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Résumé

Les travaux présentés dans cette these concernent le développement et
I’évaluation d’un systeme de reconnaissance de 1’écriture manuscrite multi-
scripts. L’objectif est de proposer un systeme de reconnaissance opérant
indépendamment de la nature du script. Pour cela ’approche proposée est
sans segmentation explicite, ceci afin de ne pas introduire une technique
de conditionnement de l'information dépendant du type d’écriture analy-
sée. Des caractéristiques bas niveaux sont combinées a travers une approche
multi-flux permettant de combiner d’une maniere asynchrone, différentes
sources d’information a travers des modeles de Markov coopératifs. Des ex-
tensions des regles de combinaison sont envisagées dans le cadre de la théorie
des fonctions de croyances transférables. L’évaluation du systeme de recon-
naissance proposé est menée sur différentes bases de données de référence
correspondant aux deux scripts Arabe (IFN-ENIT) et Latin (IRONOFF et
RIMES). Les résultats montrent que le systeme proposé donne de bons résul-
tats aussi bien sur le Latin que sur ’Arabe comparables a ceux des meilleurs
systemes présentés dans la littérature.

Mots-clés : Reconnaissance de I’écriture manuscrite, mutli-scripts, combi-
naison de I'information, Modeles de Markov Cachés multi-flux, fonction de

croyance, théorie de Dempster-Shafer.
Abstract

This PhD thesis is meant to be applied to multi-script handwritten word
recognition. The proposed system is script independent. It proceeds without
explicit segmentation of handwriting into graphemes and makes use of low
level feature sets irrespective of the scripts. Features are then combined ac-
cording to the multi-stream paradigm. Other track has been explored in this
PhD thesis exploiting the Dempster-Shafer theory to propose a new com-
bination rules in the multi-stream HMM. The developed system has been
tested on publicly available databases : the benchmark database IFN/ENIT
(Arabic script), IRONOFF and RIMES databases (Latin script). For both
scripts the results show significant improvement while using a multi-stream
approach.

Keywords : Off-Line handwriting recognition, Hidden Markov Mo-
dels, multi-script, multi-stream, information combination, belief functions,

Dempster-Shafer theory.
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Introduction générale

Si la lecture est une activité courante et naturelle pour I’homme,
puisqu’il parvient a reconnaitre des messages écrits parfois tres dégradés,
elle représente pour la machine une tache tres complexe. Il y a trente
ans, le contexte technologique et méthodologique était bien différent, et
I'on n’imaginait pas reconnaitre automatiquement des pages entieres de
documents. Les performances des machines actuelles et les recherches
menées depuis ont permis de concrétiser certains systemes de lecture
automatique, non seulement des documents imprimés et dactylographiés
mais également plus récemment ceux manuscrits, probleme pourtant jugé
plus difficile du fait de la variabilité de I’écriture manuscrite. Parmi ces
études quelques approches sont maintenant mises en oeuvre dans des
applications industrielles telles que la lecture d’adresses postales pour le
tri automatisé du courrier, la lecture de cheques bancaires ou encore le
traitement automatique de formulaires. Néanmoins la reconnaissance de
documents moins contraints dans leur mise en forme et dans le lexique
utilisé, reste encore un probléme tres difficile a résoudre et fera encore I'objet
de nombreux travaux de recherche les prochaines années. Généralement, le
script le plus utilisé dans les systémes d’informations est le Latin (francais,
anglais, ...). Cependant, ces dernieres années, avec la croissance des moyens
de communication, d’autres alphabets non latins ont intégré ces systemes
d’informations. Ceci a entrainé l'apparition de documents multi-lingues
ou multi-script ou l’écriture figure sous différentes langues dans le méme
document. La reconnaissance de tels documents nécessite des techniques de

traitement plus génériques.

Le sujet traité dans cette theése concerne la reconnaissance de I’écriture

manuscrite multi-script. Nous proposons dans ce cadre une approche de
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reconnaissance indépendante de la nature du script. L’approche proposée
opere sans segmentation explicite des mots en graphemes. Cette tache est
particulierement délicate conformément au dilemme de Sayre [Sayre 73] : il
faut segmenter pour reconnaitre, mais il faut reconnaitre pour segmenter”,
d’autant plus quand il s’agit de I’écriture multi-script, dans ce cas, une
méthode de segmentation d’un script donné peut s’avérer inopérante sur un
autre script. D’autre part, les approches markoviennes conviennent bien a
modéliser ’écriture multi-script du fait qu’elles permettent de modéliser les
différentes variations morphologiques des caracteres ainsi que les problemes
épineux de segmentation. De plus, nous avons choisi de travailler avec des
caractéristiques bas niveaux, basées sur les directions et les densités des
pixels. Ces caractéristiques sont combinées a travers une approche mar-
kovienne multi-flux, permettant une combinaison asynchrone de plusieurs
sources d’informations. Nous évaluons le systéeme de reconnaissance proposé
sur des bases publiques de mots Arabes et Latins. Nous montrons que
I’approche proposée donne de bons résultats aussi bien sur ces deux scripts

indépendamment, que sur une base multi-lingue.

Ce rapport est organisé selon quatre chapitres : dans le chapitre 1, nous
passons en revue les principales méthodes de classification utilisées dans le
cadre de la reconnaissance de l’écriture. Un accent particulier est donné
aux approches markoviens utilisées dans ce travail. Nous présentons une
synthese assez détaillée des concepts fondamentaux des MMC classiques

appelés MMC unidimensionnels, ainsi que les extensions de ces modeles.

Le chapitre 2 dresse un état de ’art sur le domaine de la reconnaissance
de D'écriture. Nous mettons 'accent sur la complexité du traitement de
I’écriture manuscrite en général, et I’écriture multi-script en particulier, en
nous limitant & I’étude des deux langues Arabe et Latine. Nous présentons
I’architecture optimale d’un systeme de reconnaissance d’écriture manus-
crite et nous proposons un panorama des différentes stratégies proposées de
reconnaissance de mots isolés. Nous tentons d’en tirer partie pour envisager
leur application a ’écriture multi-script. La derniere partie de ce chapitre
est consacrée a I’étude de quelques systemes de reconnaissance de ’écriture

présentés dans la littérature.
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Le troisieme chapitre présente notre contribution a la reconnaissance
hors-ligne de I’écriture multi-script. Nous présentons dans un premier temps
I’architecture de notre systeéme de reconnaissance de l’écriture a travers
ses différentes étapes de pré-traitement, d’extraction de caractéristiques
et de classification. La partie suivante est consacrée a [’évaluation des
performances de notre systéme de reconnaissance. Pour cela, différentes
bases de données de référence ont été utilisées. Les résultats montrent que
le systeme proposé donne de bons résultats aussi bien sur le Latin que
sur ’Arabe. Ils sont comparables aux meilleurs systemes présentés dans
la littérature. L’évaluation du systéme de reconnaissance proposé sur une
base de mots multi-lingue montre que le systeme parvient a bien identifier

et reconnaitre les mots multi-lingues avec un taux de confusion tres faible.

Dans le quatrieme chapitre, d’autres pistes sont explorées afin d’exploiter
la théorie des modeles de croyances transférables (MCT) et de l'appliquer
dans le cadre de la problématique de reconnaissance de ’écriture. Nous
présentons les mécanismes de base des MCT ainsi que quelques outils
plus avancés pour présenter les modeles de Markov crédibilistes. Nous
décrivons par la suite une approche de combinaison d’information a base
de MCT dans un modele multi-flux et nous I’évaluons dans le cadre de la

reconnaissance de mots manuscrits.

Le mémoire se termine par une conclusion sur nos apports a la recon-
naissance de ’écriture manuscrite, et des perspectives de recherche a court,

moyen et long termes.






Chapitre 1

Etat de l’art sur la

classification

1.1 Introduction

La reconnaissance des formes consiste en une automatisation de taches
de perception artificielle réalisées usuellement par le cerveau et le systeme
sensoriel humain. Son objectif est de classifier des entités en catégories a
partir d’observations effectuées sur celles-ci. Ce domaine a été depuis long-
temps bien étudié a travers différentes applications telles que la vision par
ordinateur, la reconnaissance de la parole ou la reconnaissance de ’écriture...
Dans le processus complet d’une application de reconnaissance des formes,
la classification joue un role important en se prononcant sur I’appartenance
d’une forme a une classe. On dispose aujourd’hui, dans le domaine de la
reconnaissance de formes, d’'un grand nombre de classifieurs qui sont plus
ou moins bien adaptés a la reconnaissance de I’écriture. Cependant, cela n’a
pas permis de mettre en évidence la supériorité incontestable d’une méthode
de classification sur une autre.

D’apres [Jain 00], il existe quatre grandes familles de classifieurs : le pattern
matching (ou "appariement de formes”), les approches structurelles ou syn-
taxiques, la classification statistique, et les réseaux de neurones.

Ce chapitre a pour objectif de décrire quelques méthodes de classification
automatique appliquées a la reconnaissance de ’écriture. Un accent particu-
lier a été mis sur les approches Markoviennes qui constituent I'une des bases

de notre travail.
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1.2 Les approches par appariement de formes

Les approches par appariement de formes (Template Matching en an-
glais) visent a comparer une forme a des représentants de chaque classe via
une mesure de similarité. Le meilleur appariement au sens de cette mesure
permet ainsi de décider que la forme a reconnaitre appartient a tel modele
plutot qu’a tel autre. Il y a trois types de mesures qui sont couramment
utilisées pour juger de la qualité de mise en correspondance (appariement)
[Heutte 94] : les mesures de ressemblance du type intercorrélation ou in-
tercorrélation normée; les mesures de dissemblance telles que les distances
de Hamming, Chebychev ou euclidienne ; les mesures de similarité du type
Jaccard, Yule. Bien que ces approches soient parfaitement adaptées a la re-
connaissance de I’écriture imprimée monofontes, elles sont peu adaptées a
la reconnaissance de I’écriture manuscrite car la tres forte variabilité des ca-
racteres manuscrits impliquerait un nombre tres important de représentants

pour chaque classe.

1.3 Les approches statistiques

Avec une stratégie de reconnaissance de type statistique, les formes a
identifier sont en général vues comme des points dans un espace a n di-
mensions, n étant le nombre de caractéristiques de I'espace. Chaque forme
x appartenant a la classe u; est vue comme une observation générée aléa-
toirement par la distribution de probabilité de la classe u; : p(z/u;). Ces
techniques de classification sont dites statistiques car elles font intervenir
des fonctions de décisions statistiques. Pour un ensemble d’apprentissage
donné, on peut construire les frontieres de décision de deux manieres diffé-
rentes. La premiere solution consiste a générer les frontieres implicitement a
partir des distributions de probabilité de chaque classe (approches modéli-
santes : fenétres de Parzen, mixture de gaussiennes, K plus proches voisins).
Le deuxieme type d’approche consiste a estimer explicitement les frontieres
de décision entre les classes (approches discriminantes).

