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Campus Universitaire de Beaulieu

35042 Rennes Cedex, France
Solen.Quiniou@irisa.fr

Résumé error rate when words are manually extracted and a 60 %
Dans cet article, nous nous intéressons a lintégration relative diminution when the words are automatically ex-
’ tracted.

d’une représentation des hypothéses de phrases sous forme
de réseau de confusion, dans un systeme de reconnaissancq<eywords

de phrases manuscrites en-ligne. Les probabilités a poste-

riori des mots, obtenues a partir du réseau de confusion, Handwritten sentence recognition, confusion networks,
sont utilisées comme score de confiance afin de détecter Word graphs, Viterbi algorithm.

d’éventuelles erreurs dans la phrase issue d'un décodage .

au Maximum A Posteriori sur un graphe de mots. Des clas- 1 Introduction

sifieurs dédies (ici, des SVM) sont ensuite appris afin de | 5 plupart des systémes de reconnaissance de phrases ma-
corriger ces erreurs, en combinant les probabilités a pos-  pyscrites utilise des graphes de mots pour représentér diff
teriori des mots a d'autres sources de connaissance. Une rentes hypothéses de phrases [14, 9]. Le décodage standard
phase de rejet est aussi introduite dans le processus de AP (Maximum A Posteriori) est alors utilisé pour trou-
détection. Des expérimentations menées sur une base deygr|a phrase ayant la probabilité la plus élevée, en utitisa
320 phrases manuscrites montrent une réduction relative ges informations fournies par le systéme de reconnaissance
du taux d'erreur sur les mots de 31,3 %, dans le cas de ajnsj que des informations linguistiques représentées par
I'extraction manuelle des mots, et une diminution relative ;5 modéle de langage. Alors que cette approche MAP vise
de 60 %, lorsque ces mots sont extraits automatiquement. 3 minimiser le taux d’erreur sur les phrases, la métrique la
Mots Clef plus utilisée pour mesurer les performances d’'un systeme
de reconnaissance reste le taux d’erreur surles mots : ily a
ainsi un probleme de correspondance entre I'approche uti-
lisée pour la reconnaissance et I'objectif consistant aimax
Abstract miser le nombre de mots reconnus. Une nouvelle approche,
visant & minimiser le taux d’erreur sur les mots, est alors
apparue en reconnaissance de parole : elle s'appuie sur des
réseaux de confusids, 15].

Reconnaissance de phrases manuscrites, réseaux de confu
sion, graphes de mots, algorithme de Viterbi.

In this paper we investigate the integration of a representa
tion of sentence hypotheses thanks to a confusion network
into an on-line handwritten sentence recognition system.
The word posterior probabilities from the confusion net- Les réseaux de confusion ont été introduit dans [8].
work are used as confidence scores to detect potential er- Ces réseaux sont utilisés pour représenter un ensemble
rors in the output sentence from the Maximum A Posteriori de phrases et s’appuient pour cela sur les probabilités
decoding on a word graph. Dedicated classifiers (here, a posteriori des mots. La probabilité posteriori d’'un
SVMs) are then trained to correct these errors and com- mot correspond a la somme des probabilités de tous les
bine the word posterior probabilities with other sources of chemins auxquels ce mot appartient. Ces probabitités
knowledge. A rejection phase is also introduced in the de- posteriori peuvent ensuite étre utilisées pour retrouver la
tection process. Experiments carried out on 320 handwrit- meilleure hypothése de phrase ou encore en tant qu'in-
ten sentences show a 31.3 % relative reduction of the word dice de confiance sur ses mots [3]. Cette mesure de



confiance peut aussi étre combinée a d'autres sources de thire was met o Lok L{ Fowh e
connaissance dans un réseau de neurones [7] ou dans un
SVM [6], pour constituer un meilleur indice de confiance,

par eXemple. extraction de mots
Dans cet article, nous intégrons une représentation des it i o
N P reco. de mots ! - I ' |
hypotheses de phrases sous forme de réseau de confu- hen | was! | troubles
i A H h N VP e | ° |
sion, dans notre systéme de reconnaissance de phrases(@ j’f@ Ltree| L van | | hoste |
e langage

manuscrites, afin d’améliorer ses performances. A notre
connaissance, les réseaux de confusion n’'ont encore ja-
mais été utilisés pour la reconnaissance de phrases ma-
nuscrites. Nous adaptons aussi ces réseaux de confusion (®) @‘@ “a‘@'
afin de pouvoir prendre en compte plusieurs hypothéses de

segmentation. Le réseau de confusion €St ULIISE CONJOIN- ... oo
tement au déecodage MAP, déja utilisé dans notre systeme there was ot a [l rouble
de reconnaissance [10], pour détecter d’éventuellesrstreu ‘,—v-T' —————

