant a
une catégorie de mouvements corporels, qui peuvent ou non étre réalisés sur une période
donnée [8]. Ces gestes sont classifiés principalement en fonction des parties du corps
impliquées dans leur exécution. On distingue trois grandes catégories de gestes dans les
langues des signes, a savoir : les gestes de la main et du bras, les gestes de la téte et du visage,

et les gestes impliquant I'ensemble du corps [5].
3.1 Les gestes de la main et de bras

Les gestes effectués avec la main et le bras représentent la catégorie la plus courante et
la plus utilisée dans la communication en langue des signes. La main, en particulier, permet
de réaliser des gestes précis et complexes qui sont essentiels pour la construction de mots et
de phrases. Des recherches se concentrent sur la reconnaissance des positions de la main, ainsi
que sur l'interprétation du langage des signes, qui permet une interaction fluide avec des

données ou des éléments d'un environnement [6].
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HAND GESTURES

Figure 3: Geste de la main dans la langue des signes (9).

3.2 Les gestes de la téte et du visage

Bien que peu de gestes réalisés avec la téte aient une signification spécifique,
I'orientation de la téte joue un réle crucial dans la communication, notamment pour la
détection du champ de vision. Les expressions faciales, en revanche, sont essentielles, car
elles sont utilisées pour exprimer des émotions, des interrogations ou des nuances de

signification qui ne peuvent étre saisies uniquement par les gestes manuels.

ﬁaa

Figure 4 : Les gestes de la téte et de visage dans la langue des signes (10).
3.3 Les gestes implique tout le corps

Les gestes corporels incluent les mouvements de I'ensemble du corps, et ne se limitent
pas aux bras ou au visage. Dans certaines situations, comme dans les sports ou les
performances artistiques, ces gestes sont étudiés pour comprendre l'interaction du corps avec

son environnement, afin d'améliorer les performances. Ces gestes sont cruciaux dans les
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contextes ou le mouvement global de l'individu est nécessaire pour exprimer des concepts

complexes ou dynamiques.

R 1‘@ -

;

F L= 8 <

%Q ﬁ NQ‘ % 5 f'

- [ ) ;‘ g
\\\

S Y &
S e %\Cfﬁ

Figure 5: Les gestes impliquent tout le corps.
4, Composition d’un signe

Chaque signe dans la langue des signes peut étre décomposé en plusieurs parametres qui
contribuent a son sens. Ces parametres sont généralement indépendants les uns des autres et
peuvent étre a la fois dynamiques ou invariants durant 1’émission du signe. Ces cing

principaux parameétres sont définis comme suit [8]:

4.1 La configuration

La configuration fait référence a la forme de la main, qui est définie par la position des
doigts et de la paume. Certains signes peuvent avoir une composante iconique, c’est-a-dire
que la configuration de la main imite ou ressemble a 1’objet ou a I’action désigné par le signe.
Par exemple, pour désigner un « arbre », le signe peut impliquer une configuration de main

qui simule un tronc et des branches [9].

10
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[r] [rREPOS] [v] [vAaCAMNCES].

Figure 6: La configuration d’une main change le sens du signe (12).

4.2 L’orientation

L’orientation désigne la direction dans laguelle les mains et les doigts sont dirigés. Elle
dépend de la position de la paume de la main par rapport au corps du signeur. Cela joue un
role important dans ’expression des signes, car ’orientation influence la signification en

fonction de la direction dans laquelle la main est tournée [10].

Choisir

Figure 7:signe de mot choisir « Gl »,

4.3 Le mouvement

Le mouvement fait référence a la trajectoire décrite par la main pendant le signe. Il peut
s'agir de differents types de déplacements : linéaires (lignes droites), circulaires (arcs de
cercle), etc. Ce parametre inclut aussi des éléments comme la direction, la vitesse, ainsi que la
combinaison de mouvements effectués par les mains. Par exemple, pour le signe « fleur », un

mouvement circulaire pourrait étre utilisé pour symboliser la croissance d’une fleur [11].

11
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Figure 8: Un transfert de taille et de forme pour exprimer une fleur «32,5 ».

44  L’emplacement

L’emplacement désigne la position de la main par rapport au corps du signeur ou a
I’espace environnant. L’emplacement peut étre plus ou moins précis selon les besoins de la
communication. Par exemple, dans le signe « garcon », I’emplacement de la main peut étre
positionné sur le front, tandis que pour le signe de « garcon a droite », la main sera placée a
droite du signeur pour marquer la relation spatiale. Cette notion d’emplacement permet de

désigner des relations spatiales ou temporelles entre les entités évoquées [12].

" ]
r’(‘}" - A
{ » 1 4

Figure 9: La phrase « Un garcon a droite » constituée des signes « garcon» et « ici»
(16).

4.5 Mimique Faciale (Expression du Visage)

La mimique faciale est essentielle en langue des signes, car elle sert a nuancer et
compléter les informations véhiculées par les gestes manuels. Les expressions des yeux,
sourcils, bouche, et méme des joues, sont utilisées pour exprimer des émotions ou des
modulations du sens. Par exemple, un signe pour « dégouté » peut étre accompagné d'une
expression faciale de répulsion. La mimique permet aussi d'exprimer des valeurs modales
(conditionnel, hypothése, etc.) et d'indiquer le mode du discours (interrogatif, négatif, etc.)
[13].

12
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Figure 10:Signe de mot « ey «dégouté» (18).

Conclusion

La langue des signes représente un systéeme linguistique riche et complexe, a part
entiére, permettant aux personnes sourdes de communiquer de maniere visuelle et gestuelle.
Bien qu'elle ne soit pas universelle, chaque communauté sourde a développé sa propre langue
des signes, avec ses propres regles grammaticales, son vocabulaire et ses expressions
culturelles. Cette diversité linguistique, tant au niveau mondial qu’au sein des pays, refléte la
richesse et 1’adaptabilité des langues des signes en fonction des besoins sociaux et des

contextes culturels spécifiques.

La Langue des Signes Algérienne (LSA), comme toutes les autres langues des signes,
s’articule autour de parameétres communs : la configuration des mains, le mouvement,
I’orientation, I'emplacement, et la mimique faciale, qui sont les éléments fondamentaux de sa
structure grammaticale. Cependant, elle présente également des particularités qui lui sont
propres, fagonnées par I’histoire, les valeurs culturelles et la réalité sociale de la communauté
sourde en Algérie. La LSA ne se limite pas a une simple traduction des mots de la langue
orale, elle véhicule des significations, des émotions et des nuances qu’un simple texte ne
pourrait retranscrire, ce qui témoigne de la profondeur et de la richesse de cette langue

visuelle.

13



Chapitre 02

Approches et techniques de reconnaissance
des signes

14



Chapitre 02 : approches et technigues de reconnaissance des
signes

Introduction

Le processus de reconnaissance des formes (RDF) est crucial dans divers usages de la
vision artificielle, y compris dans le secteur de la détection de la langue des signes. Dans le
cadre de la langue des signes algérienne, cette mission prend une dimension particuliere
compte tenu de l'abondance gestuelle et des divergences spécifiques a cette langue. Elle
requiert une modélisation précise des gestes de la main, des positions du corps et des

mouvements dynamiques, qui sont souvent difficiles a enregistrer et a comprendre.

Avec I’avénement des techniques d’intelligence artificielle, et plus particuliérement du
deep learning, la reconnaissance automatique des formes a connu des avancées significatives.
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), les réseaux convolutifs profonds (DCNN), ainsi
que les approches de transfert d’apprentissage (transfer learning), ont permis d’améliorer

considérablement la précision des systémes de classification et d’interprétation d’images.

Dans ce chapitre, nous aborderons les concepts fondamentaux liés a la reconnaissance
des formes, en mettant I’accent sur leur application a la reconnaissance gestuelle. Nous
explorerons les différentes architectures de DL couramment utilisées, leurs principes de
fonctionnement, ainsi que leurs avantages et limites dans le cadre de la reconnaissance de la
langue des signes algérienne. Ce chapitre servira de base théorique pour comprendre les choix

méthodologiques adoptés dans les parties suivantes de ce mémoire.
1. Définitions
1.1 Une forme

Watanabe [14] a défini une forme comme : « ’opposé du chaos ; c’est une entité
vaguement définie, a laquelle on peut associer un nom ». En informatique, une forme se réfere
généralement a un objet ou a une structure identifiable dans des données, telles que des
images, des vidéos ou des signaux. Plus précisément, dans le contexte de la reconnaissance
des formes, cela designe les caractéristiques ou modeéles qui peuvent étre extraits de ces

données et utilisés pour identifier, classer ou comprendre des objets ou des phénomenes.
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1.2 La reconnaissance des formes

La reconnaissance des formes (ou pattern recognition en anglais) est une discipline de
I’intelligence artificielle et du traitement du signal qui consiste a analyser, identifier et classer
automatiquement des objets ou des motifs a partir de données brutes, telles que des images,
des sons ou des séquences de mouvements. Elle repose généralement sur 1’extraction de
caractéristiques pertinentes et I’utilisation de méthodes de classification, qu’elles soient

statistiques, symboliques ou fondées sur 1’apprentissage automatique [15].

La reconnaissance des formes consiste a identifier ou classer des « formes » ou objets

en se basant sur certaines de leurs caracteéristiques :

L'identification ou la classification de « formes » ou d'objets, basée sur certaines de

leurs propriétés, est ce que I'on appelle la reconnaissance des formes :

= Créer des systéemes automatiques ou semi-automatiques capables d'identifier les

formes qui leur sont soumises.
= L'homme constitue le systtme RDF le plus parfait qui soit.
= Reproduction sur « machine » de fonctions typiquement humaines.
= Perception.
= Analyse et représentation.
= Interprétation.

= Compréhension automatique (I1A).

2. Domaine d’application RDF

La RDF apporte sa contribution dans diverses applications on peut citer :
2.1  Vision ordinateur

> Reconnaissance facial :
Identification ou vérification de I’identité d’une personne a partir de son visage.

> Reconnaissance d’objets :

e
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Détection et classification d’objets dans des images ou vidéos.
> Analyse de scenes :

Interprétation de situations visuelles complexes (ex. : voitures autonomes,

vidéosurveillance).
> Compréhension du langage naturel :
Pour la traduction automatique, le résumé de textes, etc.
2.2  Biométrie
> Empreintes digitales, reconnaissance de I’iris, reconnaissance vocale :
Utilisées pour la sécurité, 1’authentification ou le contrdle d'acces.
2.3  Santé et imagerie médicale
> Détection de maladies :

Identification de tumeurs, lésions, ou anomalies a partir d’imageries médicales (IRM,

radiographies...).
> Analyse de cellules ou tissus :

Reconnaissance automatique de structures biologiques.
2.4 Langue des signes

> Reconnaissance gestuelle :

Détection et interprétation automatique des gestes de la langue des signes pour les

traduire en texte ou en parole.
3. Systeme de la reconnaissance des formes

Ce processus se déroule en deux étapes : l'apprentissage de connaissances a partir des
données existantes et la classification des données inédites. Avant ces deux étapes, un
processus de prétraitement est mis en place pour déterminer I'ensemble minimal de
parametres pertinents nécessaire a la création de I'espace de représentation. Le schéma ci-

apres illustre toutes les étapes clés d'une méthode de reconnaissance des formes :

e
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Num érisation
Préparation l Données nUMérisés
Des données _J Prétraitements

l Données corrigées / améliorées

Extraction des caractéristiques

Attributs

Classification

l Classe prédite

Post-traitement

Apprentissage

Paramétres 4

Figure 11:schéma générale d’un systéme de reconnaissance des formes (21).