Nous nous limitons a présenter dans la suite quelques méthodes de classifi-
cation les plus utilisées pour la reconnaissance de 1’écriture. Nous renvoyons

aux [Belaid 92, Bishop 06] pour plus de détails sur les approches statistiques.
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1.3.1 Classifieur Bayésien

L’application des méthodes statistiques bayésiennes a la reconnaissance
des formes a été formalisée par Chow [Chow 65]. Dans la classification bayé-
sienne, on construit les frontieres de décision a partir des distributions de
probabilités de chaque classe : p(x/u;). Lorsque ces densités de probabili-
tés sont connues, on peut obtenir directement les probabilités a posteriori

d’appartenance de la forme a chaque classe en appliquant la regle de Bayes :

p(x/u;).p(u;)

plus/fx) = P

La décision se fait alors en choisissant pour z la classe qui minimise le risque

conditionnel R(u;/z) :

Ne

R(u;/x) = Z L(ui, uj).p(u;/x)

j=1

ot L(u;,u;) désigne le cotut de mauvaise classification, c’est-a-dire le cotit
engendré par la décision u; a la place de la vraie classe u;.

Cependant les densités de probabilités p(z/u;) ne sont généralement pas
connues, et elles doivent étre estimées a partir d’'un ensemble d’apprentis-
sage. Afin de simplifier I’estimation de ces densités on suppose que leur forme
est connue a 'avance. Classiquement, la distribution gaussienne est souvent
considérée du fait que cette distribution ne requiere que ’estimation de deux
parametres (moyenne et matrice de covariance) et a I'existence de méthodes
efficaces comme l'estimateur du maximum de vraisemblance [Scott 00] pour
I’estimation des ces parametres. Une fois ces parametres estimés, la décision
se fait naturellement par la regle de Bayes.

L’inconvénient de ce type d’approche est qu’il introduit un grand nombre de
parametres pour avoir des distributions de probabilités précises, surtout en
grande dimension. En particulier, 'estimation des matrices de covariances
pour chaque classe demande un nombre d’exemple dans la base d’appren-
tissage tres important, ce qui la rend peu adaptée aux problemes & grande

dimension.
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1.3.2 K plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins (K-PPV) [Cover (7] est une mé-
thode qui cherche & déterminer directement la partition de I’espace de repré-
sentation en classes, sans faire d’hypothese sur la nature de la distribution
sous-jacente, ni sur la nature des surfaces séparatrices idéales.

En se basant sur le principe que si deux points sont suffisamment "proches”
dans 'espace des caractéristiques alors il y a de grandes chances pour qu’ils
appartiennent & la méme classe, la classification d’une forme inconnue par
K-PPV consiste a affecter cette forme & la classe de son plus proche voisin
en la comparant aux formes des différentes classes de références nommées
prototypes. Elle permet de déterminer les k formes les plus proches de la
forme a reconnaitre suivant un critere de similarité. Une stratégie de dé-
cision permet d’affecter des valeurs de confiance a chacune des classes en
compétition et d’attribuer la classe la plus vraisemblable (au sens de la mé-
trique choisie) a la forme inconnue. Le critére de similarité entre deux formes
communément utilisé est basé sur la distance euclidienne (pour des raisons
de rapidité de calcul). Le principal inconvénient de cette méthode est qu’elle
est trop gourmande en temps de calcul parce que, pour que cette méthode
soit précise, il faut fournir un tres grand nombre d’échantillons, et en espace
mémoire, vu qu’elle nécessite de calculer autant de distance sur ’espace de

caractéristiques qu’il y a d’échantillons dans la base d’apprentissage.

1.3.3 SVM

Les machines a vecteurs de support (SVM) appelées aussi classifieurs a
marge optimale ou encore séparateurs a vaste marge ont été introduites par
[Vapnik 95]. Leur principe est de maximiser la marge entre les classes. Il
faut donc déterminer ’hyperplan maximisant cette marge. Les SVM offrent
des performances intéressantes pour la reconnaissance de caractéres manus-
crits [LeCun 98, Liu 02], mais ils sont peu applicables & la reconnaissance
de mots (sauf éventuellement avec une segmentation explicite des mots en
lettres). En effet, tout comme les K-PPV, ils travaillent avec des données
en dimension fixe et ne permettent donc pas d’introduire la variabilité de
longueur des mots. De plus, ils ont 'inconvénient d’étre assez lents en phase

d’apprentissage comme en phase de reconnaissance.



1.4 Les approches structurelles et syntaxiques 25

1.4 Les approches structurelles et syntaxiques

Les approches structurelles ou syntaxiques cherchent a structurer I'infor-
mation en décrivant 'organisation géométrique (ou la structure) d’une forme
complexe & partir des composantes les plus élémentaires appelées primitives.
Elles reposent sur une représentation hiérarchique des formes. Chaque forme
est vue comme un ensemble de sous-formes qu’on appelle "pattern”; elles
mémes composées de patterns plus petites. Les plus petits patterns (i.e. pri-
mitives) sont des caractéristiques, par exemple un segment de droite, une
occlusion ou un arc pour les caracteres manuscrits.

Les méthodes structurelles et syntaxiques se déclinent en fonction du type

de structure utilisée pour décrire la forme :

1. Dans les méthodes structurelles proprement dites [Baird 88], la struc-
ture utilisée est de type graphe qui permet de représenter la forme a
I'aide de primitives et des relations entre ces primitives. La phase de
décision consiste alors a comparer les graphes de représentation de la
forme a reconnaitre et ceux des formes prototypes selon le principe du

pattern Matching.

2. Dans les méthodes syntaxiques [Belaid 92], la structure retenue pour
coder la forme est une liste ordonnée utilisant un alphabet dont chaque
terme représente un élément de la forme a décrire. La phase de décision
dans ce cas consiste a analyser la liste a 'aide de regles syntaxiques
comme on pourrait le faire pour analyser une phrase du langage naturel
a l'aide d’une grammaire. Les regles syntaxiques (grammaire) doivent

étre inférées a partir des exemples d’une base d’apprentissage.

Contrairement aux méthodes statistiques, nécessitant un grand nombre
d’échantillons dans ’espace de représentation, les méthodes structurelles et
syntaxiques n’utilisent qu'un nombre réduit de prototypes pour représen-
ter une classe. Cela permet d’une part de réduire le cout global de mise
en correspondance entre les représentations inconnues et les représentations
prototypes et d’autre part, d’inclure des prototypes représentant des formes
tres particulieres afin de prendre en compte la variabilité de ces formes a 'in-
térieur d’'une méme classe [Heutte 94]. Malgré ces avantages, ces approches
sont tres sensibles aux problémes de segmentation qui modifient la structure

des formes, ainsi qu’au bruit.
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1.5 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont connus un essor important grace a un algo-

rithme d’apprentissage tres efficace, la rétropropagation du gradient de l’er-
reur [Zhang 00, Lecun 87, Bishop 95]. L’idée principale est qu'un neurone
formel est capable de réaliser des calculs élémentaires comme la séparation
d’un vecteur en deux classes, chaque classe étant déterminée par le poids
du neurone. Le probleme est alors de choisir quels coefficients affecter aux
poids pour réaliser une séparation optimale. La multiplication des neurones
permet de séparer plusieurs classes : il faut donc réaliser un choix sur la
topologie du réseau.
Dans un modele statistique, la connaissance, c¢’est-a-dire la distribution des
classes, est représentée par un modele mathématique (mélange de gaus-
siennes par exemple) dont les parametres doivent étre estimés. Ces modeles
constituent une limitation puisqu’ils ne seront jamais qu’une approximation
de la "forme” des classes. Selon Lecun [Lecun 87], le modele connexionniste
surmonte ce probleme en représentant la connaissance sous la forme d’un
réseau d’unités élémentaires reliées par des arcs pondérés. C’est dans ces
connexions que réside la connaissance, et celle-ci peut prendre une forme
plus variée qu’avec un modele mathématique prédéfini.

Il existe de nombreuses topologies de réseaux de neurones :

— Les réseaux multicouches : ils sont organisés en couches, chaque neu-
rone prend généralement en entrée les sorties de tous les neurones de
la couche inférieure. Ils ne possedent pas de cycles ni de connexions
intra-couche. On définit alors une “couche d’entrée”, une ”couche de
sortie”, et n "couches cachées”.

— Les réseaux a connexions locales : on reprend la méme structure en
couche que précédemment, mais avec un nombre de connexions limité :
un neurone n’est pas forcément connecté a tous les neurones de la
couche précédente.

— Les réseaux a connexions récurrentes : on a toujours une structure en
couches, mais avec des retours ou des connexions possibles entre la
sortie et ’entrée des neurones d’une méme couche.

— Enfin dans les réseaux a connexions completes, tous les neurones sont
interconnectés, comme par exemple dans le modele de Hopfield et la

machine de Boltzmann.
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Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la reconnaissance de formes
globales telles que des caracteres isolés. Ils se limitent a la classification de
formes simples car fondés sur une représentation en dimension fixe. Grace
a leur pouvoir discriminatif, ils présentent un couplage intéressant avec les
modeles de Markov cachés dans le cadre de la reconnaissance des mots (voir
section 1.7). Ils présentent toutefois quelques inconvénients tels que : la dif-
ficulté de controler le comportement du réseau durant I'apprentissage; le
probleme de dimensionnement (on ne peut pas connaitre a priori les dimen-
sions du réseau pour un probléme donné); le nombre d’exemples dans la
base d’apprentissage doit éte infini. Dans la pratique cette contrainte n’est
évidemment jamais vérifiée. Pour un probleme a m caractéristiques, il est
communément admis qu’on dispose de suffisamment d’exemples avec m?

exemples par classe.

1.6 Les approches Markoviennes

Les approches Markoviennes peuvent étre considérées comme une sous-
famille des approches statistiques. Contrairement aux approches précédem-
ment décrites, les approches Markoviennes sont utilisées pour la modélisation
de séquences.

Les modeles de Markov cachés (MMC) ont été introduits dans les années
70. Ce sont des outils statistiques qui reposent sur de fortes bases théoriques
[Baum 70, Baum 72]. Ils ont étayé de nombreuses applications dans le do-
maine de la reconnaissance de la parole [Juang 91, Huang 90] mais aussi
de la génétique (décryptage des séquences d’ADN)[Baldi 95] et le traite-
ment automatique du langage naturel (traduction automatique, étiquetage
de texte, reconstruction de texte bruités...) [Guyon 95, Katz 87].

A partir du début des années 90, les MMC ont connu un essor important en
reconnaissance de l’écriture grace a leur capacité d’intégration du contexte
et absorption du bruit. Les différents travaux réalisés dans ce domaine re-
posent pour une grande part sur l'expérience accumulée dans le domaine
de la reconnaissance de la parole ou les MMC sont fréquemment employés.
Car tout comme la parole, I’écriture se préte bien a une modélisation sto-
chastique a tous les niveaux de la chaine de reconnaissance : morphologique,
lexical, syntaxique [Belaid 97].