Les probabilitésa posteriorides mots ainsi que d’autres © Seoction| TGstecion

sources de connaissance sont ensuite utilisées pourarorrig
rejet
oAl

ces erreurs. Nous avons introduit cette nouvelle approche
dans [11] sur des phrases segmentées manuellement. Nous there was_not a
I'étendons dans cet article & la segmentation automatique . ,
de phrases en mots, en intégrant notamment la gestion des FIG. 1~ Systéme de reconnaissance de phrases.
problémes de sur- et sous segmentations. De plus, une stra-
tégie de rejet est introduite afin d’identifier les mots qui ne
pourront pas étre corrigés par I'approche présentée. Cette
stratégie de rejet pourrait ainsi permettre, d’'une part, la
mise en évidence de ces mots non reconnus dans une inter-
face de saisie (afin de faciliter leur correction, pour ¥uti
lisateur) et, d’autre part, pourrait donner lieu a une étape
supplémentaire de reconnaissance de ces mots rejetés.

trouble

un levé de stylo. Un classifieur est ensuite appris (ici, un
réseau de neurones a fonction a base radiale) afin d’attri-
buer, a chaque espace entre traces, une classe parmi les
trois suivantes : espace intra-mot (entre deux traces d'un
méme mot), espace inter-mot (entre deux traces de deux
_ ) ~mots consécutifs) et espace inter-ligne (entre deux traces
La suite de cet article est décomposée de la fagon sui- ge deux mots écrits sur deux lignes consécutives). Un in-
vante. Le principe du systéme de reconnaissance de phrasesjice de confiance est aussi associé au résultat du réseau
manuscrites est donné dans la section 2. Les deux ap- RgN afin d’évaluer la fiabilité de sa premiére réponse.
proches pour la reconnaissance de phrases sont ensuitece|a permet ainsi de considérer des hypothéses supplémen-
détaillées dans les sections 3 et 4, en se focalisant plus (aires dextraction de mots lorsque cet indice de confiance

particulierement sur les réseau>_< de confusion. L’approch_e n’est pas suffisamment élevé, afin de pouvoir gérer d’éven-
proposée pour détecter et corriger les erreurs est ensuite g|les sur- ou sous-segmentations.

présentée dans la section 5. Les résultats expérimentaux
sont enfin discutés dans la section 6 et la section 7 tire les  Les hypothéses de mots extraites lors de cette premiére
conclusions. étape permettent la construction du graphe de mots. Les

N . noeuds de ce graphe représentent les frontieres entre deux
2 SySteme de reconnaissance de mots consécutifs et les arcs représentent les mots extraits

phrases manuscrites en_|igne Notre systéme de reconnaissance de mots isolés RESIF-
Mot [1] est utilisé pour reconnaitre chacun de ces mots

Le systeme de reconnaissance de phrases illustré par 1a 50 scrits et donne, pour chacun d'eux, une liste ordon-
figure 1 étend notre systeme de reconnaissance introduit h«a de 10 mots candidats (comme illustré en partie (a) de
dans [10]. la figure 1). Deux scores, donnés par ce systéme de recon-
Le premier module permet I'extraction des parties du si- naissance de mots, sont ainsi associés a chacun des mots
gnal de la phrase manuscrite correspondant a chacun de sede cette liste : urscore lexical(dépendant des opérations
mots. Cette étape peut étre réalisée manuellement lorsque d’édition durant I'étape de post-traitement lexical [2]) e
I'on souhaite analyser I'impact des étapes suivantes;indé un score graphiquécombinant des mesures d’adéquation
pendamment des possibles erreurs d’extraction des mots. entre chacun des caractéres et son modéle de lettre ainsi
Cette opération peut aussi se faire automatiquement. Dans que des informations spatiales et statistiques entre les ca
notre systéme, I'extraction automatique [12] se base sur la ractéres du mot). Un modéle de langage est aussi utilisé
caractérisation des espaces entre couple de traces manusédans ce graphe afin de donner des probabilités aux sé-
crites consécutives. Nous appeldraceune liste de points guences de mots, constituées de mots de listes consécu-
ordonnés chronologiquement et capturés entre un posé ettives. La reconnaissance de phrases peut alors étre effec-



tuée sur ce graphe de mots, en utilisant le décodage MAP probabilitésa posteriorides mots. Les noeuds d’'un réseau
présenté a la section 3. de confusion représentent alors des classes d'équivalence
(appeléeensembles de confusjodest-a-dire des confu-
sions entre hypothéses de mots a une position donnée dans
la phrase. Les noeuds adjacents sont reliés par autansd’'arc
gue d’hypothéses de mots (voir figure 2).

a
there was not a bit of  trouble

f
—0O O O— O
%O not hit:O of /
iSo trouble

La partie (b) de la figure 1 montre le réseau de confusion
obtenu a partir du graphe de mots (voir section 4). La par-
tie (c) de la figure 1 illustre enfin 'approche de détection
et correction des erreurs. Les probabiliggéposteriorias-
sociées a chacun des mots des listes de mots candidats et
calculées grace au réseau de confusion, sont utilisées pour
mesurer la confiance de chacun des mots de la meilleure
hypothése de phrase obtenue par le décodage MAP. Quand
une erreur est détectée, une étape de correction permet de

retrouver le mot correct, en utilisant la probabilééos-
teriori de ce mot ainsi que d’autres sources d’'informations
(voir section 5).