3.1 Préparation des données

3.11 Numérisation

Dans cette étape, on se base sur les données du monde réel pour construire une
interprétation des informations qui peut étre directement manipulée par la machine. Des
détecteurs (microphone, caméra, instruments de mesure) transforment les signaux percus du
monde réel en une représentation numérique discréte. L'espace qui en résulte, connu sous le
nom d'espace de représentation, posséde une dimension r considérable qui lui offre la capacité

de contenir une quantité maximale d'informations sur les formes numérisées.
3.12 Prétraitement

Cela implique de choisir I'information requise dans I'espace de représentation pour le
domaine d'application. Ce choix implique fréguemment [I'élimination du bruit, la
standardisation des données et I'élimination de la redondance. Le nouvel espace de
représentation posséde une dimension r' qui est nettement inférieure a r, tout en restant un

espace de grande taille qui renferme encore des données plutdt élémentaires.
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3.13 Extraction des caractéristiques

Cest I'étape finale dans le processus de préparation des données. Elle propose plusieurs
caractéristiques ou parameétres (les attributs en question) en se servant d'algorithmes de
sélection et/ou d'extraction des attributs.

3.2  Apprentissage

L'entrainement ou l'apprentissage est une composante essentielle du systéme de
reconnaissance. Les systemes RDF génériques comprennent plusieurs parametres qui
nécessitent un ajustement. Ces parameétres sont déterminés lors d'une étape de formation basée

sur des données fournies (on les appelle données d'apprentissage).

®,

X Apprentissage supervisé :

On connait les classes auxquelles appartiennent les données d’apprentissage.

R/

X Apprentissage non-supervisé :

Le systeme ne connait pas les classes auxquelles appartiennent les exemples mais on

connait le nombre de classes.
3.3 Classification

Cette étape constitue le ceeur de la reconnaissance des formes. Grace aux modeles
(paramétres) acquis durant la phase d'entrainement, le classificateur attribue a chaque forme

inconnue ses formes les plus susceptibles.
3.4  Post-Traitement

L'objectif de cette étape est de rectifier les résultats de la classification en se servant
d'outils propres au domaine d'application. Par exemple, dans un systéme de reconnaissance
d'écritures manuscrites, le classificateur gére chaque caractére individuellement, tandis que
I'étape de post-traitement met en ceuvre un correcteur orthographique sur I'ensemble du texte
afin de verifier et éventuellement rectifier le résultat de la classification. Cette étape, bien que

non obligatoire, contribue grandement a améliorer la qualité de la reconnaissance.
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4, Principe géneéerale des méthodes de RDF

La RDF repose sur le principe de catégoriser les nouvelles formes en employant un
classificateur qui produit une fonction d'appartenance pour chaque catégorie. Ainsi, la
catégorisation d'un nouveau point peut étre effectuée en fonction de son score d'appartenance
a chaque classe. On peut généralement classer les méthodes de RDF dans les catégories

suivantes [16] :
4.1 Les méthodes statistiques

La RDF, qui repose sur une approche statistique classique établie depuis longtemps, a
vu de nombreux mathématiciens développer diverses méthodes et formules. Elle repose
principalement sur I'emploi de modeles probabilistes pour les distributions des vecteurs
caractéristiques au sein des différentes classes dans le but d'élaborer des fonctions de
classification. L'appréciation de ces distributions repose sur un ensemble de formes
d'apprentissage dont la classification est préétablie (par exemple, attribuée par des spécialistes
humains). Il s'agit donc d'une méthode de reconnaissance des formes supervisée, ou I'on arrive
a des solutions guidées par les concepts (orientée sur le concept). Si le classificateur est bien
élaboré, il devrait performer correctement sur de nouvelles formes. L'approche de
classification statistique comporte des variantes qui sont influencées par le paramétrage et

I'utilisation possible du modele de distribution [17].
4.2 Les méthodes structurelles (ou syntaxiques)

La reconnaissance de formes structurelle est I'approche suivie a chaque fois qu'on a
besoin de prendre en compte I'ensemble de relations reliant les parties de I'objet a reconnaitre.
Parfois, la reconnaissance prend la forme d'assortiment structurel « structural matching »,
quand on doit évaluer a quel point un objet ou des parties de 1’objet inconnues s’associent &
un prototype. Dans ce but, un score d'assortiment est calculé, qui n'a pas nécessairement les
caractéristiques typiques d'une mesure de distance. Lorsqu'on parvient a formaliser des régles
décrivant les relations entre les éléments de l'objet, un genre spécifique de reconnaissance de
formes structurelle, appelée « reconnaissance de formes syntaxique », peut étre employée.

L'objectif de la machine de reconnaissance est donc d'examiner si une séquence de primitives
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d'une forme respecte un ensemble spécifique de régles, dénommeées « regles syntaxiques » ou
« grammaire ». Pour cela, un analyseur syntaxique est élaboré et la séquence des éléments
primitifs y est intégrée. L'approche structurelle se distingue clairement des autres méthodes.
Elle opere avec des données symboliques, généralement sous la forme de chaines de

caracteres. Elle est parfois utilisée a un niveau supérieur aux autres techniques [18].
4.3 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont inspirés de la physiologie de lI'organisation du cerveau. lls
sont structurés comme un ensemble d'unités identiques interconnectées connues sous le nom
de neurones. Les connexions sont utilisées pour transmettre des signaux d'un neurone & un
autre, de maniere amplifiée ou réprimée. Cette amélioration ou inhibition est obtenue en
ajustant les poids de connexion. Les réseaux neuronaux peuvent effectuer des taches de
classification et de régression avec ou sans supervision. lls réalisent cela en utilisant des
techniques appropriées d'ajustement des poids, avec l'espoir que les résultats du réseau

convergeront vers les valeurs cibles correctes [18].
5. Reconnaissance des formes et langue des signes

La reconnaissance des formes joue un réle fondamental dans le développement de
systemes de reconnaissance de la langue des signes. En effet, la langue des signes repose sur
une combinaison complexe de mouvements des mains, de la posture corporelle et des

expressions faciales, autant de formes visuelles dynamiques qu’il faut identifier et interpréter.

Les techniques de reconnaissance des formes sont utilisées pour analyser et classer les
configurations spatiales (formes des mains, positions des doigts) ainsi que les trajectoires de
mouvement dans le temps. Elles permettent notamment d’identifier des gestes spécifiques
(signes) a partir d’images ou de séquences vidéo. Cette analyse repose souvent sur

I’extraction de caractéristiques visuelles, puis sur leur classification en signes reconnus.
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6. Machine Learning
6.1 Définition

La machine learning (apprentissage automatique) est un sous-domaine de I’intelligence
artificielle (1A) qui permet a un systeme informatique d'apprendre a partir de données sans
étre explicitement programmé. L'idée centrale du machine learning est d'extraire des
connaissances et de faire des prédictions ou des classifications a partir des données, en

ameliorant la performance du systéme au fur et a mesure qu'il traite plus de données.

L'apprentissage automatique repose sur des algorithmes statistiques qui analysent les

données, en tirent des modeles, et effectuent des prédictions sur de nouvelles données.
6.2 Types d’apprentissage en machine learning

L'apprentissage automatique peut étre classé en plusieurs types selon le mode

d'entrainement du modeéle. Les principaux types :
6.21  Apprentissage supervisée

Dans I'apprentissage supervisé, le modéle apprend a partir d'exemples étiquetés
(données d'entrée et sorties correspondantes). L’objectif est de prédire les sorties pour de

nouvelles données.
6.22  Apprentissage non-supervisée

L'apprentissage non supervisé implique des données non étiquetées. Le but est de
trouver des structures ou des motifs cachés dans les données, comme les groupes (ou clusters)

dans des jeux de données.
6.23  Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement consiste a entrainer un agent a travers des
récompenses ou des punitions, en fonction des actions qu'il effectue dans un environnement

donné. Il est souvent utilisé dans les jeux vidéo ou la robotique.
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6.3  Algorithmes de classification en machine learning

Les algorithmes de classification sont des modeéles supervisés utilisés pour attribuer une
catégorie ou une étiquette a une entrée. Dans le cadre de la reconnaissance de la langue des
signes, ces algorithmes peuvent étre utilisés pour classer des gestes en différentes catégories
(signes).

6.31 K-Nearest Neighbors (KNN)

Ce classificateur est basé sur la distance. Il attribue une classe a une nouvelle donnée en

fonction de la majorité des classes de ses k plus proches voisins. Simple mais efficace, il

fonctionne bien avec des données bien représentées.

‘ . Class A
A | A\ classB

el

Figure 12: Le processeur de KNN.
6.32  Support Vector Machine (SVM)
C’est un algorithme efficace pour la classification binaire. Il cherche a trouver un

hyperplan optimal qui sépare les classes. Il est souvent utilisé lorsque les données sont peu

bruitées et bien séparées.

23



Chapitre 02 : approches et technigues de reconnaissance des
signes

Initial
Classification l
h SVM l

Fro_toio

y SVM !
* (Classification)

Elemerts Elemerts

In Out of

Figure 13: Processeur de SVM.
6.33 Naive Bayes

C’est un modele probabiliste basé sur le théoréme de Bayes. Malgré son hypothéese forte
d’indépendance entre les caractéristiques, il donne de bons résultats, notamment avec des

données textuelles ou catégorielles.
6.34  Régression Logistique

Bien qu’a I’origine destinée aux problémes de régression, elle est souvent utilisée pour
la classification binaire. Elle calcule la probabilité d’appartenance a une classe selon une

fonction logistique.
6.35  Arbre de décision

11 s’agit d’un modele base sur des régles conditionnelles. Il divise les données selon les
caractéristiques les plus discriminantes, formant un arbre de décisions. Il est simple a

comprendre et a visualiser.
6.4  Machine Learning et Deep Learing

Le deep learning (apprentissage profond) est un sous-ensemble du machine learning qui
repose sur des réseaux de neurones profonds (deep neural networks). Alors que la machine
learning utilise des modéles plus simples, le deep learning emploie des architectures de
réseaux de neurones complexes capables de traiter de grandes quantités de données et

d'apprendre des représentations tres detaillées des données.

e
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7. Deep Learning
7.1 Définition

Le deep learning (apprentissage profond) est une sous-catégorie de la machine learning
qui utilise des réseaux de neurones artificiels multicouches pour apprendre des représentations
hiérarchiques et abstraites a partir de données. Contrairement aux méthodes traditionnelles qui
nécessitent une extraction manuelle de caractéristiques (feature engineering), le deep learning
permet un apprentissage automatique de ces caractéristiques directement a partir des données

brutes (images, texte, signaux, etc.).
7.2 Méthodes principales de DL

7.21 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs, ou CNN (Convolutional Neural Networks), sont
une architecture de deep learning particulierement puissante pour le traitement des données
visuelles, telles que les images ou les vidéos. lls sont largement utilisés dans les taches de
reconnaissance des formes, comme la reconnaissance d’objets, la classification d’images ou

encore la reconnaissance gestuelle.

Les CNN reproduisent le mécanisme du cortex visuel humain, qui a la capacité de
détecter graduellement des motifs simples (lignes, bords) puis complexes (formes, objets) via
plusieurs stades hiérarchisés de traitement.