Alors que la parole ne laisse pas de doute sur sa nature 1D, celle de I’écri-
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ture manuscrite est plus discutable. En effet, suivant les points de vue et
les méthodes, elle peut étre interprétée comme étant purement 1D, ou elle
peut étre vue comme une image a part entiere, enfin elle peut étre consi-
dérée comme un signal a la fois 1D (signal temporel de la gauche vers la
droite) et 2D (image). De ce fait, différentes approches markoviennes ont
été proposées dans la littérature partant des approches unidimensionnelles
(1D) en passant par les approches pseudo-2D (1D'/?) et jusqu’aux approches
bidimensionnelles 2D cherchant toutes a modéliser au mieux les différents
aspects de I’écriture.

Ce sont ces approches qui sont utilisées dans ce travail et dont on détaillera

le principe et le formalisme dans la suite.

1.6.1 Exemple 1 : modeles de Markov observables

Les modeles de Markov permettent de modéliser le comportement d’un
systeme a partir des états observés sur ce systeme. Les observations sont
une succession d’états.

Prenons I'exemple d’une station météo qui veut modéliser 1’évolution du
temps [Rabiner 89]. Regardons trois aspects du temps correspondant a trois
états : état 1=sl : pluie, état 2=s2 : nuage, état 3=s3 : soleil. Chacun des
états peut étre suivi de I'un des trois autres, certaines transitions étant
plus probables que d’autres. Donner un modele M de I’évolution du temps
revient a déterminer ces transitions (voir figure 1.1). Nous définissons alors
une matrice A de transitions, ol les termes a;; correspondent a la probabilité

d’évoluer de I'état s; vers I’état s;. Donner une prédiction a partir de ce
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Figure 1.1. Exemple de modélisation de I'évolution du temps

modele, c’est donner la probabilité que la succession d’états souhaités se

réalise. Si l’on observe le temps «soleil» (état s1) le lundi, la probabilité que
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le temps du reste de la semaine soit « soleil, soleil, pluie, pluie, soleil, nuage
» se calcule de la maniere suivante : Soit O = (s3, s3, S3, 51, 51, S3, S2) une

suite d’observations. La probabilité que cette observation se réalise est :

P(O/M) = P(83783>S3781781783732)
= P(s3,53,53,51,51,53) X P(s2/53,53, 53,51, 51,53)

= P(s3) x P(s3/s3) x P(s3/s3,s3) x P(s1/s3,53,53)
x P(s1/s3,83,53,51) X P(s3/s3, 53,3, 51, 51)

X P(s2/s3,53,53,51,51,53)

Grace L’hypothese de Markov d’ordre 1 (dépendance a court terme), I’ob-
servation courante ne dépend que de I’état précédent :
P(st/St—1,8t—2,-..,50) = P(s¢/s1—1)

L’égalité précédente devient alors :

P(O/M) = P(Sg) X P(83/83) X P(83/83) X P(81/83) X P(sl/sl)x
P(Sg/Sl) X P(82/83)

=1x (a33)2 X agzr X ayr X a1z X agg = 7.68 X 10_4

1.6.2 Exemple 2 : modeles de Markov cachés

Le modele de I'exemple précédent ne permet de travailler que si les ob-
servations que 'on réalise correspondent a des états du systeme, ce qui est
une limitation en pratique. On considere a présent que les observations réa-
lisées sur un systeme ne correspondent plus a des états de celui-ci. Il faut
cependant pouvoir faire le lien entre les observations et les états. Considé-
rons un systeme a trois états qui permettent de générer des chaines du type

« aaabb » :

— Le premier état ne permet de générer que des « a ».
— Le deuxieme état peut générer des « a » et des « b » en proportion
égale.

— Le troisieme état ne permet de générer que des « b »

Ceci ce traduit par la matrice B suivante, dite matrice d’observation.
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B=105 05| =|P(ot/sj)

Ce deuxieme exemple, montre la différence entre un modele de Markov
observable et un modele de Markov caché. L’adjectif "caché” employé pour
caractériser le modele, traduit le fait que 1’état n’est pas observable mais
accessible uniquement par les propriétés statistiques des lois d’émission.
On peut définir un modele de Markov caché comme étant un proces-
sus doublement stochastique, constitué d’un processus sous-jacent non
observable, mais qui peut étre observé au travers d’'un autre processus
stochastique qui produit des séquences d’observations. Le processus caché
est constitué d’'un ensemble d’états modélisé par processus markovien.
Le processus observable consiste en un jeu de sorties (observations), qui
peuvent étre émises par chaque état selon une fonction de densité de pro-

babilité. Plus formellement, un MMC discret du premier ordre est défini par :

- S ={s1,59,..., sy} Pensemble des N états du modele. On désigne un

état au temps t par ¢; € S.

— V = {v1,v9,...,upr} 'ensemble discret des M symboles observables.

On désigne un symbole observé au temps t par o, € V.

— A= {aivj}lgi,jSN’ ou a;; = P(g+1 = Sjlgt = si), pour le modele

d’ordre 1. A est la matrice des probabilités de transitions entre états.

= B = {bj(F)}1<jeni<herr OU bj(k) = Ploy = vklgr = s5). B est la
matrice des probabilités d’émission dans les états.

— = {mi}c;cn, OU T = P(q1 = s;). m est le vecteur des probabilités

initiales des états.
Par simplification, on désignera un MMC par le triplet A = {A, B, 7}
[Rabiner 89]. La figure 1.2 montre quelques exemples d’architectures pos-

sibles de MMC.

A partir de ce modele, trois problemes sont posés :
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Figure 1.2. Quelques exemples d'architecture de MMC

— L’¢évaluation de la probabilité d’une séquence d’observation. Soit la sé-
quence d’observations O et un modele A, il est primordial de savoir
comment évaluer la probabilité de la séquence d’observation P(O|\).

— Apprentissage : Comment ajuster les parametres du modele A pour
maximiser P(O|\) sur un ensemble d’exemples de séquences ?

— La recherche du chemin le plus probable, ou estimation de la partie
cachée, ou encore décision. Soit la suite d’observations O et un modele
A, comment trouver la suite d’états ) qui soit optimale selon un certain

critere 7
1.6.2.1 L’évaluation de la probabilité d’une séquence d’observa-
tion

Il existe plusieurs manieres d’évaluer la probabilité d’une séquence d’ob-
servation, parmi lesquelles on peut citer I’évaluation directe et 1’évaluation

par les fonctions Forward-backward.

L’évaluation directe consiste a déterminer la probabilité d’une suite
d’observations O, étant donné le modele A, en sommant sur tous les chemins

d’états possibles ) des probabilités conjointes de O et de @ :
P(O[)) = ZP 0.Q\) =) P(OIQ, ) P(@Q)
Q
Selon les hypotheses Markoviennes :

P(QIN) = 74, 041450245 - - - Qgr_1qr
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Selon I’hypothése d’indépendance des observations entre elles conditionnel-

lement a la séquence d’états cachés () :

P(O|Q,A) = bg, (01)bg;(02) - - - by, (Or)

On déduit donc :

P(O[X) = Z Tg1bg, (01) 04,4509, (02) s - - - Aqr_1q7ber (OT)
Q

Pour un modele a N états et pour T observations, cette méthode
nécessite (27" — 1).NT multiplications et N7 — 1 additions (N7 étant le
nombre de chemins possibles de longueur T'), soit 2T’ NT opérations, ce qui
est en pratique rapidement incalculable pour des valeurs de T' raisonnables.
A titre d’exemple, pour N = 5 états et T" = 100 observations, il nous faut,

approximativement, 2.100.5'% ~ 1072 opérations.

Il existe une variante de I’évaluation directe qui procede selon 1’algo-
rithme Forward-Backward (figure 1.3), qui permet de réduire la complexité
a N°T.

O 09...l.0¢ | Opgeeefennnns B | O or
51 5 4
Sz /
32 ‘4
. /i
. -
S; S5 (}
SN g Sy ‘
(a) (b)

Figure 1.3. Calcul des variables Forward (a) et Backward (b)

On définit la variable Forward par : ou(i) = P(0103...0¢,q: = S;|\)
correspondant a la probabilité d’étre dans I'état S; a 'instant ¢ en ayant

observé les premieres observations 0105 ... 0. On a alors :

N N
P(O[A) =) P(010;...04,q1 = Si]A) = > arp(i)
=1

i=1
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La variable (i) peut étre calculée d’une maniere récursive comme suit :

Algorithme 1: Algorithme Forward
Initialisation
aq(i) < mibi(01) avec 1 <i < N
Induction
a1(f) [Zf\il at(i)aij} bj(ot41)
avec 1 <j< Netl1<t<T-1
Terminaison

P(O|N) = 2L, ar(i)

De la méme maniere, on peut définir la variable Backward par (i) par :
Bt(i) = P(O4+10¢42...07,q: = S;|\) correspondant a la probabilité d’étre
dans I’état S; a l'instant ¢ en ayant observé les observations de ¢ + 1 jusqu’a
la fin. La variable (i) peut étre calculée d’une maniere inductive comme

suit :

Algorithme 2: Algorithme Backward
Initialisation
Br(i) « 1avec 1 <i< N
Induction
Bili) = [0 B (asib (00|
avec 1 <1< NetT-1<t<1
Terminaison

P(ON) = 3% mibi(01) 1 (0)

L’algorithme Forward-backward considere que 1’observation peut se faire
en deux temps : d’abord, émission du début de l'observation O(1 : ¢) en
aboutissant & 1’état ¢; au temps ¢, puis, émission de la fin de I'observation
O(t+ 1 : T) sachant que l'on part de ¢; au temps t. Le calcul de « se fait
avec t croissant tandis que le calcul de B se fait avec t décroissant, d’ou les
expressions Forward-backward.

Dans ce cas, la probabilité d’observation est obtenue en prenant les valeurs

de o et 8 & un instant ¢ quelconque :

P(O|N) = Zat(i)ﬂt(i)
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Ol oy (i) est la probabilité d’émettre le début O(1 : t) et d’aboutir & ¢; a
I'instant ¢, et B¢(i) est la probabilité d’émettre la fin O(t + 1 : T') sachant
que 'on part de ¢; a l'instant ¢.

Cependant, on utilise le plus souvent les valeurs obtenues pour deux cas

particuliers (t=0) et (t=T), ce qui donne :
N N
PO => ar(i) = mibo(i)
i=1 i=1

Avec ces deux algorithmes, le nombre d’opérations se réduit a N.(N +
1).(T" — 1) + N multiplications et N.(N — 1).(T — 1) additions soit une
complexité en O(N2T). Ainsi, pour 'exemple précédent (N =5 et T = 100),
nous avons environ 3000 opérations a effectuer, contre 1072 opérations par la
méthode directe, ce qui permet donc un gain tres important en complexité

de calcul.

1.6.2.2 La recherche du chemin le plus probable

La tache essentielle d’'un systeme utilisant les MMC est de déterminer
le chemin correspondant a l’observation, c’est-a-dire de trouver, grace au
modele, la meilleure suite d’états Q = (q1, 42, .., qr) qui maximise la vrai-
semblance d’une séquence d’observations O = (01, 0s,...,07).