Aprés avoir présenté notre systéme de reconnaissance de
phrases, nous détaillons, dans les deux sections suiyantes

la reconnaissance en utilisant le décodage MAP sur un

(a) Graphe de mots
was bit at
there /\ not a m trouble
(@] O O——O—-—~0O oO—O—FF—- O
N AL/

(b) Réseau de confusion

graphe de mots ainsi que la reconnaissance par consensus

sur un réseau de confusion.

3 Graphe de mots et décodage MAP

Le décodage standard MAP (Maximum A Posteriori) a
pour but de trouver la phrase la plus probabieparmi des
hypothéses de phrasés, = wy ... wy, €tant donné

un signalS (correspondant a la phrase manuscrite a recon-
naitre), en combinant des informations graphiques et lin-
guistiques, comme donné par I'équation 1 :

W = arg max score(S|Wyg) + v log [p(Wg)] 4+ dng, (1)
k

avecscore(S|Wy,) le score du signab estimé par le sys-

FIG. 2 — Graphe de mots et son réseau de confusion corres-
pondant.

4.2 Algorithme du consensus

Un réseau de confusion est construit en alignant tout
d’abord les hypothéses de phrases issues du graphe de
mots. Les probabilités posteriori sont alors calculées
pour chacun des arcs du graphe. Les classes d'équiva-
lence sont ensuite initialisées de sorte que chaque classe
ne contienne que les liens ayant les mémes temps de dé-
but et de fin ainsi que les mémes étiquettes de mot (une
étape d'élagage des arcs peut étre réalisée au préalable, en

téme de reconnaissance (combinant les scores lexicaux etsupprimant les arcs dont la probabilitéposterioriest trop

graphiques des mots) g{WW}) la probabilitéa priori de

la séquence de motd/;, donnée par un modéle de lan-
gage statistique. Le poidsassocié au modéle de langage
(appelé aussGrammar Scale Fact9rrelativise I'impact

du modéle de langage statistique alors que le coefficient
0 (aussi nommé&vord Insertion Penaljypermet le controle
des délétions et insertions de moitg @tant le nombre de
mots de la phras@é/).

faible). Le regroupement intra-mot a alors pour but de fu-
sionner les classes ayant la méme étiquette de mot mais
ayant des temps de début et/ou de fin se chevauchant. Le
regroupement inter-mot intervient enfin pour fusionner les
classes correspondant a des mots différents, en se basant
essentiellement sur leur similarité graphique.

Nous obtenons ainsi le réseau de confusion, comme
illustré par la figure 1 (b). Lhypothése correspondant au

Ce décodage est réalisé sur le graphe de mots grace ataux d’erreur minimal sur les mots peut alors étre obtenue

I'algorithme de Viterbi [4].

4 Réseau de confusion et consensus
4.1 Motivation

Alors que I'approche standard MAP présentée dans la sec-
tion précédente vise a trouver la phrase ayant la probabilit
la plus élevée, la métrique la plus utilisée pour mesurer les

en prenant le mot ayant la probabil&éposteriorila plus
élevée, dans chaque ensemble de confusion, a chaque po-
sition de la phrase. Cette hypothése est appgjgethese
consensus

Probabilités a posteriori des mots. La probabilitéa pos-
teriori d'un mot est la somme des probabilitésposte-
riori de tous les liens dont les étiquettes correspondent
au mot considéré. La probabilité dif lien du motw; ;

performances d’'un systéme de reconnaissance est le tauxpeuyt étre calculée efficacement en utilisant I'algorithme

d’erreur sur les mots. Il y a ainsi un probléme de corres-
pondance entre I'approche utilisée pour la reconnaissance
et I'objectif consistant & maximiser le nombre de mots re-
connus. Contrairement au décodage MAP, I'approche uti-
lisant des réseaux de confusion cherche a maximiser les

forward-backwardet est donnée par I'équation 2 :

_ a(nio1p) pwilwi-1,k)” score(wiv k)’ B(ni;)

Zl Zm Zr p(wl(;zz)

k
pw™)

@)



avec wf’;) le lien correspondant a l&° hypothése du
mot w; ;, a(n,—1%) la probabilité forward du noeud
ni—1k B(n;;) la probabilité backward du noeudn; ;
» p(w; jlw;—1%) la probabilité du bigrammew;_; rw; ;
(donnée par le modeéle de langage)sebre(w;+1,x) le