7.22 Réseaux récurrents (RNN, LSTM, GRU)

elLes réseaux de neurones récurrents (RNN) constituent une catégorie de réseaux
neuronaux congus pour traiter des données séquentielles ou temporelles. Contrairement aux
réseaux classiques (comme les CNN), les RNN sont capables de mémoriser des informations
passees dans une sequence pour influencer les predictions futures.

eles LSTM (Long Short-Term Memory) sont une amélioration des RNN, congue pour
garder en mémoire les informations pertinentes plus longtemps.

eles Les GRU (Gated Recurrent Unit) sont une variante plus simple et plus rapide des

LSTM, avec des performances comparables.
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7.23 Transformers

Vaswani et ses collaborateurs ont introduit I'architecture transformative en 2017 dans
leur article « Attention is All You Need ». Initialement destinés a des taches liées au
traitement du langage naturel telles que la traduction automatique, les Transformers sont
maintenant employés dans diverses applications de sequences, y compris la détection
d'actions, de gestes et de vidéos. lls se révélent donc tres adaptés pour la reconnaissance de la

langue des signes.

Contrairement aux RNN ou LSTM, qui traitent les séquences de maniére séquentielle,

les Transformers traitent toute la séquence en paralléle.
7.24  Transfer learning

Le transfert learning, une méthode du deep learning, implique I'utilisation d'un modéle
préentrainé sur un vaste ensemble de données (tel que ImageNet) afin de s'attaquer a une

nouvelle tAche nécessitant peu de données spécifiques.

Au lieu de former un réseau de neurones profond de toutes pieces (ce qui demande
beaucoup de temps et de données), on « transfere » les savoirs déja acquis par un modele

efficace vers un nouveau domaine d'application.
Le processus général de I’apprentissage par transfert comprend les étapes suivantes :
> Sélection d’un modéle pré-entrainé :

Tel que VGG, ResNet, MobileNet, EfficientNet, etc., déja entrainé sur une

large base d’images.
> Gel des premiéres couches :
Les couches initiales du modele sont conservées, car elles capturent des
> Caractéristiques génériques :
(Bords, textures, motifs simples).
> Réentrainement des couches finales :

On remplace ou ajuste les dernieres couches pour les adapter a la nouvelle

tache (ex. : classification des signes de la langue des signes).

e
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> Affinage (fine-tuning) (facultatif) :

Dans certains cas, on ajuste aussi

> Quelques couches internes :

Pour améliorer les performances sur les données spécifiques.
7.25 Ensemble learning

L’Ensemble Learning (ou apprentissage ensembliste) est une méthode d’apprentissage
automatique qui consiste & combiner les prédictions de plusieurs modeles, appelés apprenants
de base, afin d’obtenir un systéme plus performant et robuste qu’un mod¢le individuel. Cette
approche repose sur I’idée que 1’agrégation de plusieurs prédictions permet de réduire les

erreurs liées au biais, a la variance ou au sur-apprentissage, améliorant ainsi la généralisation.

Les techniques d’Ensemble Learning exploitent la diversité des modeles (par variation
des algorithmes, des hyper-paramétres ou des jeux d’entrainement) et les méthodes
d’agrégation (telles que le vote majoritaire en classification ou la moyenne en régression).
Parmi les méthodes les plus courantes figurent le Bagging (comme les foréts aléatoires), qui
entraine plusieurs modeles en paralléle sur des échantillons bootstrap, et le Boosting (comme
AdaBoost ou XGBoost), qui construit séquentiellement des modéles en corrigeant les erreurs
des précédents. Une autre approche avancee, le Stacking, utilise un méta-modéle pour

fusionner les prédictions de plusieurs algorithmes.

L'Ensemble Learning est fréguemment employé grace a son aptitude a renforcer la
précision et la stabilité des prédictions, en particulier dans des domaines tels que la vision

informatique, le traitement du langage naturel et I'automatisation de la prise de décisions.
a. Bagging

Le bagging, ou Bootstrap Aggregating, est une méthode d'apprentissage ensembliste qui
consiste @ combiner plusieurs apprenants faibles homogenes, c’est-a-dire des modeéles
identiques, comme les arbres de décision. Le processus commence par le choix d’un
classifieur de base, par exemple un arbre de décision. Ensuite, plusieurs sous-ensembles du
jeu de données d’entrainement sont créés a I’aide de la technique de bootstrap, qui repose sur

un échantillonnage avec remise a partir de ’ensemble des données. Chaque mod¢le de base

e
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est ensuite entrainé séparément sur I’un de ces sous-ensembles. Enfin, les prédictions de tous
les apprenants faibles sont agrégées pour obtenir une prédiction globale : par vote majoritaire

dans le cas de données catégorielles, ou par moyenne si les données sont continués.

0000 Testing Data
B o R
o000 e 0
o000 ¢ 0
00 ¢
o0 o e000Q l
0 eecoe
S 0000 Il D
00 () = o classifier
6] 00000
e 0@ Bagging classifier
(XY )
Training ; 1 ‘L
Data ecoee :
00000 I
- seoee -
0000
Bootstrapping Aggregation

Figure 14: Schéma générale de systeme bagging

b. Boosting

Le boosting est une technique d'ensemble qui apprend des erreurs des prédicteurs
précédents afin d'améliorer les prédictions futures. Il fonctionne en organisant des apprenants
faibles de maniere séquentielle. Le résultat d’un modéle est utilisé comme entrée pour le
modele suivant, formant ainsi une chaine ou chaque modéle tente de corriger les erreurs
commises par le précédent. Contrairement au bagging, qui est plus adapté aux situations de
forte variance, le boosting est principalement utilisé pour traiter des problemes de faible

variance et de fort biais.
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Figure 15: Schéma générale de systéeme boosting
C. Stacking

Le stacking est une autre technique d'apprentissage par ensemble qui consiste a
construire un ensemble de classificateurs hétérogénes. Chacun de ces classificateurs utilise le
méme ensemble d'entrainement complet. Le stacking permet d'exploiter les meilleures
caractéristiques de chaque estimateur de base (ou classificateur de base) en les utilisant

comme entrées pour un estimateur final (ou classificateur final), qui combine les prédictions

pour améliorer la performance globale du modéle.
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Figure 16: Schéma générale de systeme stacking

7.3  Application de DL

7.31 Vision par ordinateur

La vision par ordinateur représente I'un des domaines ou le deep learning a eu I'impact le plus
significatif. Notamment pour :

e Détection et localisation d’objets (ex. : voitures, piétons),

e Reconnaissance de gestes et de langue des signes.
7.32  Traitement automatique de langage naturel (NLP)

On utilise l'apprentissage profond pour saisir, créer ou traduire le langage humain.
Applications :

e Traduction automatique (Google Translate, DeepL), et génération de texte (GPT,

BERT).

¢ Analyse de sentiments.
7.33 Audio et reconnaissance vocale

¢ Reconnaissance automatique de la parole (ASR),
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e Synthese vocale (text-to-speech),
7.34  Meédecin et Santé

e Diagnostic assisté par |A (radiologie, dermatologie, etc.)
e Prédiction de maladies & partir de données patient, et le découverte des médicament

avec les réseaux génératifs.
7.35 Robotique

e Interaction homme-robot : reconnaissance de gestes, expressions, et comportements
humains pour une collaboration plus naturelle.
e Vision artificielle pour la perception de I’environnement : détection et reconnaissance

d’objets, estimation de profondeur, suivi de mouvement.
7.36  Transport & automobile

e Conduite autonome (Tesla, Waymo)

o Navigation intelligente (reconnaissance de panneaux, suivi de voie)
8. Reconnaissance des formes & deep learning

La reconnaissance des formes est une tache centrale dans le domaine de la vision par
ordinateur, de I’intelligence artificielle et de ’analyse des données. Elle consiste a identifier
ou classer des objets, des textures ou des structures dans des images, des signaux ou d'autres
types de données. Traditionnellement, cette tdche était abordée avec des techniques
d’ingénierie de caractéristiques (feature engineering) combinées a des classifieurs classiques
(SVM, k-NN, etc.). Cependant, I’émergence du deep learning a profondément transformé

cette discipline.

Le deep learning, en particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNNs), permet
d’extraire automatiquement des caractéristiques discriminantes a partir des données brutes,
sans qu’il soit nécessaire de concevoir manuellement ces caractéristiques. Grace a ses
multiples couches hiérarchiques, un réseau profond apprend des représentations de plus en
plus abstraites de I’entrée, ce qui est particulierement efficace pour la reconnaissance de

formes complexes.
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Ainsi, le deep learning automatise et optimise I'étape de détection des motifs
caractéristiques dans des données visuelles (images, vidéos), ce qui le rend extrémement
performant dans les tdches de reconnaissance des formes. Il est devenu la méthode de
référence dans des applications comme la reconnaissance faciale, la détection d’objets, ou

encore la classification d’images médicales.
Conclusion

Ce chapitre a établi les fondements théoriques nécessaires a la compréhension du
processus de reconnaissance des formes, spécifiquement pour la reconnaissance de la langue
des signes algérienne. Nous avons établi les notions essentielles associées a la reconnaissance
de formes, expose les différentes phases d'implémentation d'un systeme RDF et repéré les

champs principaux ou cette technologie est mise en pratique.

L'usage du deep learning a conduit a des résultats exceptionnels dans la reconnaissance
automatique, en grande partie grace a des structures puissantes comme les CNN, RNN,
Transformers et les méthodes de transfert d'apprentissage. Ces modeéles offrent une capacité
d’apprentissage et de généralisation particulierement utile pour traiter des données complexes

comme les gestes dynamiques de la langue des signes.
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Chapitre 3: Un systeme de reconnaissance des signes algérien
Ensemble Learning techniques

Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons un systéeme complet de reconnaissance automatique
des signes de la langue des signes algérienne (LSA), basé sur des techniques d’intelligence
artificielle. Ce systéme repose sur plusieurs étapes clés, a commencer par le prétraitement des
images (conversion en niveaux de gris, filtrage, amélioration de la luminosité, égalisation
d’histogramme, rehaussement des contours, etc.), suivi de 1’extraction des caractéristiques a

I’aide du descripteur HOG, puis de I’apprentissage automatique avec différents algorithmes.

Nous avons utilisé plusieurs modéles de classification, notamment les techniques
d’Ensemble Learning comme le Bagging, le Boosting et le Stacking, qui permettent de

combiner les forces de plusieurs classificateurs pour améliorer la précision du systeme.

Les expériences ont été réalisées sur la base de données ArASL, composée de plus de
54 000 images réparties en 32 classes. Nous présentons dans ce chapitre 1’architecture de
notre systéme, les travaux similaires existants, les résultats obtenus, ainsi qu’une analyse des

performances des différents modeéles utilisés.
1. Architecture générale du systéme proposé

Dans cette section, nous proposons un systeme de reconnaissance de la langue des
signes algérienne. Ce systeme repose sur une chaine de traitement d’images articulée en
plusieurs étapes successives, allant de I’acquisition des données brutes jusqu’a la préparation
des images pour leur classification. Chaque étape joue un réle fondamental dans
I’amélioration de la qualité des données et dans 1’extraction des caractéristiques essentielles a
la reconnaissance des signes. La figure ci-dessus présente I’architecture modulaire de notre

systéme de reconnaissance proposeé.
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Figure 17: architecture proposé pour notre systéme.

3.1 Conversion en niveaux de gris

La premiére étape de notre systeme consiste a convertir les images en gris afin de
réduire la complexité visuelle et de se concentrer sur les contours et formes essentiels. Cette

étape est réalisée a ’aide de la bibliothéque OpenCV.

Originale Grise
- 0+ .
50 50
100 - 100
-~
150 150
200 200
| S 2

0 100 200 0 100 200

Figure 18: Résultat de conversion en gris.