Pour cela, on définit la variable intermédiaire d;(i) comme étant la probabi-
lité du meilleur chemin amenant a ’état s; a I'instant ¢, en étant guidé par

les ¢t premieres observations :
0(1) = maxg, . q  Plq1,q2,...,q = 8i,01,02,...,0N)
par induction, on calcule
6t+1(j) = maw;(6:(i)aij)bj(0r+1)

en gardant trace, lors du calcul, de la suite d’états qui donne le meilleur
chemin amenant a 1’état s; a t dans un tableau v .

Pour formaliser cette récurrence, on utilise l'algorithme de Viterbi
[Forney 73, Viterbi 67] qui n’est qu’une variante de la fonction forward
en transformant la somme en max et en mémorisant le chemin pris. C’est

un algorithme de programmation dynamique, c’est a dire une méthode de
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résolution de problemes d’optimisation qui repose sur une propriété de
décomposabilité de la fonction a optimiser.

La programmation dynamique, fondée sur le principe d’optimalité de
Bellman, optimise le cott d’une trajectoire entre deux points. Si une
trajectoire peut a chaque instant prendre une valeur parmi N, pour chaque
point intermédiaire chaque sous-trajectoire est aussi optimale. Ainsi, le
calcul direct d’'une trajectoire de longueur L qui peut prendre N valeurs
aurait une complexité en N¥, mais le calcul d’une demi-trajectoire est en
NL/2 En itérant L fois ce processus, on obtient une approche “diviser pour
régner” dont le coiit est en L.N2.

L’algorithme de Viterbi est le suivant :

Algorithme 3: Algorithme de Viterbi
Initialisation
(51(1) — mbi(ol) 1<i:<N
U (2) 0
ou 14(7) est le tableau ou 'on range la suite des états parcourus.
Récursion
0t(J) < max;(0i—1(i)ai;j)bj(o) avec 1 <i < N 2<t<T
Vi(j) < argmaz;(6i-1(i)ai;)1 < j < N avec2 <t <T
Terminaison
P* < max;(d7(7))
qr < argmax;(6r(i))
Calcul du meilleur chemin (backtracking)
q —Yepa(gi ) t=T-1,T-2,..1

1.6.2.3 Apprentissage du modele MMC

Le but de I'apprentissage est de déterminer les probabilités de transi-
tions et d’observations qui maximisent la probabilité de la suite d’observa-
tions P(O|\). L’idée de Papprentissage est d’utiliser des procédures de ré-
estimation qui affinent le modele petit & petit suivant les étapes suivantes :

— Choisir un ensemble initial de parametres Ag.

— Calculer A1 a partir de A9, A\ étant meilleure que Ay au sens d’un

critere de vraisemblance.

— Répéter ce processus jusqu’a un critere de fin.
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Dans le cas des modeles de Markov ou les états cachés sont connus, on
réalise un comptage de l'utilisation des transitions (éléments des matrices
A et ) et des émissions des différents symboles (éléments de la matrice B).
La méthode de réestimation est la suivante :

Estimation de a;; :

Nbre de fois ol la transition de E; vers E; est utilisée
Nbre de transitions ef fectuées a partir de E;

aij =

Estimation de b;(o;) :

b ( ) __ Nbre de fois ol le modéle s'est trouvé dans U'état E; en observant vy,
j\0t) = Nbre de fois ou le modéle s’est trouvé dans l'état E;

Estimation de ; :

~__ Nbre de fois ot le modéle s'est trouvé dans l'état E; en émettant le ler symbole
L Nbre de fois ou le modéle a émis le premier symbole d'une séquence

On peut aisément déduire que cette méthode de réestimation conserve les

propriétés indispensables suivantes :

N M N
Zaijzl ij(k‘)zl Zﬂi:l
j=1 k=1 =1

Dans le cas des modeles de Markov ou les états cachés sont inconnus au
probleme d’apprentissage, on dit que les séquences d’états sont des données
manquantes. En effet, pour chaque séquence d’observation, la séquence
d’états correspondante est cachée. Il s’agit donc d’un probleme d’appren-
tissage a données manquantes. Aucune solution analytique n’existe pour
I'estimation des parametres du modele a partir de données manquantes.
L’algorithme de Baum-Welch [Baum 70] est le plus utilisé pour ce genre de
probleme. Son principe consiste a appliquer 'algorithme EM (expectation
maximisation) aux modeles de Markov [Dempster 77]. Il permet d’utiliser
des outils pour l'estimation des probabilités. On définit pour cela les
fonctions & et ;.

& (i,7) représente la probabilité de se trouver dans 'état E; au temps ¢
et dans I'é¢tat F; au temps ¢ + 1, pour un modele donné et une séquence

d’observation donnée.

&(1,7) = P(ar = Ei, qe41 = E5|O, N)



1.6 Les approches Markoviennes 37

Par définition des fonctions Forward et Backward, on peut écrire &(i, j) sous

la forme :

£, 5) = (1) aijb;(Or1)Br1 () _ ai(1)a;;b;(Op11)Bri1(d)
’ P(O[N) SN Z;V:l a(1)aijbj(Opr1)Brr1(4)

~¢ représente la probabilité de se trouver dans I’état ¢ au temps ¢ pour un
modele et une séquence d’observations donnés. Par définition de &(i, ), on

peut donc écrire :
N
V(1) = th(iaj)
j=1

les formules de réestimation peuvent se réécrire en fonction de &(i,7) et
V(1) :
Estimation de m; :

Estimation de a;; :
Y66,
Qij = “ST—1 1\
> =1 (i)
Estimation de b;(k) :
Z?:l Y(7)

Ot =Vg

RALR v A
Il a été établi par Baum et ses collaborateurs, qu’en utilisant ces formules
de rééstimation, si 'on définit un modele courant A = {A, B, 7} que l'on
utilise pour déterminer un nouveau modele \* = {A*, B* 7*}, alors :
— Soit le modele A définit un point critique de la fonction de vraisem-
blance, auquel cas : A = \*
— soit A\* est tel que : P(O|\*) > P(OJ\)

L’algorithme converge donc vers un optimum local.

Dans le cas des HMMs continus, & la place de la matrice d’émission B, on
a besoin de réestimer les parametres de la densité de probabilité d’émission
des observations pour chaque état. La loi paramétrique la plus utilisée dans
le cas des HMMs est le mélange de gaussiennes. Dans ce cas, les parametres

a réestimer sont le vecteur moyen ji;,,, la matrice de covariance o, et le
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e

coefficient de pondération Cj,,, qui est associé a la m"¢ composante de la

mixture, ou j désigne un état. Ces parametres sont calculés comme suit :

Z?:l ’}/t(j7 k)

Ci = .
S SN (k)

_ i k)0,

Hik

> or1 (5, k)-(Or = muj) (O — )
Zf:l ’Yt(j7 k)

Ujk:

Remarques

1. Apprentissage Viterbi : Il existe une variante de cette méthode
d’apprentissage, dite apprentissage par la méthode de Viterbi, qui réa-
lise le comptage par I’algorithme de Viterbi plutét que par les fonctions
Backward-Forward. Dans ce cas, on ne s’intéresse plus a tous les che-

mins ayant généré une observation, mais seulement au plus probable.

2. Apprentissage embarqué : Appliquer un apprentissage simple tel
qu’il est décrit ci-dessus a un probleme de reconnaissance d’écriture,
implique que I'on dispose de bases d’apprentissage distinctes pour les
différents modeles de caracteres. Il faut donc passer par une fasti-
dieuse phase de segmentation-étiquetage de toutes les images de mots
qui puisse nous fournir des images de lettres pour entrainer leurs mo-
deles. Il serait donc intéressant d’exploiter la capacité des HMMs a
s’aligner sur des observations correspondant & des mots complets sur
des modeles de mots, pour finalement répercuter les informations sur
les modeles de caracteres. C’est 'objet de ’apprentissage dit embarqué
(embedded training) des modeles de Markov cachés dont ’algorithme

complet est le suivant :

L’algorithme converge vers ’apprentissage d’'un modele "moyen” de ca-

ractere qui tient compte du bruit et des situations ambigués.
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Algorithme 4: Algorithme d’apprentissage embarqué

Tantque vraisemblance augmente faire

début

pour chaque mot de la base d’apprentissage faire

début

— construire le MMC du mot en concaténant les modeles caracteres
— calculer les variables forward et backward

— cumuler la vraisemblance de ’exemple

— mettre a jour les variables £ et v impliquées par les caracteres du modele
fin

ré-estimer les modeles de chaque caractere

fin

1.6.3 Modeles pseudo bidimensionnels : PHMM ou Planar
HMM

L’utilisation des modeles de Markov 1D en reconnaissance automatique

de I’écriture a permis d’obtenir des résultats intéressants pour certaines ap-
plications. Mais la nature 2D de I’écriture permet de penser que des amé-
liorations importantes pourraient étre apportées en étendant ces modeles
aux images. Les PHMMs ou Planar HMMs ont été proposés initialement
par Levin [Levin 92] comme solution intermédiaire entre les approches 2D
conduisant a une complexité excessive et les approches 1D occultant les pro-
priétés planaires de I'écriture. L’étude des PHMMSs a par la suite été affinée
dans [Agazi 93] et [Kuo 94].
Un PHMM est un HMM ou la probabilité d’observation dans chaque état
est donnée par un HMM secondaire. L’idée de base est de partager 'image
en zones homogenes et de modéliser chacune d’entre elles par un HMM 1D,
qu’il est convenu d’appeler modele secondaire. Les états du modeles principal
sont appelés super-états (voir figure 1.4).

Un PHMM donné par n = (A4, 7, A) est défini dans [Bel, 97] de la maniere
suivante :

- S = {s1,82,...,8n} l'ensemble des N super-états du modele. On

désigne un super-état pour la ligne y par ¢, € S.

-V = {vy,v9,...,up} 'ensemble discret des M symboles. On désigne

un symbole a la position (z,y) par oy € V.

- A =A{aij}ti<ijon 00 aij = Plgys1 = sjlgy = si), la matrice des
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O Super-état O Etat

Figure 1.4. Exemple d'architecture d'un PHMM, d'apres | ]
transitions entre super-états.

— = {mi}c;cn, OU T = P(q1 = s;). m est le vecteur des probabilités

initiales des super-états.

_ — k s . .,
A = {/\ }1 k<N I’ensemble des HMMs secondaires associés aux
super-états. \F = {Ak, BF. Fk}, avec :

- Sk = {s’f,sé,...,s?\,} I'ensemble des N* états du modele. L’état
localisé en (x,y) est noté par g, € S*.
k

oAk — [k N _ _ ok _ ok ;
A* = {ai’j}lgiJgNk’ ol a; ; = P(qut1y = 8;|qzy = 57 ), représente

la matrice de transitions entre états.