Les ensembles de confusion sont ainsi entierement déter-
minés par la phase d’extraction des mots et correspondent
maintenant a 'ensemble des arcs entre deux noeuds de telle
fagon qu’il n’existe aucun arc entre un des noeuds d’'un en-

semble de confusion donné et un des noeuds de I'ensemble

score donné par notre systéme de reconnaissance de motgle confusion précédent ou suivant.

au motw;11 et qui combine les scores lexical et gra-
phique présentés dans la section 2 (comme notre systéme
de reconnaissance n’est pas probabiliste, ce score est ra-
mené dans l'intervalle [0 :1]). La probabiliférward du
noeudn; , correspond a la somme des probabilités de tous
les chemins entre le noeud initial du graphe et ce noeud,
alors que la probabilitbackwardcorrespond a la somme
des probabilités de tous les chemins entre ce nagyadet

le noeud final. Les poids et § sont utilisés pour pondé-

rer la probabilité du modele de langage et le score de re-
connaissance, respectivement, et sont optimisés sur un en-
semble de validation.

La probabilité a posteriori d’'un mot est donnée par
I'équation 3 :

plwiz) = > plw). @3)
k

Dans le cas de l'extraction manuelle, les ensembles
de confusion s’obtiennent facilement puisqu’ils corres-
pondent chacun a la liste de mots candidats, pour chacun
des arcs du graphe de mots. Lorsque I'extraction des mots
est réalisée automatiquement, plusieurs hypothéses d'ex-
traction de mots peuvent étre considérées afin de parer

aux éventuelles sur- et sous-segmentations des mots. Nous®

étendons ainsi I'algorithme du consensus, pour prendre en
compte ces nouvelles segmentations. Nous présentons cett
extension dans la section suivante.

4.3 Extension pour la gestion des sur- et
sous-segmentations

Cette modification des ensembles de confusion entraine
des moadifications dans le calcul des probabilaégriori
des arcs ainsi que dans le calcul de I'hypothése consen-
sus. En effet, lors du calcul des probabiligépriori des
arcs, il faut maintenant prendre en compte le fait qu'un
arc peut avoir plusieurs arcs prédécesseurs et plusieig's ar
successeurs. Nous avons ainsi étendu le calcul des probabi-
lités forward et backward afin de prendre cela en compte.
Enfin, le choix du mot dans chaque ensemble de confu-
sion, afin de constituer I'hypothése consensus, est lui auss
étendu au choix du meilleur chemin dans chacun des en-
sembles de confusion. La probabilité de chacun de ces che-
mins est alors le produit des probabilitégosterioride
chacun de ses mots.

Nous avons présenté deux approches pour la reconnais-
sance de phrases. L'approche basée sur le consensus s’ap-
puie sur le calcul des probabilitégposteriorides mots du
réseau. Ces probabilités peuvent aussi étre utilisées eomm
indice de confiance sur les mots. Dans la section suivante,
nous décrivons notre approche utilisant les probabiktés
posteriorides mots comme indice de confiance sur les mots
de la phrase résultat de la reconnaissance par approche
MAP, afin de détecter et corriger des erreurs de reconnais-
ance.

5 Deétection et correction d’erreurs

grace aux probabilitésa posteriori

Les étapes de détection et de correction éventuelle sont
illustrées dans la partie (c) de la figure 1. Le réseau de
confusion est utilisé pour mesurer la confiance de chacun

e

Lors de l'extraction automatique des mots des phrases, des mots de la meilleure hypothése de phrase obtenue par
nous prenons en compte plusieurs hypothéses d ex_tractlon. I'approche MAP, sur le graphe de mots. Quand une erreur
des mots, afin de pallier aux sur- et sous-segmentations qui est détectée, une étape de correction vise a trouver le mot

peuvent se produire. Nous avons ainsi & aligner un mot correct, en utilisant sa probabili posteriori ainsi que
avec plusieurs mots, lors de la constitution des ensembles §'gutres connaissances.

de confusion, comme illustré par la figure 3. . ) o
Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons notre

approche pour détecter et corriger les mots reconnus. Deux
types d’erreurs sont ainsi considérées et, pour chacun de
ces types, un classifieur dédié est appris afin de corriger le
type d’erreur associé. Une stratégie de rejet est finalement
présentée dans la derniére sous-section.

5.1 Non-correspondance avec le mot ayant la
probabilité a posteriori la plus élevée

Pour la détection de ce premier type d’'erreur, le mot consi-
déré est détecté comme potentiellement non reconnu si sa
probabilitéa posteriorin’est pas la plus élevée dans son
ensemble de confusion correspondant. En d’autres termes,

FiG. 3 — Exemple d’ensemble de confusion.



le mot de la phrase obtenue par I'approche MAP et celui
de I'hypothése consensus sont différents I'un de 'autre.