3.2 Filtrage des images

Aprés la conversion des images en gris, un filtrage médian est appliqué afin de réduire

les bruits présents dans les images, notamment ceux liés aux variations d’éclairage ou aux
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imperfections de capture. Ce type de filtre est particulierement adapté car il conserve les
contours nets tout en supprimant les petits détails parasites (pixels isolés ou valeurs
anormales). Le filtrage médian est réalis¢ a 1’aide de la bibliotheque OpenCV et permet
d’améliorer la qualité visuelle des images, ce qui facilite les étapes ultérieures d’extraction de

caractéristiques.

ﬁlgrée

50

100 1

150

200

0 100 200

Figure 19: Résultat de filtrage des images.

3.3 Ameélioration de la luminosité

Apres le filtrage des images, une amélioration de la luminosité est effectuée pour
uniformiser 1’éclairage et accentuer les détails des signes manuels. Cette étape consiste a
ajuster les niveaux de lumiere pour rendre les traits caractéristiques de la main plus visibles et
mieux définis. L’opération est réalisée a 1’aide de la bibliothéque OpenCV, qui permet
d’augmenter ou de réduire la luminosité de facon contrélée, assurant ainsi une meilleure

qualité¢ d’image pour I’extraction des caractéristiques.

luminosite
IR el oo B

Figure 20: Résultat d'amélioration de la luminosité.
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3.4  Egalisation d’histogramme

L’égalisation d’histogramme permet d’améliorer le contraste des images en
redistribuant les intensités de pixels. Cela aide a mieux faire ressortir les détails importants

des signes. Cette étape est réalisée avec OpenCV.

egalHist

100

150

200

[} 100 200

Figure 21: Résultat d'égalisation d'histogramme.

3.5 Rehaussement des contours

Dans cette étape, on utilise le filtre Sobel pour détecter les contours dominants dans les
images. Cette étape permet de mieux faire ressortir les formes des mains et d’améliorer la

qualité des caractéristiques extraites. Elle est réalisée avec OpenCV.

rehaussement_sobel

100
150

200

0 100 £00

Figure 22: Résultat de rehaussement de contours.

3.6 Normalisation

Afin d'accentuer davantage le contraste des images et d'améliorer la precision des
détails, nous effectuons une égalisation de 1'histogramme. Cette technique, appliquée a 1’aide
d’OpenCV, répartit les niveaux de gris dans I'image de facon plus uniforme, ce qui aide a
mettre en évidence les détails subtils dans les zones sombres ou trop claires. Cela facilite la

reconnaissance des traits specifiques a chaque signe.
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Normaliséa
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Figure 23: Résultat de normalisations.

3.7  Sauvegarde des images

Les images prétraitées sont ensuite sauvegardées automatiquement dans des répertoires
spécifiques a I’aide de la bibliothéeque OS de Python. Cela permet de constituer un ensemble

de données prét pour I’apprentissage.
3.8 Extraction des caractéristiques

Une fois les images normalisées et sauvegardées, nous appliquons le descripteur HOG
(Histogram of Oriented Gradients) afin d'extraire les caractéristiques discriminantes
nécessaires a la reconnaissance des signes. Cette méthode repose sur le calcul des orientations
locales des gradients d’intensit¢ dans I’image, ce qui permet de capturer efficacement les
contours, la forme et la structure de la main. Le résultat est un vecteur de caractéristiques
compact, mais trés riche en informations, qui sera utilisé comme entrée pour le modele de
classification. Grace a sa robustesse aux variations d’éclairage et sa capacité a représenter les
formes, HOG constitue un excellent choix pour 1’analyse des signes dans un contexte visuel

complexe.
3.9  Apprentissage

A partir des vecteurs de caractéristiques extraits avec la méthode HOG, nous passons a
I’étape d’apprentissage automatique, qui consiste a entrainer des modeles capables de
reconnaitre automatiquement les signes de la Langue des Signes Algérienne. Pour cette phase,
nous utilisons plusieurs algorithmes de classification supervisée disponibles dans la
bibliothéque Scikit-learn. L’objectif est de construire des modéles performants en s’appuyant
sur les donnees prétraitées, afin de prédire correctement la classe (ou le signe) associée a
chaque image. Chaque modele est entrainé et évalué a 1’aide de métriques standards telles que

la précision, le rappel, le F1-score et la matrice de confusion, afin d’identifier les approches

e
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les plus adaptées a notre systeme. Ces évaluations permettent de comparer les performances et

de sélectionner les solutions les plus efficaces pour la reconnaissance des signes.

2. Travaux connexes
Tableau 1: les travaux connexes
Références | Documents Base de Modeles Résultats Données tests
Données utilisé /apprentissage
[19] La Base -réseaux de -taux de -apprentissage:
Reconnaissance | d’image Neurones Reconnaissance : | 980 images
de la langue des | Mr.Foudil (PCM) 98%. (35 images
signes Algeérienne | Nekaa -réseaux de -taux de Pour chaque
: « La Mise en Neurones Reconnaissance : | lettre)
Place D’un conolutifs 65%. -test : 420
Systeme de (CNN) Images (15
Traduction Images pour
SIGNES/MOTS». Chaque lettre)
[20] Arabic Sign -ArASL -VGG16 - 99.45% -validation :
Language (54,049 -ResNet152 -99.65% 20%
Recognition images pour -test : 80%
through Deep 32 classes)
Neural Networks
Fine-Tuning.
[21] Enhancing Arabic | -ASL-DS-I -CNN - 96.25%
Sign language (5832images)
Interpretation: -ASL-DS-II
Leveraging (54,049 - 95.85 %
Convolutional images)
Neural Networks | -ASL-DS-I1I
and Transfer (7857images) -97.02 %
Learning.
[22] Real-Time Arabic | -créer une -CNN -94.40 %
Sign language base de -LSTM - 82.70%
Recognition données de
Using a Hybrid 20 mots,
Deep learning 4000 Images.
Model
[23] Arabic sign -8400 RGB | - Knn - Taux de
Language Images - Mip Reconnaissance :
Recognition -C4.5 99.5%.
System for - Naive bayes
Alphabets using
Machine learning
Techniques
[24] Image based - ArASL - 6 pretrained | - 99.6 % -Apprentissage
Arabic Sign 54049images | architectures 1 70 %
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Language
Recognition
System using
Transfer deep

learning Models .

(32 classes)

MobileNetV2
-VGG16
-InceptionV3
(2™version
Of Google’s
cnn)
-ResNet50V2
- ResNet152
- Xception

-99.4%

-Teste : 30 %

3.

3.1

Expériences, résultats et analyses :

Base de données

Une base de données est un ensemble structuré d’informations, souvent organisé sous

forme de tables ou de collections, permettant de stocker, gérer et interroger efficacement des

données. Dans le domaine de I’intelligence artificielle et de la vision par ordinateur, les bases

de données sont essentielles pour I'entrainement, la validation et le test des modéles

d'apprentissage automatique.

Dans le cadre de mon projet de reconnaissance des signes algérien, nous avons utilisé la

base de données ArASL 54049 Images, une base spécialement concue pour la reconnaissance

de la langue des signes arabe. Elle contient 54 049 images réparties sur 32 classes,

correspondant aux différentes lettres et signes de I’alphabet arabe en langue des signes. Le

nombre des images est différent dans chaque classe. Chaque image représente une main

réalisant un signe spécifique, capturée sous différentes conditions de luminosité et de

positions, ce qui permet d'entrainer des modeéles robustes a diverses variations visuelles.

(Lien de téléchargement : https://data.mendeley.com/datasets/y7pckrw6z2/1

3.2

321

Les paramétres d’évaluation

Précision (accuracy)

La précision est I'une des métriques les plus importantes utilisées pour évaluer les

algorithmes de classification, en particulier lorsque les classes sont équilibrées. En

apprentissage automatique, la précision fait référence a la proportion d’instances correctement

prédites par rapport au nombre total d’instances dans I’ensemble de test.

Préecision = (TP+TN)/ (FP+FN+TP+TN)
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o TP : Vrais positifs (True Positives)
o TN : Vrais négatifs (True Negatives)
o FP : Faux positifs (False Positives)
o FN : Faux négatifs (False Negatives)

3.22 Rappel (Recall)

Le rappel, également appelé sensibilité ou taux de vrais positifs (TPR), mesure la
capacité du modele a bien classer les cas réellement positifs.

Rappel=TP/ (FN+TP)

o) TP : Vrais positifs (True Positives)
o FN : Faux négatifs (False Negatives)

3.23  F1-Score (moyenne harmonique de la précision et du rappel)

Il est calculé a partir de la précision et du rappel obtenu sur le jeu de test. Le F1-score
peut étre interprété comme la moyenne harmonique entre la précision et le rappel, ou un score

F1 atteint sa meilleure valeur a 1 et sa pire valeur a 0.
F1-Score = 2 x (Precision x Recall)/ (Precision + Recall)
Ou:
Precission =TP/ (FP+TP)

o TP : Vrais positifs (True Positives)
o FP : Faux positifs (False Positives)

3.24  Support

Le support représente le nombre total d’échantillons appartenant a une classe spécifique.
Cette métriqgue ne mesure pas la performance du modéle, mais elle est essentielle pour
interpréter correctement les autres indicateurs comme la precision, le rappel et le F1-score,

surtout dans les cas de classes déséquilibrées.
3.25  Macro — moyenne (Macro average)

La macro-moyenne est une méthode d’évaluation utilisée pour calculer les métriques

globales (précision, rappel, F1-score) dans un probleme de classification multi-classes.

41



Chapitre 3: Un systeme de reconnaissance des signes algérien
Ensemble Learning techniques

3.26  Moyenne pondéree (Weighted average)

La moyenne pondérée est une méthode de calcul des métriques globales (précision,
rappel, F1-score) qui prend en compte le support de chaque classe, c’est-a-dire le nombre

d’échantillons appartenant a chaque catégorie dans le jeu de données.
3.3  Préparation des données

Avant de procéder au prétraitement, nous avons sélectionné 40 % de la base de données
ArASL, ce qui permet de réduire le temps d’exécution tout en conservant un ensemble de
données representatif. La partie des données a ensuite été réparti en 70 % (15133 images)
pour 1’apprentissage, 15 % (3243 images) pour la validation et 15 % (3243) pour le test,
assurant ainsi une bonne geénéralisation du modéle et une évaluation cohérente de ses

performances.

M apprentissage 70%
Dtest 15%
M validation 15%

Figure 24: Schéma de division des données en Test, Validation et Apprentissage

3.4  Reésultats et Analyse

341 K-Nearest Neigbors

Dans cette section, nous appliquons la méthode KNN a une partie de 40 % de la base de

données ARSL. Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats obtenus :
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Classification Report (KNN):

precision recall fl-score support

a8 6.8425 6.9685 6.9811 127
1 8.9474 8.2608 8.9231 80
2 6.8932 6.9288 6.9064 166
3 6.8476 6.8318 8.8396 1a7
4 6.8853 6.9286 6.8626 a8
5 6.9498 6.8942 6.9288 164
<] 8.8125 8.9100 8.8585 le@
7 6.7143 6.9322 ©6.8088 118
8 8.7627 B.8738 8.8145 163
a 6.9464 6.8988 8.9177 119
16 8.7837 8.8608 8.7488 95
11 8.8936 6.9138 6.9832 a2
12 6.8378 6.8280 6.8324 a3
13 8.8519 6.8598 ©8.8558 1a7
14 ©6.8889 6.8247 ©8.8556 a7
15 8.9688 8.8942 8.9300 1le4
16 6.9788 6.8818 6.9238 118
17 8.9498 8.8774 8.9118 166
18 6.9798 6.8899 8.9327 189
19 6.8469 6.8384 6.8426 ele]
28 6.8739 6.9123 6.8927 114
21 6.9853 8.8776 6.8912 a8
22 1.0008 6.8889 6.9412 el
23 8.9626 6.9458 8.9537 189
24 8.7642 8.8468 0.8634 111
25 8.8627 6.8382 6.8462 186
26 8.9326 8.8737 8.9822 95
27 8.9457 6.8131 6.8744 1a7
28 6.9628 6.9268 6.9441 82
29 8.9663 6.8269 6.8912 164
38 1.0008 6.9221 8.9595 77
31 8.9221 8.8659 8.8931 82
accuracy 8.8813 3243
macro avg 6.8989 6.8888 6.8838 3243
weighted avg ©.8885 8.8813 0.8828 3243

Figure 25: Rapport de classification de la méthode KNN.