- B = {u)

J }1§j§Nk;1gz§M’ O U (1) = P(0ry = 1lday = 55)-

J
— k= {Wf}lgiﬁf\ﬂ“ ou ﬂf =P(qy = sf)

En reconnaissance de I’écriture, le modele secondaire est souvent asso-
cié aux lignes ou la forme est réellement observée, leurs architectures sont
typiquement gauche-droite. Généralement, plusieurs lignes sont associées a

chaque super-état. Le nombre de super-états dépend de la morphologie de
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la forme et des principales zones horizontales d’observation que 'on veut

mettre en évidence.

Procédure d’apprentissage des PHMMs

Les PHMMs étant a la base constitués de HMMs, 'estimation des para-
metres des modeles secondaires est effectuée, le plus souvent par 'algorithme
de Baum-Welch. Les parametres du modele principal sont généralement es-

timés par comptage.

Procédure de reconnaissance des PHMMs

Pour un modele M et une observation O, la reconnaissance se fait par
la suite en déterminant la séquence de super-états maximisant P(Q|O, M ).
Cette procédure de reconnaissance se fait par un algorithme de Viterbi dou-
blement intégré [KKuo 94] : un premier Viterbi sert & déterminer le meilleur
chemin sur une ligne. Le deuxieme Viterbi permet de calculer la probabilité
d’associer une ligne a un super-état.

Les PHMMs présentent des propriétés d’élasticité 2D permettant un reca-
lage des informations en entrée. Cependant, ils nécessitent une hypothese
d’indépendance entre colonnes qui n’est pas toujours vraie en pratique.

Une modélisation bidimensionnelle de I'image a 1'aide des champs de Mar-
kov a été proposée pour résoudre ce probleme. Ces modeles, définissant des
contraintes bidimensionnelles, permettent de modéliser de maniere beaucoup

plus réaliste les interactions 2D de I’écriture.

1.6.4 Modeles bidimensionnels : champs de Markov

Contrairement aux PHMMs, les champs de Markov possedent une
véritable structure 2D dans la mesure ou la probabilité d’un site du champ
est conditionnée par les sites voisins et conditionne a son tour celles d’autres
sites.

Un champ de Markov caché noté (X,Y), est un processus doublement
stochastique formé de deux champs aléatoires X et Y dont les variables
sont indexées par un ensemble S de sites ou positions s dans I'image noté
S = {s}. Dans le domaine de l'analyse d’image, les sites sont généralement
les éléments sur une grille ou un maillage bidimensionnel appliqué a I'image.

Le champ Y est le champ des observations et se note ¥ = (Y;)scs. Une
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réalisation de ce champ est notée Y = y et la valeur du champ au site s
pour une réalisation donnée y se note Y; = y,. Les variables aléatoires Y
de ce champ correspondent a des observations ou mesures effectuées sur
I'image.

Le champ X est le champ caché des étiquettes et se note X = (X;)ses. Une
réalisation de ce champ est notée X = x et la valeur du champ au site s
pour une réalisation donnée x se note Xz = x,. Les variables aléatoires X
de ce champ prennent leur valeur dans un ensemble fini L = {l1,[s,...,l;}
de ¢ = |L| étiquettes discretes. Ces étiquettes désignent les entités de
la structure sous-jacente cachée. L’ensemble des réalisations possibles du
champ X se note Q = LI®l o1 | S| désigne le cardinal de ensemble S, c’est
a dire le nombre total de sites de I'image.

La définition d’un champ aléatoire de Markov (Markov Random Field ou

MRF) s’énonce de la maniére suivante :

Un champ X de variables aléatoires X, indexées par un ensemble de sites
S = s dont les relations sont définies selon un systeme de voisinage V/,
est un champ markovien si et seulement si il vérifie deux propriétés : la
propriété de positivité et la propriété de dépendance Markovienne entre les

variables.
— propriété de positivité :
Vze¢®l P(X =2)>0

Cela signifie que quelle que soit la réalisation du champ X, sa

probabilité est positive.
— propriété de Markov :

Vs e S et Vx € ¢’
P(Xs =24 X, =x,,r €S —s)=P(Xs = 5| X; = xp,7 € V)

Cette propriété implique que ’état du champ en tout site ne dépend
que des états du champ sur les sites voisins. La figure 1.5 illustre

quelques systemes de voisinage de différents ordres ainsi que les
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cliques associées a chacun.
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Figure 1.5. (a) Systéme de voisinage d'ordre 1, (b) systéme de voisinage d’ordre 2, (c)
hiérarchie de systémes de voisinages, (b) et (c) cliques associées au systeme d'ordre 1,
(d)+(e)+(f)+(g)+(h) cliques associées au systeme d’ordre 2, d'aprés [Saon 97].

On distingue deux types de champs de Markov : les champs causaux
sur lesquels il est possible d’induire une causalité en restreignant les voisi-
nages a ceux permettant une progression naturelle du calcul de la probabilité
du champ, et les champs non causaux. La plupart des champs de Markov
utilisés en reconnaissance de 1’écriture manuscrite font une hypothese de
causalité introduisant un sens de parcours. Les modeles les plus utilisés sont
les réseaux de Markov (Markov Random Mesh ou MRM) [Park 96a] et les
champs de Markov unilatéraux (Non-Symmetric Half-Plane Markov Chains
ou NSHP).

Dans la suite, nous présentons en détail un modele spécial baptisé NSHP-
HMM [Saon 97] qui a été appliqué & la reconnaissance de 1’écriture manus-

crite.

1.6.4.1 Le modele NSHP-HMM

Le NSHP-HMM est un modele hybridant un champ de Markov obser-
vable et un HMM. Les champs de Markov fournissent les probabilités d’ob-
servation dans les états du HMM. L’idée est de combiner ces deux modeles
afin d’ajouter une souplesse horizontale aux champs de Markov, et de lier sta-
tiquement les probabilités d’observations dans les états des HMMSs grace au
champ Markovien. Ce dernier point se justifie par 'hypothése markovienne

classique, qui suppose que les probabilités d’observations sont indépendantes
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entre états : I'utilisation d’un champ de Markov permet de lier les états entre
eux grace a son voisinage 2D, sans altérer cette hypothese.

Pour décrire d’une maniere plus formelle un NSHP-HMM, on commence par
définir les chaines de Markov a demi plan non symétrique (NSHP pour Non
Symetric Half Plane) [Choisy 02].

Définition d’un NSHP

Etant donné un point X;; d’une image X, le demi plan non symétrique

(NSHP) >_,; du point X;;, et un voisinage local ;;, nous avons :
P (Xi|Xz,;) = P (Xi;|Xo,)

Cela peut se traduire du fait de I’hypothese Markovienne bi-
dimensionnelle : la probabilité d’un pixel connaissant son contexte global
peut se ramener a sa probabilité connaissant un contexte local. La figure 1.6

illustre ce principe.
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Xn Xp X1 Xy Xin
Xn Xp X1 Xy |7 X | - .
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Figure 1.6. Ensemble de sites associés a un NSHP

Le calcul de la probabilité de masse cumulée d’une image X sachant un
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NSHP a la propriété suivante :

P(X): H (Xij|XEij): H P(X’ij|X0ij)
(i,j€X) (i,jeX)

Ce calcul peut se décomposer par colonne, ce qui donne :

m
P(x)=][1]P (XilXe,)
j=1i=1
L’idée originale proposée par Saon est d’associer les distributions statistiques
des colonnes du NSHP aux états d’'un HMM, d’ot1 le nom NSHP-HMM du
modele pour Non Symetric Half Plane Hidden Markov Model. Une transition
d’un état du modele a un autre aura pour effet le changement de I’ensemble
des distributions et, par conséquent, I’adaptabilité du modele aux différentes
propriétés de 'image. La Figure 1.7 montre un exemple d’application d’un

tel modele sur une image de lettre.

volsinage V pizel analyse p

—
]
o
O

Figure 1.7. Exemple de NSHP-HMM appliqué sur une lettre d'apres | I

A partir de cela, un NSHP-HMM peut étre défini comme suit :
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Définition NSHP-HMM

Un NSHP-HMM d’ordre P est défini par :

— V' =1{0,1} ou {blanc, noir} ensemble du vocabulaire observable.

- S ={s1,...,8n,D, F} l'ensemble des N états normaux du HMM sous-
jacent, plus les deux états spécifiques.

- A ={a; U{api,air}} o oy 00 aij = Pla1 = sjlar = si), ap; =
P(q1 = si|D), air = P(Flqr = ;)

- B ={b;i(y,0,C)} ou s; € S, s; # D, F, la probabilité d’observation
pour I’état ¢ d’un pixel de couleur ¢, a la hauteur y, pour une configu-
ration de voisinage donnée 6.

FEn conclusion, les parametres déterminants du NSHP-HMM sont la hauteur
des colonnes analysées (hauteur du modele), la taille du voisinage (ordre du
modele), le nombre d’états du HMM sous-jacents et la structure du HMM

(transitions autorisées).

Nous avons présenté a ce niveau les modeles markoviens avec leur dif-
férentes dimensionnalités. Afin de solliciter de systéemes plus robustes, des
modeles couplant des HMMs a un ou plusieurs réseaux de neurones ont été
proposés. Nous présentons le principe de ces approches hybrides dans ce qui

suit.

1.7 Les modeles hybrides : MMC et réseaux de

neuromnes

Les modeles hybrides désignent les modeles couplant un ou plusieurs ré-
seaux de neurones a un MMC. Ce couplage est avantageux par rapport a
I'usage classique d’'un MMC ou d’un réseau de neurone pur, pour les taches
de reconnaissance de formes complexes comme c’est le cas de la reconnais-
sance de ’écriture manuscrite sans contrainte. En effet, les MMC sont ap-
propriés a l'intégration du contexte et leur apport pour la segmentation et
la modélisation de séquences. Cependant, la condition d’indépendance im-
posée par le modele de Markov (chaque observation doit étre indépendante
des observations voisines) rend les MMC incapables de tirer avantage de la
corrélation qui existe réellement dans les observations en écrit. De plus, les

MMC sont souvent entrainés selon le critere MLE qui ne permet pas de réa-
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liser une bonne discrimination lorsqu’il s’agit de classer des formes.

D’un autre coté, les réseaux de neurones ont un grand pouvoir discriminant a
travers leur capacité a construire des frontieres de décisions complexes dans
des espaces de grandes dimensions. Cependant, ils ne peuvent modéliser une
évolution temporelle a long terme. Ils sont donc mal adaptés au probleme
de traitement des séquences telles que ’écriture.

Une combinaison des deux systemes semble donc appropriée afin de tirer
parti des avantages de chacun. Les réseaux de neurones sont utilisés en tant
qu’estimateurs des probabilités d’émission pour les modeles de Markov qui
sont un excellent outil pour segmenter une séquence.