Afin de corriger ces erreurs potentielles, un classifieur
dédié est appris pour choisir entre ces deux mots : le mot
reconnu et celui ayant la probabilité posteriorila plus
élevée. Trois caractéristiques sont considérées pouunhac
de ces mots, a savoir sa probabibitéosterioriainsi que
ses scores lexical et graphique normalisés (voir la se2tion
pour la description de ces derniers scores).

5.2 Mot ayant une probabilité a posteriori
non fiable

Le deuxieme type d’erreurs détectées concerne les mots
dont la probabilitéa posterioriest la plus élevée dans leur
ensemble de confusion mais cette probabilité est infégieur
a un certain seuil (ici, 0,8) : elle est ainsi considérée cemm
non fiable.

Pour la phase de correction correspondante, un classi-
fieur dédié est appris pour discriminer les deux meilleurs
mots de I'ensemble de confusion (classés selon leurs pro-
babilitésa posterioridécroissantes). Les mémes caractéris-
tiques que précédemment sont utilisées pour chacun de ces
deux mots.

5.3 Rejet des mots absents

Dans les deux stratégies de correction présentées, nous
supposons que le mot correct se trouve parmiles deux mots
donnés en entrée de chacun des classifieurs dédiés. En fait,
le mot correct peut soit étre parmi les autres mots de I'en-
semble de confusion, soit ne pas étre dans I'ensemble de
confusion. Cette simplification a été faite car la majorité
des mots corrects se trouve parmi ces deux mots. Elle est
aussi effectuée pour palier a un probléeme de manque de
données puisqu’en considérant plus de mots en entrée des
classifieurs dédiés, il est nécessaire d’avoir plus de dmné
d’apprentissage afin d’obtenir des classifieurs fiables.

La stratégie de rejet proposée est donc utilisée pour dis-
criminer les mots pour lesquels le mot correct se trouve
parmi les deux mots considérés, des mots pour lesquels
le mot correct n'est aucun des deux. Un nouveau clas-
sifieur avec 6 entrées (correspondant aux trois caractéris-
tiques précédentes, pour chacun des deux mots) et 2 sorties
(acceptation et rejet) est alors appris pour chaque steatég
de détection.

Nous allons comparer ces stratégies dans la section suli-
vante, aprés avoir présenté les données que nous utilisons
pour nos expérimentations.

6 Expérimentations et résultats

6.1 Données linguistiques et manuscrites

Le modele de langage utilisé est un modéle bigramme
construit sur le corpus Brown [5], avec I'outil SRILM [13].

900 108 mots) ont été utilisées pour I'apprentissage du mo-
dele de langage. Nous avons utilisé le lexique associé qui
est constitué de 13 748 mots.

Les données manuscrites sont des phrases saisies a partir
des 2 598 phrases restantes du corpus Brown. Lensemble
d’apprentissage inclut 398 phrases (soit 6 420 mots) écrite
par 17 scripteurs. Cet ensemble d’apprentissage esgutilis
pour régler les paramétres des algorithmes de Viterbi et du
Consensus ainsi que pour apprendre les classifieurs sitilisé
pour la détection et la correction des erreurs. L'ensemble
de test, quant a lui, inclut 320 phrases (soit 5 071 mots)
écrites par 10 scripteurs. Les scripteurs de I'ensemble de
test sont différents de ceux de I'ensemble d’apprentissage

6.2 Réseaux de confusion pour la reconnais-
sance de phrases

La table 1 compare les résultats obtenus en utilisant soit
'approche MAP sur le graphe de mots, soit I'approche
du Consensus sur le réseau de confusion, pour chercher
la meilleure phrase. Nous rappelons le taux de reconnais-
sance obtenu sans utiliser de modéle de langage lors de la
reconnaissance (systéeme de base). Nous comparons aussi
les résultats obtenus en utilisant soit I'extraction méleue

soit I'extraction automatique des mots des phrases consi-
dérées.

TaB. 1 — Comparaison des deux approches de reconnais-
sance et des deux stratégies d’extraction des mots.

Extraction| Approche || Taux de| Baisse rel.
reco. | taux erreur
Base 81,3 % -
Manuelle | MAP 89,9% | 457%
Consensus| 89,5 % 44,0 %
Base 77,3% -
Auto. MAP 878% | 457 %
Consensus| 85,7 % 37,0%

En ce qui concerne tout d’abord I'extraction manuelle
des mots, 'amélioration obtenue avec I'approche MAP est
plus élevée que celle obtenue avec I'approche Consensus,
relativement au systéme de base : la baisse relative du taux
d’erreur sur les mots est ainsi de 45,7 % sur I'ensemble
de test. Le fait que I'approche Consensus donne des ré-
sultats un peu moins bons que I'approche MAP peut étre
expliqué par le fait que I'approche MAP permet déja d'at-
teindre un taux de reconnaissance élevé. En effet, il a été
montré dans [3] que la corrélation entre le taux d’erreur
sur les mots et celui sur les phrases est d’autant plus forte
que le taux d'erreur sur les mots est bas. Ainsi, le béné-
fice du passage de I'approche MAP a I'approche Consen-
sus est amoindri. De plus, comme notre systéme de recon-
naissance de mots n’est pas probabiliste, I'actuelle combi

Ce corpus est composé de 52 954 phrases anglaises (soitnaison des scores lexical et graphique avec le modele de

1 002 675 mots). Parmi celles-ci, 46 836 phrases (soit

langage peut ne pas étre optimale.