Les résultats obtenus montrent que la méthode KNN a bien fonctionné pour la
reconnaissance des signes avec une exactitude globale de 88,12%. La majorité des classes a
été correctement identifiée, avec des valeurs élevées de précision et de rappel. En globale,

KNN s’est montré efficace et fiable.
3.42  Support Vector Machine

Dans cette section nous appliquons la méthode SVM a une partie de 40 % de la base de

données ARSL le rapport de classification ci-dessous présente les résultats obtenus :
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Classification Report (SVM):

precision recall fil-score support

e 8.9388 0.9528 ©.9453 127
1 1.66008 8.9625 8.9869 88
2 6.9231 6.9600 6.9412 lee
3 8.9798 8.9865 8.9417 187
4 8.9498 8.949@ 8.9490@ 28
5 6.9883 6.9519 8.9296 164
4] 6.9412 6.9600 8.9585 lee
7 0.8492 8.9868 B8.8770 118
8 8.7768 6.8447 8.8893 1683
el 6.9483 6.9244 8.9362 119
1@ 8.7677 6.8000 8.7835 a5
11 8.871@ 0.8864 8.8757 92
12 8.9271 6.9576 8.9418 93
13 6.8878 8.9533 8.9189 17
14 8.9263 8.9872 8.9167 97
15 6.9518 8.9327 8.9417 164
16 8.9815 8.9636 8.9725 11@
17 8.9515 6.9245 8.9378 166
18 8.9802 8.9883 0.9429 189
19 8.9485 6.9293 8.9388 g9
28 6.9224 8.9386 6.9364 114
21 8.9308 8.9490 ©8.9304 28
22 8.9775% 8.9667 8.9721 28
23 8.9533 8.9358 8.9444 169
24 6.8947 8.9189 8.9867 111
25 8.9697 8.9857 B.9366 186
26 8.9678 8.9263 8.9462 a5
27 6.9314 8.8879 8.9891 17
28 8.8667 8.9512 B.9870 82
29 8.9768 8.9327 8.951@ 164
El: 8.9733 6.9481 8.96685 77
31 6.9494 6.9146 8.9317 82
accuracy 8.9263 3243
macro avg 8.9285 6.9266 8.9271 3243
weighted avg 8.9281 8.9263 B.9268 3243

Figure 26: Rapport de classification de la méthode SVM.

Les résultats de la figure (20) montrent que la méthode SVM a donné de tres bonnes
performances pour la reconnaissance des signes, avec une précision globale de 97,45 %. La
pluspart des classes ont été bien reconnues avec des scores €levés en précision, rappel et F1-

score. Dans I’ensemble, le SVM s’est révélé performant et adapté a la tiche.
3.43 Naive Bayes

Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats de I’application de la

méthode Naive Bayes sur 40 % de la base de données ARSL :
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Classification Report (Maive Bayes):

precision recall fi1-score support

e 8.4783 6.1732 6.2543 127
1 8.1344 8.9125 8.2343 86
2 6.7588 6.3080 6.4286 166
3 8.7368 8.1388 8.2222 167
4 8.3917 8.4796 6.4312 a8
5 8.2736 ©.2788 8.2762 184
4] 6.2386 6.47a6 68.3165 166
7 8.39209 6.8932 8.1587 118
8 6.0008 6.0080 6.6008 163
9 8.3764 8.0840 8.1376 119
1@ 6.1667 6.1474 6.1564 a5
11 8.4902 8.2717 8.3497 92
12 6.2821 6.1183 8.1667 93
13 8.5714 8.08748 8.1322 167
14 8.3333 8.21a65 6.2625 a7
15 B.6364 8.4838 8.4941 164
16 6.6364 8.8636 8.1157 11@
17 8.6875 8.2875 8.3188 186
18 6.4982 6.2294 8.3125 169
19 6.7368 6.1414 8.2373 ele}
28 8.2857 6.2982 6.2918 114
21 8.3778 6.2347 8.2893 a8
22 6.5149 8.5778 6.5445 el
23 8.5781 6.3394 8.4277 169
24 8.5312 6.1532 6.2378 111
25 6.3214 8.2547 6.2842 166
26 8.2333 6.3684 68.2857 a5
27 6.3846 8.18&69 68.2516 1a7
28 6.1111 6.4146 8.1753 82
29 6.4874 8.2115 6.2785 164
3@ 6.1314 8.9351 6.2384 77
31 6.2368 6.3283 8.2755 82
accuracy 6.2689 3243
macro avg 8.4835 6.2844 8.2678 3243
weighted avg 8.4128 8.2689 8.2663 3243

Figure 27 : Rapport de classification de la méthode Naive Bayes.

La figure (21) présente les résultats de Naive Bayes. Ils montrent que la méthode
donnait des performances faibles pour la reconnaissance des signes, avec une exactitude
globale de 26,89 %. La majorité des classes ont été mal reconnues avec des scores faibles de
précision et de rappel. Dans I’ensemble, cette méthode s’est révélée peu efficace pour cette

tache.
3.44  Régression Logistique

Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats de 1’application de

Régression Logistique sur 40 % de la base de données ARSL :
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Classification Report regression :

precision recall fl-score  support

a8 6.8872 6.9201 6.9a77 127
1 8.9259 8.9375 6.9317 806
2 6.8687 8.8600 6.8643 18@
3 8.8958 8.8837 6.8473 187
4 6.8960 6.9682 6.8996 a8
5 6.8972 6.9231 6.9166 184
G 6.9216 8.94606 6.9387 18@
7 8.8319 6.8398 ©.8354 118
8 8.7281 8.8858 8.7658 1683
9 8.96608 8.9876 8.9838 119
16 8.7475 8.7789 8.7629 95
11 8.9859 8.8378 8.8781 92
12 6.8668 8.9832 8.8842 93
13 8.8545 8.8785 g.8664 1e7
14 ©6.8485 8.8660 8.8571 a7
15 6.9268 8.8042 6.9873 184
16 8.9266 6.9182 6.9224 11@
17 6.9848 8.8962 68.9885 186
18 6.9166 8.8349 6.8788 189
19 6.8824 6.9691 ©8.8955 fele]
28 8.8879 8.9835 8.8957 114
21 8.9286 B8.9286 8.9286 a8
22 8.9341 8.9444 8.9392 98
23 8.9266 8.9266 8.9266 189
24 8.8455 8.8378 8.8416 111
25 6.8764 6.8868 8.8785 186
26 8.9659 8.8947 g.929@ 95
27 6.9368 6.8318 6.8812 187
28 8.8736 8.9268 6.8994 82
29 8.9327 8.9327 8.9327 184
38 8.9351 8.9351 8.9351 77
31 6.8962 6.8062 6.8982 82
accuracy ©6.8868 3243
macro avg ©.8888 6.8878 ©.8878 3243
weighted avg 8.8881 B.8868 8.8870 3243

Figure 28 : Rapport de classification de la régression logistique.

Les résultats dans la figure (22) montrent que la méthode de régression a donné de
bonnes performances pour la reconnaissance des signes, avec une précision globale de 88,70
%. La majorité des classes a été bien identifiée avec des scores équilibrés en précision, rappel

et F1-score.Globalement, cette méthode s’est montrée stable et efficace pour la tache.
3.45 Arbre De Décision

Dans cette section nous appliquons les Arbres De Décision a une partie de 40 % de la

base de données ARSL le rapport de classification ci-dessous présente les résultats obtenus :
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Classitfication Report (Arbres de Deécision):

precision recall fil-score  support

a 6.5954 8.6142 6.6047 127
1 6.5342 8.4875 6.5898 80
2 6.4583 8.4460 6.44008 186
3 6.4826 8.3832 8.3923 187
4 6.5488 8.4592 6.50600 a8
El 8.5146 68.5896 8.5121 led
] 8.4636 8.51ee 8.4857 lee
7 8.5841 8.5254 8.5145 118
8 @.3366 8.33e1 8.3333 1e3
9 @8.5398 8.5126 @.5259 119
1e e.4891 8.3789 8.3934 95
11 8.5375 8.4674 6.50600 92
12 6.4348 8.4381 6.4324 a3
13 6.5849 8.4860 8.4952 187
14 6.4857 9.4433 6.4236 a7
15 6.6238 9.6658 6.6146 184
16 8.5789 8.6660 8.5803 118
17 6.4386 8.56600 6.4676 186
12 e.57e1 68.5596 8.5648 1eo
19 e8.4288 8.4242 8.4221 Qg
28 8.4174 8.4211 8.4192 114
21 8.4274 8.54@88 @8.4775 98
22 e.6287 6.6eae e8.6182 e
23 @8.5351 8.5596 8.5471 189
24 @.5222 8.4224 @.4677 111
25 68.4667 8.4623 6.4645 186
26 8.5856 8.4737 6.48091 a5
27 8.3223 8.3645 6.3421 187
28 6.4362 8.4512 6.4465 82
29 8.5312 8.4064 6.5166 184
38 6.4941 8.5455 8.5185 77
31 6.4118 8.4268 6.4192 82
accuracy ©8.4835 3243
macro avg 08.4845 8.4821 8.4824 3243
weighted avg 8.4860 B.4835 8.4838 3243

Figure 29 : Rapport de classification des arbres de décision.

Les performances obtenues avec la méthode des arbres de décision sont moyennes, avec
un taux de précision global de 48,35 %. Bien que certaines classes soient relativement bien
identifiées, les scores de précision, de rappel et de F1-score restent globalement limités. Cette
approche montre ainsi des résultats mitigés et semble moins adaptée a la reconnaissance des

signes dans ce contexte.
346 Random Forest

Dans cette section, nous appliquons la méthode Random Forest a une partie de 40 % de
la base de données ARSL. Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats

obtenus :
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Classification Report (Random Forest):

precision recall fi1-score support

a8 8.8759 G.9449 6.9891 127
1 8.9586 B8.9625 8.9565 88
2 6.9486 G.9580 6.9453 1ee
3 8.9865 B.9865 8.9865 187
4 6.9188 6.9286 6.9192 98
5 8.8052 B8.9838 8.8095 164
4] 6.9408 6.9466 6.9488 1ee
7 8.7978 ©.8083 0.8446 118
8 6.8608 G.8350 6.8473 1683
9 8.9318 B.9876 8.9191 119
1@ 6.8821 8.8185 6.8863 a5
11 8.9808 0.8864 8.8%01 92
12 8.9877 G.8602 6.9195 93
13 6.84a87 @.8879 6.8636 17
14 8.9551 8.8763 6.9148 a7
15 6.8818 8.9327 6.9865 164
16 6.9533 6.9273 6.9481 11@
17 6.9865 8.9151 6.9188 166
18 6.9266 8.9266 8.9266 169
19 6.9663 @.8687 6.9149 el=}
28 6.9298 6.9298 6.9298 114
21 6.8614 G.8878 6.8744 98
22 6.9843 6.9444 6.9239 el
23 6.8878 6.9358 6.9187 169
24 6.86089 @.8919 8.8761 111
25 @.8857 @.8774 6.8815 166
26 6.9184 6.9474 8.9326 a5
27 6.8911 6.8411 6.8654 17
28 8.9437 6.8171 8.8758 82
29 6.9216 G.9838 6.91286 164
38 6.9459 8.9891 6.9272 77
31 6.9148 6.9146 6.9148 82
accuracy 6.9826 3243
macro avg 8.9860 @.9e2e 8.9833 3243
weighted avg g.9842 8.9826 e.9e827 3243

Figure 30 : Rapport de classification de la méthode Random Forest.