En reconnaissance d’écriture, nous distinguons principalement deux straté-
gies pour le couplage d’'un MMC a des réseaux de neurones :

— Les réseaux de neurones en amonts d’'un MMC : dans ce cas, le ré-
seau de neurones est utilisé en tant qu’estimateur local (estimation
des probabilités d’observations) et le HMM est utilisé dans son forma-
lisme habituel. De nombreux systemes ont été développés a partir de
ce principe [Schenkel 95, Garcia-Salicitti 96, Cho 97, Senior 98]

— Les réseaux de neurones en aval d'un MMC : dans ce cas, le ré-
seau de neurone est utilisé comme post-traiteur des sorties d’un
MMC. Différents cas d’utilisation ont été présentés dans la littérature

[Bengio 95, Choisy 02, Koerich 02, Morita 03, Koerich 05].

1.8 Modeles de Markov multi-flux ou “multi-

stream”’

Les modeles de markov cachés (MMC) sont particulierement appropriés

pour modéliser le signal mono-dimensionnel. En revanche I'application
de ces mémes modeles a la reconnaissance d’images d’écriture n’est pas
aussi naturelle puisqu’elle oblige a transformer l'information d’entrée
bi-dimensionnelle en une représentation mono-dimensionnelle.
De nombreux travaux ont porté sur des extensions de modeles de type
Markovien afin de modéliser plus finement la nature bi-dimensionnelle de
I'information. Nous avons déja évoqué les modeles de Markov 2D mais
d’autres extensions peuvent étre envisagées dans le cadre de la fusion
d’informations.

Parmi ces extensions, les modeles de Markov multi-stream ont été ini-
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tialement proposés dans le domaine de la reconnaissance automatique
de la parole par [Varga 90] pour décomposer le signal audio en signal
de parole et bruit. Concus pour modéliser simultanément plusieurs flux
d’information relatifs a un seul processus, ces modeles ont été détournés
dans [Bourlard 96] afin de combiner le son de la voix et la vidéo des levres
en mouvement dans le cadre de la reconnaissance de la parole continue.
Ces modeles ont été utilisés récemment par [McCowan 05] dans le cadre de

I'identification du locuteur dans les « meetings ».

Le principe de ces modeles MMC multi-flux est de traiter plusieurs
sources (flux) d’informations de maniere partiellement asynchrone. Les mo-
deles des différents flux sont traités indépendamment jusqu’a certains points
d’ancrage appelés états de recombinaison ou ils sont contraints a se resyn-
chroniser et & combiner leurs contributions partielles. Les avantages poten-

tiels de ces approches sont multiples [Bourlard 96] :

— Elles offrent un moyen pour combiner différentes sources d’informa-
tion.

— Cette combinaison peut étre adaptative, certaines sources d’informa-
tions pouvant étre sous pondérées, voir rejetées si elles sont identifiées
comme tres peu fiables.

— La topologie des modeles de Markov cachés peut étre adaptée a chaque
source d’information.

— Les différents flux peuvent se désynchroniser jusqu’a certains points

lexicaux prédéfinis.

Malgré toutes ces possibilités, 'utilisation des modeles multi-flux dans
le domaine de la reconnaissance de l’écriture est restée tres limitée. Nous
présentons dans le chapitre 2 quelques applications de ces modeles dans le

cadre de la reconnaissance de ’écriture.

1.8.1 Formalisme multi-flux

L’approche multi-flux initialement proposée dans [Bourlard 97,
Wellekens 98] est une méthode adaptative permettant de combiner diffé-
rentes sources d’information en utilisant des modeles de Markov coopératifs.

Les modeles des différentes sources sont traités indépendamment jusqu’a
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certains points d’ancrage! (® sur la Figure 1.8) ot ils sont contraints & se

resynchroniser et a combiner leurs contributions partielles.

@ = Recombinaison au niveau sous-unité

Figure 1.8. Structure générale d'un modéle multi-flux

Soit K le nombre de sources d’informations et soit M le modele composé
d’une séquence de J sous-modeles qui correspondent & des sous-unité lexi-
cales M;(j =1,...,J) (des lettres par exemple). Chaque sous-modele M; est
composé de K modeles de Markov cachés (MMC) notés M Jk . Dans le cadre
des modeles multi-flux, les K modeles des K sources d’information d’une
méme sous-unité sont considérés indépendants entre eux. En revanche la
modélisation multi-flux introduit une dépendance entre les sources d’infor-
mation en imposant un synchronisme entre les K sources lors des transitions
entre sous-unités. Ainsi, si X désigne la séquence d’observations multi-flux,
celle-ci peut se décomposer en J sous-séquences associées chacune au sous-
modele M; et composée chacune de K sources d’information synchronisées

lors des transitions entre sous-unités. On note alors :
X = {(X{f,Xg, o XE, ...,Xf;,) k= 1K} (1.1)

ou X Jk désigne la séquence d’observation de la source k correspondant au
sous modele j. Si C; désigne la séquence d’états multi-flux associée a la
séquence d’observations multi-flux, alors par définition du modele multi-flux,
la vraisemblance P(X;,C;|M;) est calculée sur la base des vraisemblances

associées a chacune des sources d’information selon la relation suivante :

P(X;,Ci|M;) = f ({P(XJ’?,CJIHM]’?), k=1, K)} (1.2)

1. Etats de combinaison correspondants aux frontieres des caracteres ou des syllabes
par exemple.
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Par exemple, pour une fonction de combinaison f linéaire, la vraisemblance
de la sous-séquence X; par rapport au modele de sous-unité M; et pour le

chemin Cj s’écrit :
K
logP(Xj,Cj|Mj) :Za;?lOgP(vaOf|M]k) (1.3)

ol a? représente la fiabilité du flux k. On déduit alors la vraisemblance de

la séquence X en sommant sur toutes les sous-unités.

K
log P(X|M) = ) " oflog P(X},CJ|M]) (1.4)
Jj=1k=1

1.8.2 Stratégies de combinaison

Comme nous l'avons déja évoqué, le formalisme multi-flux consiste a
combiner des décisions locales en certains points correspondant aux états
de recombinaison. En pratique différentes stratégies de combinaison sont
possibles. On peut distinguer dans ce cadre des regles de combinaison
linéaires comme la regle de la somme et du produit et d’autres regles de
combinaison non linéaire utilisant généralement un perceptron multi-couche
(MLP). Une description détaillée des différentes stratégies est donnée dans
[Hagen 01].

Certaines de ces stratégies de combinaison nécessitent une estimation
et/ou une optimisation des poids relatifs a chaque flux appelé aussi fiabilité
du flux. Grace a ces poids, certaines sources d’informations peuvent étre
sous pondérées, voire rejetées si elles sont identifiées comme tres peu fiables.
Généralement ces poids peuvent dépendre de I'index du flux, de la sous-unité
lexicale correspondante (caractere, syllabe .. .), des données d’observation ou
d’une combinaison de ces trois derniers.

Différentes stratégies de pondération ont été proposées. Dans [Hagen 1]
l'auteur distingue deux catégories, les stratégies a poids fixes ou les poids
sont estimés lors de I'apprentissage et les stratégies a poids adaptatifs dont
les poids sont adaptés pendant la phase de reconnaissance. Dans le cadre
de ce travail, nous avons testé deux stratégies de pondération que nous

détaillons dans la section 1.8.4.
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1.8.3 Aspects de décodage multi-flux

Le processus de décodage des modeles multi-flux revient a calculer la
vraisemblance du meilleur chemin de la séquence de vecteurs d’observations
des différentes sources d’informations. Il s’agit donc d’un décodage selon le
principe du calcul du meilleur chemin, semblable a I’algorithme de Viterbi

[Forney 73]. Pour ce faire, différentes solutions sont envisageables :

— La combinaison au niveau état : bien qu’elle ne permette pas l'asyn-
chronie entre les différents flux, I'implémentation de cette méthode
est relativement simple et revient a appliquer le décodage standard
de Viterbi pour lequel les probabilités locales sont obtenues en combi-
nant les probabilités relatives de chaque flux a tous les instants. Cette
stratégie n’est valable que pour les modéles multi-flux synchrones.

— La combinaison au niveau sous-unité lexicale : cette méthode de com-
binaison permet de controler le degré d’asynchronie entre les différents
flux de données. Le décodage nécessite dans ce cas une adaptation sé-
rieuse de ’algorithme de décodage classique. Dans la littérature, deux

algorithmes ont été proposés pour résoudre ce probleme :

1. Algorithme de programmation dynamique sur deux niveaux, dit
"Two-Level” [H.Sakoe 79] : le décodage est séparé en deux niveaux
imposant deux phases de traitement. Un premier processus de
programmation dynamique opere au niveau des sous-unités et
permet de déterminer un score pour chaque sous-modele pour
toutes les positions possibles de début et de fin de trames de
données. Un deuxieme processus de programmation dynamique
détermine, en se servant des résultats du premier processus, la

meilleure séquence de sous unités.

2. "JHMM-recombination” [Bourlard 96] : cet algorithme est une
adaptation de I’algorithme "HMM-decomposition” [Varga 90] uti-
lisé dans le domaine de la reconnaissance de la parole permet-
tant de décomposer le signal audio en deux composantes indé-
pendantes (son et bruit). C’est cet algorithme que nous utilisons
dans notre systeme de reconnaissance multi-flux et dont nous dé-

taillons le principe dans la suite.
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1.8.3.1 Algorithme HMM-recombination

Le principe de 'algorithme est de construire un MMC composite a partir
des MMC paralleles du modele multi-flux. Le MMC composite est considéré
comme le produit des MMC associé a chaque flux de données. Chaque état du
MMC composite correspond a un K-uple d’états des K modeles coopératifs.
La topologie de ces modeles composites possede donc K dimensions et est
définie de fagcon a pouvoir représenter tous les schémas possibles étant don-
nées les topologies des modeles coopératifs initiaux. Les contributions locales
d’un état composite sont définies comme une combinaison des contributions
locales des états intervenant dans cet état composite. La combinaison peut
donc se faire a chaque trame et le décodage est tout a fait classique en

opérant selon l'algorithme de Viterbi.

Modéle Caractére 1 ”"'m"ml.\}i-cunaé'lé”caractére 2

st - &> - -—————

Figure 1.9. Topologie d'un modele parallele a 2 flux.

Dans le cas de deux modeles coopératifs de topologies identiques comme
représenté a la figure 1.9, on construit le MMC composite symétrique pré-
senté par la figure 1.10. Les parametres du MMC produit résultant sont
déterminés a partir des MMC mono-flux comme suit :

La log-vraisemblance conditionnelle des données pour le méta-état i est don-

née par :
log P(X1(t), Xa(t)]i) = ajlogP (X} ()|S1(i)) + aflogP(X7 (£)|S2(i))

X1(t) (resp. Xa(t)) est le vecteur de données sur le premier flux (resp.
deuxieme flux) a t et S1(i) (resp. S2(i)) est une fonction qui désigne 1’état

correspondant a I’état produit dans le MMC du flux 1 (resp. flux 2).
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Modeéle composite caractéere 2~ ----eo

Figure 1.10. Topologie du modéle MMC résultant du modele a 2 flux de la Figure 1.9.