En utilisant I'extraction automatique des mots, les taux
de reconnaissance obtenus sont inférieurs. Nous consta-
tons aussi que la différence entre les résultats obtenus
avec l'approche MAP et avec I'approche Consensus est
plus importante. Cela est di au probléeme des sur- et sous-

TAB. 2 — Taux de reconnaissance pour la correction globale

des erreurs.
Extraction | Approche|| Tous Mots Mots

mots | sélec. | présents

. ) , . ] Manuelle | MAP 89,9% | 40,8% | 69,3%
segmentations résultant de I'extraction automatique des Dét /corr 1904% | 4599% | 78.7 %
mots. En effet, les phrases courtes ont tendance a étre favo- : : : . !

Auto. MAP 87,8% | 43,3% | 73,2%

risées car leur probabilité est souvent inférieure a cadle d
phrases plus longues. Ainsi, dans un ensemble de confu-
sion de la forme de celui présenté a la figure 3, le che-
min passant par I'arc correspondant a I'ensemble de traces
« and sometimes sera favorisé, au détriment du chemin
passant par les arcs correspondants aux ensembles de trace
and puis sometimesContrairement a I'approche Consen-
sus, I'approche MAP est moins pénalisée par ces éventuels
problémes de segmentation puisque le nombre de mots
des phrases est intégré dans le calcul de la probabilité des
phrases (voir section 3).

Dét./corr. || 88,3% | 48,1% | 81,3%

de reconnaissance atteignable n’est pas de 100 % et corres-
Sond au cas ou toutes les erreurs détectées auraient été cor-
rigées (puisqu’aucune amélioration n’est possible dans le
cas ou de potentielles erreurs ne sont pas détectées), Ainsi
pour I'extraction manuelle, le taux de reconnaissancé atte
gnable est de 91,8 % : la réduction du taux d’erreur, grace a
I'approche de détection et correction, par rapport a ce taux
Dans les expérimentations suivantes, nous utilisons les estalors de 31,3 %. Dans le cas de I'extraction automatique
probabilitésa posteriorides mots (calculées sur le réseau des mots, la réduction du taux d’erreur est plus importante
de confusion) pour évaluer la confiance en la phrase résul- puisqu’elle est de 60 %, le taux de reconnaissance attei-
tat, obtenue par I'approche MAP. Les classifieurs utilisés gnable étant alors 89,2 %.
pour corriger les erreurs ainsi détectées sontSiggoort
Vector Machine¢SVM) avec des noyaux gaussiens. Nous
avons choisi d'utiliser ces classifieurs pour leur capaxité
traiter les cas ou les classes sont déséquilibrées (engerme

de nombre d’exemples d'apprentissage) et parce que ce 6.4 Détails sur les types d’erreurs corrigées
sont des classifieurs fiables et efficaces.

Dans la section suivante, nous détaillons les résultats ob-
tenus, pour chacun des deux types d’erreurs détectées et
corrigées.

Détection basée sur les mots différents. Cette premiére
6.3 Détection et correction d’erreurs stratégie permet la détection de 3,0 % des mots de I'en-

oy . . semble de test, que ce soit pour I'extraction manuelle ou
La détection des erreurs des deux types, présentés dans les 9 P

. AR automatique des mots. Dans le cas de I'extraction ma-
m 0, m
SeC'EIOI’lS 5.1et5.2, permet la selectlon,de 10’7 % des mots nuelle, cela représente 18,1 % des erreurs alors que cela en
de I'ensemble de test, dans le cas de I'extraction manuelle

. représente 13,2 % r 'extraction mati . Dans |
des mots, et de 9,7 % des mots pour I'extraction automa- eprésente 13,2 %, pour Fextraction automatique. Dans |e

. : LT i cas de I'extraction automatique des mots, nous nous limi-
tique de ceux-ci. Ces mots ainsi sélectionnés corresponden . .

3 62,5 % des erreurs commis par Fapproche MAP, pour tons au cas des ensembles de confusion « simples », dans
L " lesquels un mot ne peut pas étre aligné avec plusieurs mots.
I'extraction manuelle, et 42,3 % des erreurs commis par

'approche MAP, dans le cas de I'extraction automatique La table 3 donne le taux de reconnaissance sur les mots
des mots. sélectionnés et présents, pour I'approche MAP et pour I'ap-

La table 2 compare le taux de reconnaissance obtenu en proche corrigeant les erreurs lorsque le mot reconnu par
'approche MAP n’appartient pas a I'hypothése consen-

utilisant I'approche MAP seule a celui obtenu en utilisant Do . .
sus. La diminution des erreurs, parmi les mots présents,

'approche présentée, permettant la correction des arreur .