Les résultats obtenus dans la figure (24) avec la méthode Random Forest sont trés
satisfaisants, avec une exactitude globale de 90,3 %. La majorité des classes sont bien
reconnues, affichant des scores élevés en précision, rappel et F1-score. Cela montre que cette
méthode est a la fois robuste et efficace pour la tache de reconnaissance des signes.

3.47 Voting Soft

Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats de 1’application de Voting
Soft sur 40 % de la base de données ARSL :
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Classification Report (Voting Classifier):

precision recall fl-score support

e 08.9173 ©.9686 8.9385 127
1 1.0860 8.9560 6.9744 86
2 6.9118 8.9360 6.9288 166
3 0.9381 ©.8585 0.8922 167
4 8.9293 8.9388 6.9348 a8
5 8.9151 8.9327 6.9238 164
6 0.9592 ©.9480 8.9495 166
7 8.8537 @.8808 6.8714 118
a8 8.7845 8.8835 6.8311 163
9 08.9412 ©8.9412 8.9412 119
1@ 6.80600 8.8421 6.8285 a5
11 6.9a11 8.8913 6.8962 92
12 0.8866 ©.9247 8.9853 93
13 8.8739 8.9865 6.8899 1a7
14 6.9222 @.8557 8.8877 a7
15 0.9694 ©8.9135 8.9486 164
16 8.9636 8.9455 6.9541 11@
17 6.9516 8.9151 8.9327 166
18 8.9515 ©.8991 8.9245 189
19 6.9%a16 8.9192 6.9188 ele}
28 8.9a76 8.9474 6.9278 114
21 0.9293 ©.9388 8.9340 98
22 8.9362 8.9778 8.9565 el
23 8.9439 8.9266 8.9352 169
24 0.8839 ©.8919 8.8879 111
25 8.87560 8.9245 6.8991 166
26 8.9676 8.9263 6.9462 a5
27 08.9787 ©.8598 8.9154 167
28 8.8966 8.9512 8.9231 82
29 8.9423 8.9423 6.9423 164
38 0.9865 ©.9481 8.9669 77
31 8.92568 8.9824 8.9136 82
accuracy 8.9174 3243
macro avg 6.92681 8.9177 6.9183 3243
weighted avg 6.9192 8.9174 8.9177 3243

Figure 31 : Rapport de classification de Voting Soft.

Le Voting Soft a obtenu d’excellents résultats avec une précision globale de 91,74 %.
La combinaison des prédictions a permis une meilleure stabilité, avec des performances

¢levées sur presque toutes les classes. Cette approche s’est révélée efficace et robuste.

3.48 Voting Hard

Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats de 1’application de la
méthode Voting Hard sur 40 % de la base de données ARSL :
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Classification Report (Voting Classifier):

precision recall fil-score support

a8 8.8786 8.9685 6.9213 127
1 8.9383 8.9580 6.9441 88
2 0.8818 @.976e ©8.9238 160
3 6.9314 @.8879 6.9891 1a7
4 6.8468 8.9592 8.8995 a8
5 8.9680 @.9519 8.9252 184
4] 8.9151 @.97ee6 6.9417 1@
7 B.7918 @.8083 8.8413 118
8 8.7227 @.8350 8.7748 163
el 8.9478 8.9166 8.9316 119
16 B8.7624 @.8185 8.7857 95
11 8.9285 @.8884 6.90806 92
12 8.8969 @.9355 6.9158 93
13 6.8767 @.9439 6.9858 1a7
14 6.9341 @.8763 6.9843 a7
15 8.9796 @8.9231 8.9585 164
16 8.9966 8.9545 6.9722 11@
17 8.9596 8.8962 6.9268 166
18 8.9796 @.88a87 8.9275 189
19 8.9583 8.9283 8.9436 g9
28 B8.9386 @8.9386 8.9386 114
21 8.9485 8.9388 8.9436 a8
22 6.9882 8.9333 6.9680 a8
23 08.9717 @8.9458 8.9581 189
24 8.9883 @.8919 6.90806 111
25 6.9766 8.9151 6.9417 166
26 1.6060 8.9158 6.9566 =
27 8.9785 @.8585 6.9186 1a7
28 8.9870 @.9512 8.9286 82
29 6.9798 8.9327 8.9557 164
38 8.9736 8.9351 8.9536 77
31 8.9733 @.8982 8.9299 82
accuracy 8.9188 3243
macro avg 6.9232 8.9186 6.9194 3243
weighted avg 8.9222 8.9188 .9189 3243

Figure 32:Rapport de classification de Voting Hard.
Le Voting Hard affiche une précision globale de 91,80 %, avec une bonne cohérence sur
I’ensemble des classes. Cette méthode démontre une bonne capacité de généralisation.

3.49 Bagging (Arbre de décision)

Dans cette section nous appliquons Bagging (Arbres De Décision) a une partie de 40 %
de la base de données ARSL le rapport de classification ci-dessous présente les résultats
obtenus :
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Classification Report (Bagging Decision Tree):

precision recall fil-score support

e 8.8462 8.9528 @.80963 127
1 6.9125 8.9125 8.9125 80
2 8.8835 6.9186 @.8966 lee
3 6.9188 68.8585 @.8792 187
4 8.9348 8.8776 @.9@853 98
5 6.9088 6.8654 @.8824 184
5] 6.9488 6.94006 8.94606 lee
7 8.7836 ©.8898 @8.8333 118
8 8.8936 8.8155 @.8528 183
a 6.8879 68.8655 @.8766 119
1@ 6.7871 8.7368 a.7216 a5
11 8.8778 8.8587 @8.8681 92
12 6.9195 6.8602 @.88809 a3
13 8.7876 6.8318 @.8a91 187
14 8.9425 8.8454 @8.8013 97
15 8.8909 8.9423 @.9159 184
16 8.9352 6.9182 8.9266 11@
17 6.8784 ©6.8868 @.8785 1686
18 8.26874 8.8091 @.9832 189
19 6.8866 6.8687 a.8776 ele}
28 6.8761 6.8684 @.8722 114
21 8.7589 B.8673 @.8805 28
22 8.92822 8.9222 @.9121 28
23 6.8860 6.9266 8.9a58 169
24 6.8716 ©8.8559 8.8636 111
25 0.7826 8.8491 @.8145 186
26 6.8998 8.9368 8.9175 a5
27 6.8842 6.7850 8.8317 187
28 8.9552 8.7865 @.85091 82
29 8.90848 8.9135 @.9a91 184
38 8.9589 6.9891 8.9333 77
31 6.8875 68.8659 @.8765 82
accuracy 8.876@ 3243
macro avg 6.8887 8.8752 @.8769 3243
weighted avg ©.8788 8.876@ @.8763 3243

Figure 33: Rapport de classification de Bagging (Arbre de décision).

La figure (28) présente les résultats du modéle Bagging avec des arbres de décision, qui
affiche une accuracy de 87,60 % et une macro F-1score de 87,69 %. Ces résultats montrent
que le Bagging permet une amélioration de la robustesse et de la stabilité des prédictions
grace a I’agrégation de plusieurs arbres, avec une performance globalement équilibrée sur les

différentes classes.
3.410 Boosting
e XGbhoost

Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats de I’application de XGboost
sur 40 % de la base de donnees ARSL :
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Classification Report (XG boost):

precision recall fil-score support

a8 8.8571 6.8584 6.8538 127
1 6.8587 8.7125 8.7755 80
2 6.8614 6.8708 68.8657 1l@e
3 8.8137 8.7757 6.7943 187
4 8.7508 8.7653 8.7576 98
5 6.8381 6.8462 6.8421 184
4] 6.8381 6.8800 68.8585 1l@e
7 8.7885 8.8136 8.7967 118
8 8.7178 8.7379 8.7273 183
el 6.8145 6.8487 6.8313 119
16 6.7188 6.7263 8.7225 a5
11 8.78186 8.7391 8.7598 a2
12 6.75688 6.7419 6.7459 a3
13 8.7798 6.7944 6.78708 187
14 8.7629 8.7629 8.7629 97
15 6.8469 6.7981 6.8218 184
16 6.8224 6.8000 6.8111 11@
17 8.8365 0.8208 8.8286 186
18 6.8462 6.8873 8.8263 189
19 8.7895 8.7576 8.7732 ele]
208 6.8285 6.8421 6.8312 114
21 6.86861 6.8061 6.8661 a8
22 6.8864 6.9008 6.8961 el
23 6.8455 8.8532 6.8493 189
24 6.76880 6.7287 6.7143 111
25 8.7373 6.8288 8.7768 186
26 6.75688 6.8842 8.8116 a5
27 8.8265 8.7578 8.7982 187
28 6.8784 8.7927 6.8333 82
29 8.8119 6.7885 6.8660 184
30 8.8181 8.8312 8.8285 77
31 8.8313 8.8415 6.8364 82
accuracy 8.8836 3243
macro avg 6.86851 6.8027 6.86832 3243
weighted avg 6.8648 6.8836 6.8635 3243

Figure 34: Rapport de classification de XGboost.
Le modéle XGboost affiche de bonnes performances globales avec une accuracy de
80,56 % et un F1-score pondéré de 80,75 %. Il gere bien la majorité des classes, notamment

les classes 2,6 et 19.
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e Boosting personnalisé

Classification Report (SVM):

precision recall fl-score  support

a8 6.93806 8.9528 8.9453 127
1 1.66606 8.9625 6.9889 80
2 6.9231 6.96606 6.9412 166
3 8.9798 68.9865 6.9417 1a7
4 6.9496 6.9496 6.9498 a8
5 6.96883 6.9519 8.9296 164
4] 6.9412 6.96606 6.9585 166
7 6.8492 6.96868 6.8778 118
8 8.7768 6.8447 6.8893 183
el 6.9483 6.9244 8.9362 119
16 8.7677 0.8600 8.7835 95
11 6.8716 6.8864 8.8757 a2
12 8.9271 8.9578 6.9418 a3
13 6.8870 8.9533 8.9189 1a7
14 8.9263 6.96872 8.9167 a7
15 6.95168 8.9327 6.9417 164
16 6.9815 8.9636 8.9725 118
17 6.9515 6.9245 8.9378 186
18 6.9862 6.96883 6.9429 189
19 6.9485 6.9293 6.9388 ele]
208 6.9224 8.9386 6.9384 114
21 6.93606 6.9496 6.9394 a8
22 8.9775 8.9667 8.9721 el
23 8.9533 6.9358 6.9444 189
24 6.8947 8.9189 6.9867 111
25 8.9697 6.9857 8.9366 186
26 8.9676 8.9263 6.9462 a5
27 6.9314 8.8879 6.9891 1a7
28 68.8667 8.9512 6.9a878 82
29 8.9780 8.9327 8.9518@ 1le4
38 8.9733 6.9481 68.9685 77
31 6.9494 6.9146 8.9317 82
accuracy 8.9263 3243
macro avg 8.9285 8.9266 8.9271 3243
weighted avg 6.9281 6.9263 6.9268 3243

Figure 35: Rapport de classification de boosting SVM.