Les probabilités de transitions de chaque état du modele produit sont
déterminées a partir des probabilités de transitions des états correspondants
dans le modele parallele. Par exemple, la transition de ’état a — A vers ’état
a — B dans le MMC composite correspond a une transition de 1’état a vers
lui-méme sur le MMC du flux 1 dans le modele parallele et de ’état A vers
I’état B dans celui du MMC du deuxieme flux.

Par exemple, la probabilité de transition P(a — A — a — B) se calcule
alors comme étant le produit des probabilités de transition P(a — a) et
P(A — B) en faisant 'hypothese d’indépendance.

Notons que sur la Figure 1.10, les mouvements gauche-droite correspondent
a des transitions dans la chaine A, B, C, D, les mouvements haut-bas corres-
pondent a des transitions dans la chaine a, b, ¢, d, et les mouvements diago-

naux a des transitions simultanées pour les deux canaux.

1.8.4 Apprentissage

Les parametres des MMC multi-flux peuvent étre estimés soit indépen-

damment soit conjointement. Dans la premiere approche, les parametres des
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MMC sont estimés indépendamment dans chaque flux avant d’effectuer le
produit. Dans ce cas, 'apprentissage des modeles multi-flux se fait en deux
étapes : Apprendre les parametres des MMC des différents flux (probabilités
de transitions, moyenne, variance et poids des gaussiennes) et estimer leurs
poids de combinaison.

La deuxieme approche consiste a profiter de la représentation sous forme de
MMC produit pour estimer conjointement les parametres du modele.

Dans les deux cas, 'apprentissage des parametres des MMC d’un modele
N-flux est réalisé grace aux techniques classiques d’apprentissage des MMC
décrites dans la section 1.6.2.3.

D’autres techniques sont proposées pour I'apprentissage des poids de com-

binaison que nous présentons dans ce qui suit.

Apprentissage des poids de combinaison

Différentes stratégies de pondération ont été proposées dans [Hagen 01]
dans le cadre de la reconnaissance de la parole par des modeles multi-flux.
L’auteur distingue deux catégories, les stratégies a poids fixes ou les poids
sont estimés lors de I'apprentissage et les stratégies a poids adaptatifs dont
les poids sont adaptés pendant la phase de reconnaissance.

Notons que dans le cadre de 'approche multi-flux, dans le cas d’une fonc-
tion de combinaison linéaire en logarithme de vraisemblance (c’est-a-dire par
moyenne géométrique pondérée de vraisemblances), I'estimation par maxi-
misation de vraisemblances des poids de combinaison échoue. En effet, la

vraisemblance globale des données d’entrainement s’écrit :
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Maximiser P(X,C|M) sous la contrainte >, af = 1 conduit & la solution

suivante :
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Dans [Potamianos 98], les auteurs introduisent des contraintes supplé-
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mentaires pour remédier a ce probleme.
Nous présentons deux stratégies qui peuvent étre appliquées dans le cadre

de ce travail.

— Approche de combinaison par poids égaux :
Cette stratégie consiste a attribuer des poids égaux pour les différents

flux. Les poids sont indépendants des experts et fixés a priori a :
o = cte = —
F K

K étant le nombre de flux dans le modele.
L’avantage de cette stratégie est qu’elle ne nécessite ni de données ni
de temps additionnel pour estimer les poids.

— Approche par fréquence relative : Les poids sont estimés a partir de la
segmentation forcée obtenue par 'algorithme de décodage multi-flux
ou on calcule le rapport entre le nombre de fois ou I’expert améliore la
reconnaissance et le nombre d’occurrence du caractére concerné dans

la base d’apprentissage.

ol ni est le nombre de trames dans les données d’apprentissage ou
I'expert k£ a la meilleure probabilité pour I'état j et n; le nombre
d’occurrence de I’état j dans la base d’apprentissage.

A ce niveau, on détermine un poids pour chaque modele de caractere.
Cette approche peut étre généralisée pour affecter un poids a chaque

état dans le modele de caractere.

Nous évaluons dans le chapitre 3 ces deux stratégies d’estimation des poids

de combinaison dans le cadre de la reconnaissance de mots manuscrits.

Nous avons présenté tout au long de ce chapitre différentes techniques
de classification. Malgré leur nature différente, ces diverses approches de
reconnaissance ont été appliquées de différentes facons sur le probleme de
la reconnaissance de ’écriture manuscrite. Par ailleurs, afin d’améliorer les
performances des systeémes de reconnaissance, la tendance actuelle est de
construire des systemes hybrides combinant plusieurs classifieurs a des ni-
veaux différents du traitement, ce qui permet d’améliorer les performances

des classifieurs individuels [Zouari 04]. Une étude de synthese de méthodes
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hybrides et leur application a la reconnaissance de I’écriture cursive est pré-
sentée dans [Xu 92]. Dans le cadre de la combinaison HMM et réseaux de
neurones, de nombreux travaux ont été proposés [Augustin 01, Kim 00], ins-
pirés des systemes neuro-markovien proposés dans le domaine de la recon-
naissance de la parole [Morgan 95].

Nous présentons dans ce qui suit un apercu sur les stratégies de combinaison

proposées dans la littérature.

1.9 Les techniques de combinaison de classifieurs

La multiplication des travaux sur la combinaison a entrainé la mise au
point de nombreux schémas traitant les données de manieres différentes
[Heutte 94]. Trois approches pour la combinaison de classifieurs peuvent

étre envisagées : parallele, séquentielle et hybride.

1.9.1 La combinaison séquentielle

La combinaison séquentielle, appelée également combinaison série, est
organisée en niveaux successifs de décision permettant de réduire progressi-
vement le nombre de classes possibles. Dans chaque niveau, il existe un seul
classifieur qui prend en compte la réponse fournie par le classifieur placé
en amont afin de traiter les rejets ou confirmer la décision obtenue sur la
forme qui lui est présentée (figure 1.11). Une telle approche peut étre vue
comme un filtrage progressif des décisions dans la mesure ot elle permet de
diminuer au fur et & mesure I'ambiguité sur les classes a distinguer. Cela
permet généralement de diminuer le taux d’erreur globale de la chaine de
reconnaissance. Néanmoins, une combinaison de ce type demeure particu-
lierement sensible a 'ordre dans lequel sont placés les classifieurs. En effet,
méme s’ils ne nécessitent pas d’étre les plus performants, les premiers clas-
sifieurs invoqués doivent étre robustes, c’est-a-dire que la solution réelle de
la forme & identifier doit apparaitre dans les listes successives quelle que soit
leurs tailles. En cas de mauvaise décision du premier classifieur, placé en
amont de la série des classifieurs utilisés, 'erreur va se propager de fagon
irrévocable. Il faudra donc choisir judicieusement le premier classifieur afin
d’éviter - autant que possible - 'apparition d’une telle situation. La com-
binaison séquentielle suppose donc une certaine connaissance a priori du

comportement de chacun des classifieurs. Notons que dans cette approche,
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chaque classifieur est réglé en fonction du classifieur placé en amont de la
chaine. Une simple modification du premier classifieur peut provoquer un

ré-paramétrage (ré-apprentissage) des classifieurs suivants [Zouari 04].

forme a reconnaitre

classifieur 1

classifieur 2

décision finale

Figure 1.11. Combinaison séquentielle de classifieurs

1.9.2 La combinaison parallele

La combinaison parallele consiste a combiner les résultats de deux ou
plusieurs classifieurs indépendants les uns des autres, en fusionnant leurs
réponses respectives. Cette fusion est soit dirigée, dans ce cas, on attribue
a la réponse de chaque classifieur un poids en fonction de ses performances,
soit au contraire, ne favorise aucun classifieur par rapport & un autre, (fi-
gure 1.12). L’ordre d’exécution des classifieurs n’intervient pas dans cette

approche.

forme a reconnaitre

classifieur 1 classifieur 2

\/

combinaison

décision finale

Figure 1.12. Combinaison paralléle de classifieurs

L’inconvénient majeur de 'approche parallele est qu’elle nécessite 1’acti-
vation de tous les classifieurs du systeme qui doivent participer de maniere
concurrente et indépendante. Par contre, la décision finale est prise avec le
maximum de connaissances mises a disposition par chaque classifieur. Des
lors se posent les problemes de précision des informations fournies par les

classifieurs et de la confiance qu’on peut accorder a chacun d’eux.
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1.9.3 Les architectures hybrides

Les architectures hybrides consistent a combiner des architectures sé-
quentielles et paralleles (figure 1.13). L’idée principale, est de combiner les
avantages de ces deux architectures et d’empécher les inconvénients. Ce type
d’approche permet de générer de nombreux schémas de coopération qui sont
les plus souvent completement dédiés a un probleme donné et sont par consé-
quent tres difficilement généralisables a d’autres problemes de classification.

Notons, que dans le méme contexte, plus particulierement dans le cadre de

forme a reconnaitre

classifieur 2

classifieur 1 v

classifieur 3

combinaison

!

décision finale

Figure 1.13. Combinaison hybride de classifieurs

la fusion d’informations, d’autres outils ont été proposés dans le cadre de la

théorie des fonction de croyance que nous détaillerons dans le chapitre 4.

1.10 Conclusion

Nous avons dressé tout au long de ce chapitre un panorama des princi-
pales méthodes de classification dans le domaine de la reconnaissance des
formes et plus particulierement de la reconnaissance de I’écriture manuscrite.
Le choix d’une approche plutot qu'une autre est lié a certaines contraintes
comme la représentation d’entrée, la taille de la base d’apprentissage dispo-
nible, le temps de calcul requis...

Nous avons mis 'accent sur les méthodes Markoviennes qui sont utilisées
dans ce travail. Leur application en reconnaissance automatique de 1’écri-
ture hors-ligne a permis d’obtenir des résultats intéressants pour certaines
applications malgré la nature 2D de 'information véhiculée par les images de

I’écriture. Le succes de ces modeles revient essentiellement a leur capacité



1.10 Conclusion 59

d’intégration du contexte et d’absorption du bruit, ainsi qu’a leurs fortes
bases théoriques et leurs algorithmes efficaces que ce soit pour 'estimation
des probabilités (Forward-Backward), I'apprentissage (Baum Welch) ou le
décodage (viterbi).

Nous avons aussi présenté dans ce chapitre une autre variante de ces modeles
markoviens, les modeles multi-flux ou multi-stream. Ces modeles permettent
de combiner différentes sources d’information en utilisant des modeles de
Markov coopératifs. Peu utilisées dans le domaine de la reconnaissance de
I’écriture, ces approches présentent de nombreux avantages et ont été exploi-
tées dans ce travail dans le cadre de la reconnaissance de mots manuscrits
isolés.

Nous présentons dans le chapitre suivant I’application des approches de clas-
sification les plus répandues dans le domaine de la reconnaissance de 1’écri-
ture manuscrite, apres avoir dressé un état de l'art sur les caractéristiques
de I’écriture manuscrite, ’architecture d’un systeme de reconnaissance de
mots isolés, ainsi que les différentes stratégies de reconnaissance proposées

dans la littérature.