\bproche p P : est alors respectivement de 43,9 % et de 15.4 %, pour les
détectées. Les taux de reconnaissance des mots sont don- . )

. N ) -~ . extractions manuelle et automatique des mots.

nés par rapport a tous les mots de I'ensemble de test ainsi
gue parmi les mots sélectionnés (c’est-a-dire les mots dé-
tectés comme potentiellement en erreur) et parmi les mots Tag. 3 — Taux de reconnaissance pour la décision basée
présents (c’est-a-dire les mots sélectionnés et tels que le gy les mots différents.

mot a reconnaitre est I'un des deux mots en entrée du clas- Extraction | Approche|| Mots Mots
sifieur utilisé pour la correction). Nous comparons aussi le sélec. | présents
résultats obtenus lorsque I'extraction des mots est minuel Manuelle | MAP 38,0%| 58,2%
ou automatique. Dét./corr. || 50,0% | 76,5 %
La stratégie de détection et de correction permet d’amé- Auto. MAP 43,4% | 70,0 %
liorer le taux de reconnaissance, que I'extraction des mots Dét./corr. || 53,0 % | 84,6 %

soit manuelle ou automatique, les taux de reconnaissance
étant respectivement 90,4 % et 88,3 %. En réalité, le taux



Détection basée sur les mots non fiables.Cette
deuxieme stratégie permet la détection de 7,7 % des
mots de I'ensemble de test, pour I'extraction manuelle des
mots, et de 6,8 % des mots, pour leur extraction automa-
tique. Dans le cas de I'extraction manuelle, cela représent
44,4 % des erreurs alors que cela en représente 29,1 %,
pour I'extraction automatique.
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La table 4 donne le taux de reconnaissance sur les mots

True Acceptance Rate (TAR %
8
T

sélectionnés et présents, pour I'approche MAP et pour I'ap- ol ﬁg«' mots différents ——
proche corrigeant les erreurs lorsque le mot reconnu a une mots non fiables -
probabilitéa posteriorijugée non fiable (inférieure a 0,8). " % s 70 o o 00
Les erreurs, parmi les mots présents, sont diminuées de False Acceptance Rate (FAR %)

17,5 %, dans chacun des cas d’extraction des mots. _ _
FIG. 4 — Courbes ROC pour le rejet des mots sélectionnés,

) o _pour chacune des stratégies de détection.
TAB. 4 — Taux de reconnaissance pour la décision basée

sur les mots non-fiables.

Eextraction| Approche| Mots Mots
sélec. | présents La table 5 compare les taux de reconnaissance, de rejet
Manuelle | MAP 418% | 74,2% et d’erreur, lorsque le rejet est utilisé en complément de la
Dét./corr. || 44,4% | 78,7 % détection et de la correction des erreurs. Nous constatons
Auto. MAP 432%]| 74.9% que le taux de reconnaissance est légérement inférieur a
Dét./corr. || 45,7 % | 79,3 % celui obtenu sans utiliser de rejet (voir section 6.3). Néan

moins, les mots rejetés sont distingués des mots en erreur.
Nous obtenons ainsi une réduction de 11,4 % des erreurs,
. lorsque nous utilisons les classifieurs de rejet M et U1, et

6.5 Rejet des mots absents une diminution des erreurs de 15,5 %, avec les classifieurs
Comme nous l'avons présenté dans la section 5.3, il peut de rejetM et U2. Ces premiers résultats sont encourageants

étre intéressant de distinguer les erreurs que 'on pourra POUr la suite de nos travaux.

corriger de celles qui ne pourront I'étre. Nous traitons ici

la distinctio_n de ces deux catégories d'erreur, dans le cas 1,5 5 _ Taux de reconnaissance, de rejet et d'erreur pour
de I'extrac\tlon manuAeIIe dgs mots.' Dans ce cas, 93,3 % e rejet des mots absents.

des mots a reconnaitre qui apparaissent dans le réseau de
confusion et qui sont détectés par la stratégie présentée
dans la section 5.1 correspondent a I'un des deux mots pré-
sentés en entrée du classifieur utilisé pour la correctien. D

la méme facon, 88,4 % des mots présents détectés par la
seconde stratégie (voir section 5.2) correspondent a 'un
des deux mots en entrée du classifieur correspondant. Les

autres mots sélectionnés par chacune des deux stratégies7 Conclusion et perspectives
sont, quant a eux, a rejeter.