La figure (34) présente les résultats obtenus en personnalisant le Boosting avec le
classifieur SVM, atteignant une accuracy de 92,63 % et une macro F1-score de 92,71 %. Ces
performances témoignent de ’efficacité du Boosting pour renforcer la capacit¢ du SVM a
corriger les erreurs des modeles faibles, en produisant des prédictions précises, cohérentes et

bien équilibrées sur I’ensemble des classes.
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### KNN sur les erreurs du SVM ###

precision recall fl-score  support

a8 6.2222 8.6667 6.3333 4]
1 6.0008 6.6660 6.6660 3
2 6.166806 6.2560 8.1429 4
3 6.1667 6.1666 6.1256 1@
4 6.1258 6.2660 8.1538 5
5 6.0008 6.6660 6.6660 5
6 8.1258 6.25608 8.1667 4
7 6.2414 6.6364 6.3560 11
8 6.2588 8.3125 8.2778 16
el 6.3333 6.1111 8.1667 el
16 8.2963 8.4211 8.3478 19
11 6.5008 68.5455 8.5217 11
12 6.0008 6.6660 6.6660 4
13 6.2588 6.4660 6.3877 5
14 6.2588 6.2222 6.2353 el
15 1.6008 6.1429 6.2560 7
16 6.0008 6.6660 6.6660 4
17 68.6667 6.2560 8.3636 8
18 6.7588 6.3660 6.4286 1@
19 6.0008 6.6660 6.6660 7
28 6.2588 68.2857 68.2667 7
21 6.0008 6.6660 6.6660 5
22 6.0008 6.6660 6.6660 3
23 6.6258 6.7143 8.6667 7
24 6.8714 6.1111 6.8870 el
25 68.2857 6.2660 6.2353 1@
26 6.7588 6.4286 68.5455 7
27 6.8000 6.3333 6.4766 12
28 6.5008 6.5660 6.5660 4
29 6.0008 6.6660 6.6660 7
38 6.0008 6.6660 6.6660 4
31 6.1667 6.1429 8.1538 7
accuracy 8.27208 239
macro avg 8.2727 6.2351 6.2218 239
weighted avg 6.3192 6.27206 6.26683 239

Figure 36: Rapport de classification de la méthode KNN sur les erreurs de SVM.

La figure (35) montre les résultats de classification obtenus par la méthode KNN
appliquée uniquement sur les erreurs de SVM, avec une accuracy trés faible de 27,28 % et
une macro F1-score de 22,18 %. Ces résultats traduisent une performance globale tres faible,

indiquant que le modele n’a pas réussi a bien classer les exemples mal prédits initialement par

le SVM.
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### Prédiction combinée (SVM + KNN) #i##

precision recall fl-score  support

a8 6.8993 6.9843 6.9398 127
1 8.9625 8.9625 8.9625 80
2 6.9151 6.97606 6.9417 166
3 6.9515 6.9159 6.9333 1a7
4 6.9387 6.9592 6.9447 a8
5 6.99606 6.9519 8.9786 164
4] 8.9327 6.97606 6.9518 166
7 6.8382 8.9661 8.8976 118
8 6.8598 6.8932 8.8762 183
el 6.9823 6.9328 8.9569 119
16 68.8155 6.8842 68.8485 a5
11 8.9355 6.9457 6.9485 a2
12 8.9271 8.9578 6.9418 a3
13 6.9455 8.97208 8.9585 1a7
14 8.9375 6.9278 8.9326 a7
15 1.66606 6.9423 6.9783 164
16 1.66606 8.9636 8.9815 118
17 6.9961 6.9434 8.9662 186
18 6.9963 6.9358 8.9623 189
19 8.9684 6.9293 6.9485 ele]
208 6.9478 8.9561 6.9528 114
21 6.9688 6.9496 8.9588 a8
22 1.66606 8.9667 6.9831 el
23 8.9727 8.9817 8.9772 189
24 8.8879 8.9279 8.9875 111
25 6.9515 6.9245 8.9378 186
26 6.9891 8.9579 8.9733 a5
27 6.99606 8.9252 B8.9565 1a7
28 8.9756 8.9756 8.9756 82
29 6.9898 8.9327 6.9664 164
38 1.eee8 8.9481 8.9733 77
31 8.9383 8.9268 8.9325 82
accuracy 6.9463 3243
macro avg 8.9495 6.9462 6.9473 3243
weighted avg 6.9486 6.9463 6.9468 3243

Figure 37:Rapport de classification de la combinaison de la méthode KNN et SVM.

La figure (36) illustre les résultats de classification obtenus par la combinaison des
méthodes SVM et KNN. Cette approche combinée affiche une tres bonne performance avec
une accuracy de 94,63 %, une macro F1-score de 94,27 % et une weighted F1-score de 94,68
%. Ces résultats témoignent d’une complémentarit¢ efficace entre les deux modeles,

permettant une amélioration notable des prédictions sur I’ensemble des classes.
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### Régression Logistique sur les erreurs du KNM ###

precision recall fl-score  support

a8 6.6008 6.6660 6.6008 2
1 6.e6ee ©.eo0e0 ©.ecee 3
2 6.6008 6.6660 6.6008 3
3 6.6008 6.6660 6.6008 el
4 6.6008 6.6660 6.6008 4
5 6.6008 6.6660 6.6008 5
4] 6.6008 6.6660 6.6008 3
7 6.6008 6.6660 6.6008 4
8 6.6008 6.6660 6.6008 11
el 8.3333 6.1256 6.1818 8
16 6.8667 6.8969 6.8769 11
11 6.8680 6.86006 6.8080 5
12 6.6008 6.6660 6.6008 4
13 6.6008 6.6660 6.6008 3
14 o.eee0 ©.0000 ©.eceo 7
15 6.6008 6.6660 6.6008 4]
16 6.6008 6.6660 6.6008 4
17 6.2008 8.1667 6.1818 4]
18 6.6008 6.6660 6.6008 7
19 6.1258 6.1429 6.1333 7
208 6.1088 6.2660 6.1333 5
21 6.6008 6.6660 6.6008 5
22 6.1429 6.3333 6.2088 3
23 6.6008 6.6660 6.6008 2
24 8.1429 8.1256 8.1333 8
25 6.2588 6.1256 8.1667 8
26 6.6008 6.6660 6.6008 4
27 ©.eee0 ©.eo000 ©.eceo 8
28 6.6008 6.6660 6.6008 2
29 8.3333 6.1429 6.2088 7
38 8.3333 6.2560 68.2857 4
31 8.2857 6.3333 8.3877 4]
accuracy 6.8698 174
macro avg 6.8723 6.8636 6.8625 174
weighted avg 6.68858 6.8696 6.8712 174

Figure 38:Rapport de classification de Régression logistique sur les erreurs du
KNN.

La figure (37) présente les résultats de la régression logistique appliquée aux erreurs du
KNN. Les performances globales sont faibles. Ces résultats traduisent une capacité tres

limitée de ce modeéle a corriger les erreurs produites par KNN dans ce contexte.
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### Résultats SVM + KNN + Régression Logistique ###

precision recall fl-score  support

a8 8.9398 6.9843 8.9615 127
1 1.6688 8.9625 8.9869 80
2 B.9684 B.9700 B.9652 168
3 8.9515 6.9159 8.9333 1a7
4 8.9387 6.9592 8.9447 a8
5 8.9786 6.9519 8.9612 164
4] 8.9798 6.97606 8.9749 166
7 8.9421 8.9661 8.9548 118
8 8.8932 6.8932 8.8932 183
el 8.9825 6.9412 8.9614 119
16 B8.8586 6.8947 8.8763 a5
11 8.9667 6.9457 8.9568 a2
12 8.9175 8.9578 8.9368 a3
13 68.8966 8.97208 8.9327 1a7
14 8.9783 6.9278 8.9524 a7
15 8.9783 6.9423 8.9561 164
16 8.9558 8.9636 8.9593 118
17 8.9619 8.9528 8.9573 186
18 6.9444 6.9358 8.9481 189
19 6.9388 6.9394 8.9347 ele]
208 6.9244 8.9649 8.9442 114
21 6.9498 6.9496 8.9498 a8
22 8.9362 8.9778 B8.9565 el
23 8.9817 8.9817 8.9817 189
24 ©8.9455 8.9369 6.9412 111
25 8.9786 6.9346 8.9519 186
26 8.9785 8.9579 8.9681 a5
27 8.9882 8.9252 8.9519 1a7
28 8.9412 8.9756 8.9581 82
29 6.9888 6.9423 8.9668 164
38 8.9737 6.9616 8.9673 77
31 8.9398 8.9512 ©8.9455 82
accuracy 8.9588 3243
macro avg 8.9589 6.95681 8.9583 3243
weighted avg 8.9588 8.9588 8.9582 3243

Figure 39:Rapport de classification de la combinaison des méthodes SVM, KNN et
régression logistique.

La figure (38) montre les performances de la combinaison SVM, KNN et régression
logistique, la combinaison apporte une amélioration significative par rapport aux modeles pris
individuellement ou combinées deux a deux. Elle permet une meilleure correction des erreurs

et une stabilité sur toutes les classes.
3.411 Stacking LR

Le rapport de classification ci-dessous présente les résultats de 1’application de Stacking
LR sur 40 % de la base de données ARSL :
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Classification Report (Stacking LR Classifier):

precision recall fl-score  support

e 8.9453 8.9528 8.9498 127
1 8.9625 8.9625 8.9625 86
2 8.93a87 8.94e8 8.9353 1ee
3 8.9585 8.8972 8.9231 1e7
4 B.8846 ©.9388 8.9189 o8
5 8.97@3 8.9423 8.9561 184
6 8.9694 8.95e8 8.9596 1ee
7 0.8438 8.9153 8.878@ 118
8 8.8333 8.8738 8.8531 183
9 8.9274 8.9664 8.9465 119
1e 8.8283 8.8632 6.8454 g5
11 8.9753 8.8587 8.9133 92
12 8.9832 8.9832 8.9832 93
13 8.9259 8.9346 8.9382 1e7
14 8.9362 8.9872 8.9215 a7
15 8.9800 8.9423 8.9608 184
16 8.9722 8.9545 8.9633 11e
17 @.951@ 8.9151 8.9327 186
18 8.9245 8.8001 8.9116 189
19 8.8679 8.9293 8.8976 a9
28 ©8.9554 8.9386 8.9469 114
21 8.9118 8.949e 8.93ee 98
22 8.8614 8.9667 8.911@ 28
23 8.9541 8.9541 8.9541 189
24 8.9167 8.8919 8.9841 111
25 8.8091 8.9245 8.9116 186
26 8.9579 8.9579 8.9579 a5
27 8.9588 8.8692 8.9118 1e7
28 6.8864 8.9512 8.9176 82
29 8.96088 8.9423 8.9515 184
38 8.9861 8.9221 8.953@ 77
31 8.9487 8.9824 8.925@ 82
accuracy 8.9257 3243
macro avg 8.9275 8.9255 8.9259 3243
weighted avg 8.9274 @.9257 8.9268 3243

Figure 40:Rapport de classification de Stacking LR.

La figure (27) montre que le modéle Stacking LR présente de trés bonnes
performances, avec une accuracy de 92,57 % et une macro F1-score de 92,57 %. Cela indique
que la combinaison des prédictions de plusieurs modeles via une régression logistique permet
d’obtenir des résultats précis et équilibrés, avec une bonne cohérence sur I’ensemble de la

classe.