Stratégie Taux Taux | Taux
reconnaissance rejet | erreur
Rejets M+U1 90,3 % 1,1%| 8,6 %
Rejets M+U2 90,3 % 15%| 82%

Dans cet article, nous avons présenté l'intégration d'ene r
présentation des hypothéses de reconnaissance de phrases
par un réseau de confusion, dans un systéme de recon-
naissance de phrases manuscrites dans lequel un graphe de
mots était déja utilisé. Nous avons de plus adapté ce ré-
seau de confusion afin de pouvoir prendre en compte des
Le point M correspond au classifieur choisi pour le rejet  hypothéses de sur- et sous-segmentations des mots. Les
des mots sélectionnés par la premiére stratégie : il permet probabilitésa posterioricalculées sur ce réseau de confu-
le rejet de 12,0 % de ces mots (avec un TAR de 99,0 %). sion ont ensuite été utilisées comme indice de confiance sur
Pour les mots sélectionnés par la deuxieme stratégie, nousles mots de la phrase reconnue par I'approche MAP sur le
avons considéré deux classifieurs de rejet (représentés pargraphe de mots. Deux types d’erreurs ont ainsi été mis en
les points U1 et U2, sur la figure 4). Avec le premier clas- évidence. Afin de corriger chacun de ces types d’erreurs,
sifieur de rejet, 8,4 % des mots sélectionnés sont rejetés un mécanisme de correction utilisant des SVM a été mis
(avec un TAR de 98,6 %) alors que le deuxiéme classifieur en place. Cette étape de correction a permis la diminution
entraine le rejet de 14,5 % des mots sélectionnés (avec un du nombre d’erreurs sur les mots de la phrase obtenue par
TAR de 98,2 %). I'approche MAP, dans le cas de I'extraction manuelle des

La figure 4 représente la courbe ROC pour différents
classifieurs de rejet, pour chacune des stratégies de détec-
tion. Ces courbes montrent le compromis entre les mots
corrects qui n'ont pas été rejetés (TAR) et les mots a reje-
ter mais qui ne I'ont pas été (FAR).



mots de la phrase mais aussi dans le cas de I'extraction [9] F. Perraud, C. Viard-Gaudin, E. Morin, and P.-M.

automatique de ces mots. Enfin, une étape de rejet a été Lallican. Statistical Language Models for On-Line
intégrée afin d'identifier les mots détectés comme poten- Handwriting RecognitionlEICE Transactions on In-
tiellement non reconnus mais ne pouvant étre corrigés lors formation and Systemg88-D(8) :1807-1814, 2005.
de I'étape de correction. Ces mots pourront ensuite étre mis [10] S. Quiniou and E. Anquetil. A Priori and A Poste-
en évidence ou étre soumis a un nouveau traitement. riori Integration and Combination of Language Mo-

Lors de I'extraction automatique des mots et leur recon- dels in an On-line Handwritten Sentence Recognition
naissance en utilisant 'approche Consensus, nous avons System. Inl0th IWFHR pages 403-408, 2006.
constaté que les mots appartenant a des phrases sous{11] S. Quiniou and E. Anquetil. Use of a Confusion
segmentées étaient favorisés. Dans nos travaux futurs, nou Network to Detect and Correct Errors in an On-line
nous intéresserons a la prise en compte du nombre de mots Handwritten Sentence Recognition System. 9th
dans les phrases, lors du calcul des probabikitésste- ICDAR pages 382-386, 2007.

riori des mots, af!n dg remedier a ce probleme. Nous eten- [12] S. Quiniou, F. Bouteruche, and E. Anquetil. Word Ex-
drons aussi la détection et la correction des erreurs dans

N traction for the Recognition of On-Line Handwritten
le cas ou les phrases obtenues par chacune des deux ap- Sentences. Ia3th IGS pages 52-55, 2007

proches (MAP et Consensus) n'ont pas la méme taille. En .

effet, dans ce cas, il faut aligner un mot d’une des phrases [13] A. Stolcke. SRILM - An Extensible Language Mo-
avec plusieurs mots de l'autre phrase : cela se traduit par deling Toolkit. In7th ICSLR pages 901-904, 2002.
des ensembles de confusion comme celui présenté a la fi- [14] A. Vinciarelli, S. Bengio, and H. Bunke. Offline Re-

gure 3. Au lieu de choisir entre les deux mots différem- cognition of Unconstrained Handwritten Texts using
ment reconnus, il faut en fait choisir entre deux chemins : HMMs and Statistical Language Model&EE Tran-
I'idée serait alors d'étendre la classification de deux mots sactions on PAMI26(6) :709-720, 2004.

a celle de deux chemins. Ce type d'erreur représentant 15] J. Xue and Y. Zhao. Improved Confusion Network
23,6 % des erreurs de reconnaissance des mots, cela laisse Algorithm and Shortest Path Search from Word Lat-

envisager d'intéressantes perspectives d’améliorafian. tice. In30th ICASSPpages 853-856, 2005.
fin, nous étendrons aussi la stratégie de rejet présentée pou

pouvoir I'utiliser dans le cas de I'extraction automatique

des mots.
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