4, Description de I’application

Notre application est trés simple et facile a utiliser, ce qui la rend accessible a tous les
utilisateurs, méme sans connaissances techniques. L’interface graphique, illustrée dans la
figure (34), représente les différentes étapes a suivre pour atteindre 1’objectif de

reconnaissance de la langue des signes algériens.
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® 5,L] - Reconnaissance de la Langue des Signes Arabe

- X

Aucune image. La lettre reconnue

s el e

Université 20 Aout 1955 Skikda | Etudiante : [Abir Meniker | Kenza Bouteldja ] | Année : 2024/2025

Figure 41: I'interface principale de notre application.

L’utilisateur peut soit importer une image a partir de son appareil, soit activer la caméra
pour capturer un signe en temps réel. Une fois 1’image chargée ou capturée, il suffit d’appuyer
sur le bouton « Lire la lettre » pour que 1’application affiche instantanément la lettre arabe
correspondante. Cette interface claire et intuitive guide 1’utilisateur tout au long du processus,
depuis I’acquisition de I’image jusqu’a 1’obtention du résultat final.

® 5L - Reconnaissance de la Langue des Signes Arabe

Capturer 'image Lire la lettre

Université 20 Aout 1955 Skikda | Etudiante : [Abir Meniker | Kenza Bouteldja ] | Année : 2024/2025

Figure 42: I'interface de notre application lorsque utilise la camera.
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f® 5,Li] - Reconnaissance de la Langue des Signes Arabe - X

Capturer limage Lire la lettre
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Figure 43: I'interface de notre application lorsque le chargement d'image.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la mise en ceuvre compléte d’un systeme de
reconnaissance automatique de la langue des signes algérienne (LSA) a partir d’images, en
combinant des techniques de traitement d’image, d’extraction de caractéristiques et

d’apprentissage automatique.

La phase d’apprentissage a ét¢ menée en testant plusieurs modeles de classification,
allant des algorithmes classiques (KNN, SVM, Naive Bayes...) aux approches avancées
d’ensemble learning (Bagging, Boosting, Stacking). Les résultats obtenus ont démontré des
performances élevées en termes de précision, en particulier avec les techniques d’ensemble
learning, confirmant ainsi leur robustesse et leur capacité a améliorer la reconnaissance des

signes en situation réelle.

Ce systeme offre donc une base solide pour le développement de solutions pratiques
facilitant 1’intégration des personnes sourdes dans la société, notamment a travers des
applications mobiles ou web. Toutefois, des perspectives d’amélioration restent possibles,
notamment en explorant des architectures de deep learning plus avancées (CNN,
Transformers ), et en intégrant la reconnaissance des séquences gestuelles pour traiter des

phrases complétes plutdt que des signes isolés.
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Dans un monde de plus en plus tourné vers linclusion et la technologie, la
reconnaissance automatique de la langue des signes représente un enjeu majeur pour faciliter
la communication entre les personnes sourdes et entendantes. Ce mémoire s’est inscrit dans
cette dynamique en proposant une approche intelligente et innovante pour la reconnaissance
des signes de la langue des signes algérienne (LSA), En se basant sur les avancées récentes de

I’intelligence artificielle, et plus particuliérement sur les techniques d’ensemble learning.

Suite a l'introduction des particularités linguistiques et sociales de la LSA, nous avons
étudié les principes théoriques derriere la reconnaissance des formes et les méthodes
d'apprentissage automatique, en soulignant leur importance pour le traitement visuel des
gestes. Ces éléments ont permis de construire un systéme complet combinant prétraitement
d’images, extraction de caractéristiques via HOG et classification supervisée a 1’aide de
plusieurs algorithmes, dont Bagging, Boosting et Stacking. Les expérimentations menées sur
la base ArASL ont démontré des performances exceptionnelles, confirmant la solidité de la

stratégie choisie.

Les conclusions de cette recherche pourraient mener a la création d'applications
pratiques et faciles d'acces, comme des outils de traduction en direct intégrés dans des
appareils mobiles ou en ligne, favorisant ainsi une meilleure accessibilité pour les personnes

sourdes en Algérie.

Cependant, ce travail n’est qu’un point de départ. Plusieurs perspectives d’amélioration
peuvent étre envisagées : l'intégration de modeéles de deep learning plus avancés, la
reconnaissance des séquences de gestes pour interpréter des phrases complétes, ou encore
I’enrichissement du systéme par des données vidéo et des expressions faciales plus
complexes. Ces approches pourraient contribuer a mettre au point des systemes encore plus
efficaces, aptes a s'ajuster aux nuances de la langue des signes dans des environnements réels

et en mouvement.

De ce fait, cette recherche s‘aligne parfaitement avec l'objectif d'une intelligence
artificielle dédiée a [Ilinclusion sociale et souligne le potentiel des technologies

contemporaines pour répondre aux exigences spécifiques des communautés marginalisées.
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Introduction

Dans cette annexe, nous avons commencé par présenter les outils d'implémentation
utilisés dans notre recherche. Aprés, nous avons détaillé les différentes phases d'élaboration
de notre systéme de reconnaissance de la langue des signes algérienne.

1. Outils matériels

2. Langage python

Python est un langage de programmation dynamique, ce qui signifie que le type des
variables peut étre modifi¢ automatiquement lors de 1’exécution. Il s’agit d’un langage
interprété, open source, qui permettent aux développeurs de se concentrer sur la logique de
I’algorithme plutét que sur les détails techniques de 1’implémentation. Cette simplicité

d’utilisation offre un gain de temps considérable par rapport aux langages compilés.

Tres apprécié dans le monde informatique, Python est aujourd’hui I’un des langages les
plus utilisés, aussi bien pour les projets simples que pour des systemes complexes. Il est
largement adopté dans des domaines variés tels que le développement web, 1’analyse de
données, I’intelligence artificielle, les réseaux de neurones, le calcul scientifique, ou encore la

vision par ordinateur.

En plus de sa lisibilité, Python offre un systeme de commentaires pratique pour
documenter les fonctions, en précisant les parametres attendus ainsi que les valeurs de retour.
Grace a sa large communauté et a 1’abondance de bibliothéques disponibles, Python est

devenu un outil incontournable pour la mise en ceuvre de solutions innovantes et performantes
3. Bibliothéques utilisées

Dans le cadre de notre travail, nous avons utilisé plusieurs bibliothéques spécialisées
pour I'implémentation de notre systéme de reconnaissance de la langue des signes algérienne.
Ces bibliothéques ont été essentielles a différentes étapes du projet, notamment pour la
collecte et le traitement des données, le développement des modeéles de classification, ainsi

que I’évaluation des performances obtenues.

Elles nous ont permis de manipuler efficacement les images et les caractéristiques
extraites des gestes, d’entrainer des modeles d’apprentissage automatique, et de comparer

leurs résultats a travers divers indicateurs de performance. En combinant la puissance de ces
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outils avec des algorithmes de classification adaptés, nous avons pu concevoir un systéeme
capable de reconnaitre avec précision un ensemble de signes issus de la langue des signes

algérienne.

L’intégration de différentes approches d’apprentissage automatique nous a également
permis d’améliorer la robustesse et la fiabilité du systeme final, en tirant parti des avantages

offerts par chaque méthode.
3.1 Bibliothéques standards de python

3.11 OS (Operation system / Systéme d’exploitation)

Cette bibliothéque permet d’interagir avec le systéme d’exploitation, notamment pour

manipuler les chemins de fichiers, créer des dossiers, ou parcourir des répertoires.

3.12  UUID (Universally Unique Identifier / identifiant unique universel)

Cette bibliothéque permet de génerer des identifiants uniques (UUID), particuliérement

utiles pour nommer automatiquement des fichiers ou des objets de maniére non ambigué.
3.2  Bibliothéques de traitement et da manipulation d’image

321 OpenCV (CV2)

Est une bibliothéque open source trés puissante pour le traitement d’image et de vidéo.
Elle permet des opérations telles que le redimensionnement, la conversion de couleurs, la
détection de contours, et bien d’autres encore. Elle est essentielle pour la préparation des

données visuelles.

import cw2

3.22 TensorFlow Keras — ImageDataGenerator

Cette classe permet d’augmenter artificiellement les données d’entrainement (data
augmentation) en appliquant des transformations aléatoires aux images (rotation, zoom,

déplacement, etc.), ce qui améliore la robustesse des modeles d’apprentissage profond.

m tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
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3.23  Scikit-image (skimage.feature)

Cette bibliothéque est dédi¢e au traitement d’image scientifique. Elle a été utilisée pour
extraire des descripteurs visuels, notamment les Histogrammes de Gradients Orientés (HOG),

qui permettent de caractériser les formes présentes dans les images.

3.3 Bibliotheques de Manipulation et traitement de données

numériques

3.61 Numpy

Bibliotheque fondamentale pour le calcul scientifique en Python. Elle permet la
manipulation efficace de tableaux multidimensionnels et offre une large gamme de fonctions
mathématiques. Elle est couramment utilisée pour préparer et traiter les données avant leur

passage dans les algorithmes d’apprentissage.

import numpy as np

3.4  Bibliothéques d’apprentissage automatique
341 Scikit-learn (sklearn)

Bibliotheque incontournable pour I’apprentissage automatique en Python. Elle fournit

une grande variété d’outils pour I’entrainement, I’évaluation et la combinaison de modéles.
342 Svm.SVC

Implémentation des machines a vecteurs de support (SVM), efficaces pour les
problémes de classification.

from sklearn.swvm import SWC

343 Model_selection.train_test split

Fonction permettant de diviser les données en ensembles d’entrainement et de test.

from sklearn.model selection import train test split

3.44  Metrics (classification_report, accuracy_score)

Permet 1’évaluation des performances des modéles par le calcul demétriques telles que

la précision, le rappel et le score F1.
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from sklearn.metrics import classification_report

3.45  Linear_model.LogisticRegression

Classificateur utilisant la régression logistique, adapté aux problémes de classification

binaire.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

3.46  Neighbors.KNeighborsClassifier

Implémentation du classificateur des k plus proches voisins, basé sur la distance entre

les points.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

3.47 Tree.DecisionTreeClassifier

Modele d’arbre de décision, simple a interpréter et efficace dans de nombreux cas.

1 sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

3.48 Naive_bayes.MultinomialNB

Classificateur bayésien naif, adapté aux données discréetes telles que le texte.

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

3.49 Ensemble (VotingClassifier, BaggingClassifier, AdaBoostClassifier)

Méthodes d’ensemble permettant de combiner plusieurs modeles pour améliorer la

précision globale du systéme.

from sklearn.ensemble import VotingClassifier, BaggingClassifier, AdaBoostClassifier, StackingClassifier, RandomForestClassifier

3.5 Bibliotheques de visualisation des résultats

351 Matplotlib (matplotlib.pyplot)

Bibliothéque de visualisation trés populaire. Elle permet de tracer des courbes, des
matrices de confusion, ou encore de visualiser 1’évolution de la performance des mode¢les lors

de I’apprentissage.

import matplotlib.pyplot as plt
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3.6  Bibliothéques d’interface

361 PyQt6

PyQt6 est une bibliotheque Python qui permet de creer des interfaces graphiques
modernes en utilisant le framework Qt6. Elle offre un large éventail de widgets et d’outils

pour développer des applications interactives multiplateformes.

from PyQte.QtWidgets import (
QApplication, QMainWindow, QLabel, QPushButton, QFileDialog,
QVBoxLayout, QHBoxLayout, QWidget)

‘om PyQt6.QtGui import QPixmap, QFont, QIcon,QImage
from PyQte.QtCore import Qt, QTimer

3.62  Pyttsx3

Pyttsx3 est une bibliothéque Python de synthése vocale (Text-to-Speech) qui fonctionne
hors ligne. Elle permet de convertir du texte en parole, avec la possibilité de configurer la

voix, le débit et le volume.

import pyttsx3

71