Chapitre 2

La reconnaissance de
I’écriture manuscrite

hors-ligne

2.1 Introduction

La problématique de reconnaissance de I’écriture manuscrite a été abor-
dée depuis plus de quatre décennies. On distingue communément deux sec-
teurs d’application en reconnaissance de l’écriture manuscrite suivant le
mode d’acquisition :

— La reconnaissance d’écriture dite en-ligne pour laquelle le texte est saisi
avec un stylet sur une surface sensible, fournissant ainsi une informa-
tion temporelle représentée par un ensemble de coordonnées ordonnées
dans le temps. Il est ainsi possible de suivre le tracé, de connaitre les
posés et levés de stylo et éventuellement 'inclinaison et la vitesse.

— La reconnaissance d’écriture dite hors-ligne pour laquelle aucune in-
formation temporelle n’est disponible : la page de texte est scannée
afin d’obtenir une image numérique.

Ces dernieres années, la reconnaissance de ’écriture manuscrite a connu de
grands progres, et les succes des travaux de recherches ont donné lieu a
de nombreuses applications industrielles hors-ligne, notamment dans le do-
maine de la lecture automatique de formulaires [Ramdane 03, Cracknell 98,
Milewski 06], de cheques [Knerr 97, Heutte 97, Leroux 97, Duzba 97,

Kim 97] ou d’adresses postales [Cohen 94, El-Yacoubi 02, Kim 98]. Les ap-
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plications de reconnaissance de I’écriture en-ligne ont connu un essor simi-
laire & travers les PDA, tablet-PC ou stylo caméra [Seni 96, Connell 02].
Ces progres restent, cependant, insuffisants pour appréhender des textes a
grande couverture lexicale dans des conditions non contraintes. En effet,
toutes les applications citées exploitent tres fortement les contraintes du do-
maine d’application. Pour les enveloppes postales, le nom de la ville n’est
lu que si le code postal n’a pu étre reconnu convenablement. Dans ce cas,
le lexique utilisé pour la reconnaissance est directement issu de la lecture
partielle du code postal. De méme, la lecture de cheques bancaires est réa-
lisée en effectuant une lecture du montant littéral et du montant chiffre.
Cette double lecture permet de bénéficier d’une vérification des résultats de
reconnaissance, et donc de fiabiliser les réponses du systeme.
Généralement, le script le plus utilisé dans ces systémes est le Latin (francais,
anglais, ...). Cependant, ces derniéres années, avec la croissance des moyens
de communication, d’autres alphabets non latins ont intégré les systemes
d’informations. Ce qui a entrainé 'apparition de documents multi-lingues
ou multi-script ou l’écriture figure sous différentes langues dans le méme
document. La reconnaissance de tels documents nécessite des techniques de
traitement spécifiques.

Nous présentons dans la partie suivante les caractéristiques d’'un systeme
de reconnaissance de I’écriture manuscrite multi-scripts en mettant I'accent
sur les deux scripts qui nous intéressent dans ce travail qui sont le Latin et
I’Arabe.

2.2 Traitement de ’écriture manuscrite multi-

script

Afin de pouvoir proposer un systeme de reconnaissance d’écriture ma-
nuscrite multi-scripts, il est impératif de bien étudier les caractéristiques des
scripts considérés. Généralement, la reconnaissance de I’écriture manuscrite
dépend de plusieurs criteres qui peuvent avoir un impact direct sur la com-

plexité des traitements. Nous les développons dans le paragraphe suivant.
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2.2.1 Complexité du traitement de I’écriture manuscrite

D’une maniere générale, la complexité de la reconnaissance d’informa-

tion manuscrite dépend de plusieurs criteres (voir figure 2.1) [Crettez 98,

Koerich 03] que nous essayons de résumer dans les points suivants :

CONTRAINTE ECRITURE Nb. SCRIPTEURS

libre omni-scripteu

guidée multi-scripteur

récassée mono-scripteu

baton petit

cursive moyen

mixte grand

STYLE ECRITURE TAILLE VOCABULAIRE

Figure 2.1. Difficultés de I'écriture manuscrite

Les contraintes d’écriture : I’écriture peut étre plus ou moins condition-
née par la présence de précasé (cas des formulaires, code postal d’une
adresse), des cadres (montants de cheques) ou lignes (lignes d’un bloc
Adresse, montant littéral d’un cheque).

Le style d’écriture (figure 2.2) : selon [Tappert 84] et en ce qui
concerne 'alphabet Latin, la difficulté de la reconnaissance de 1’écri-
ture augmente avec les 5 styles d’écriture suivants : écriture scripte
précasée, écriture scripte avec caracteres espacés, écriture scripte
libre, écriture cursive, écriture mixte cursive et scripte. Notons éga-
lement la présence d’alphabets non latins plus délicats & reconnaitre
car possédant un grand nombre de symboles : caracteres chinois
[Park 96b, Liu 00], Kanji [S.Omachi 00], arabes [Amin 98, Al-Hajj 05],
japonais [Srihari 97], Devanagari [[Xeeni 96], coréen [Jung 00], etc.

Le nombre de scripteurs : la réduction du nombre de scripteurs po-
tentiels permet éventuellement de réduire la variabilité et d’apprendre
les différents styles d’écriture [Nosary 02]. La difficulté s’accroit en
contexte omni-scripteur en raison des styles d’écriture tres différents.
La taille du vocabulaire : les systemes de reconnaissance de textes

sont souvent basés sur un lexique qui facilite grandement la lecture
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[Kimura 94], surtout si celui ci posséde un faible nombre de mots (cas
des montants littéraux de cheques qui contient une trentaine de mots).
Il est habituel de considérer qu’un petit vocabulaire est constitué de
quelques dizaines de mots, q’un vocabulaire de taille moyenne com-
porte quelques centaines de mots, q'un grand vocabulaire rassemble
des milliers de mots et enfin, un tres grand vocabulaire renvoie a plus

d’une dizaine de milliers de mots.

E |§|oxle d| ||:||]: |5|c|r]e|+|e| |c]h|a|r[£|c|+|a|r|s]

). Gpaced Discrete Characters
3. Runon Dixretely wArten Chgrscters

Figure 2.2. Classification de I'écriture selon Tappert

La variabilité de ’écriture manuscrite complique son traitement est rend
plus difficile de proposer un systéeme de reconnaissance multi-script d’autant
plus que les performances des systemes de reconnaissance travaillant sur
I'alphabet Latin ne sont pour l'instant pas directement transposables sur
d’autres alphabets. Afin de comparer les deux scripts Latin et Arabes, nous

présentons dans la suite les principaux caractéristiques de la langue Arabe.

2.2.2 Caractéristiques de I’écriture Arabe

L’écriture Arabe est une écriture alphabétique qui a une origine com-
mune avec les écritures hébraiques, latines et grecques. La premiere attesta-
tion d’un texte en alphabet arabe remonte a 512 apres J.-C. C’est au VlIle
siecle qu’on a ajouté des points sur ou sous certaines lettres afin de les dif-
férencier. Lors de ces modifications, ’ordre des lettres a été changé : de fait,
I'alphabet arabe ne suit plus 'ordre traditionnel des autres alphabets sémi-
tiques.

L’alphabet arabe comprend vingt-neuf lettres fondamentales comme le
montre la figure 2.5 (vingt-huit si 'on exclut la "hamza”, qui se comporte
soit comme une lettre & part entiere soit comme un diacritique) et s’écrit de
droite a gauche. Il n’y a pas de différence entre les lettres manuscrites et les
lettres imprimées, les notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existent

pas (I’écriture est donc monocamérale). En revanche, la plupart des lettres
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Figure 2.3. Quelques caractéristiques de I'écriture arabe selon [Zheng 04]. (1) Ecriture de
droite a gauche . (2) Un mot arabe contient trois parties cursives. (3) Un mot se compose
de six caracteres. (4) Quelques caractéres ne sont pas connectés du coté gauche avec le
caractére suivant. (5) Le méme caractére avec différentes formes selon sa position dans le
mot. (6) Différents caracteres avec différentes tailles. (7) Différents caractéres avec différents
nombre de points. (8) Différents caractéres ont le méme nombre de points mais a des positions
différentes.

s’attachent entre elles, méme en imprimé, et leurs graphies different selon
qu’elles sont précédées et/ou suivies d’autres lettres ou qu’elles sont isolées
(on parle de variantes contextuelles). Par exemple, la lettre "ghayn” s’écrit
de 4 fagons différentes selon sa position dans le mot (voir figure 2.5). Cer-
taines lettres, cependant, ne s’attachent jamais a la lettre suivante : de fait,
un mot unique peut étre entrecoupé d’un ou plusieurs espaces, lequel est
aussi utilisé pour séparer les mots. Les principales caractéristiques de 1’écri-
ture arabe sont résumées dans la figure 2.3 selon [Zheng 04].

Les différences entre ’écriture Arabe et Latine se situent tout d’abord au

Nom signe Nom signe
Hamza et | | & 5 |Voyelles i
alif wasla | \ casuelles Z

2~ w

Voyelles
simples — chadda —
3 :' °
point E;.\ sukun —_—

Figure 2.4. Signes diacritiques en Arabe
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niveau du sens de I'écriture : I’Arabe s’écrit de droite a gauche. De plus, les
caracteres arabes sont majoritairement des consonnes, une bonne partie de
la vocalisation étant produite par les signes diacritiques (voir figure 2.4).
Certains mots se différencient seulement par des signes ou/et des points dia-
critiques d’ou leur importance pour la reconnaissance de mots. Ces signes
peuvent se situer au-dessus ou au-dessous du caractere, mais jamais en haut
et en bas simultanément. Les signes diacritiques dans la langue arabe sont
donc plus nombreux et variés que pour les caracteres latins.

Les figures 2.6 et 2.7 présentent des exemples d’écritures arabes impri-
mées et manuscrites. Ces exemples montrent que la cursivité de ’écriture
arabe, la complexité de la morphologie des caracteres, les élongations des
ligatures horizontales ainsi que les combinaisons verticales de certains ca-
racteres, constituent les problemes majeurs liés au traitement de cette écri-
ture. Tous ces problemes et bien d’autres, se trouvent accentués dans le cas
du manuscrit ou d’autres facteurs interviennent (variabilité intra et inter-
scripteurs, conditions de I’écriture, fusion de points diacritiques, chevauche-

ment de pseudo-mots, graphismes inégalement proportionnés...).

A travers cette description du script Arabe, nous remarquons que malgré
les différences avec le script Latin, ces deux écritures présentent certaines
similarités, du fait que ce sont deux langues alphabétiques. Il sera alors
possible d’envisager un unique systeme de reconnaissance traitant ces deux
scripts.

Dans la littérature, il y a peu de travaux traitant la problématique de la
reconnaissance de I'écriture multi-script, et a notre connaissance, il n’y a
pratiquement pas de travaux pour la reconnaissance de I’Arabe et Latin.
Nous décrivons dans le paragraphe suivant le principe d’un systeme de re-

connaissance de I’écriture multi-script.

2.2.3 Traitement de I’écriture multi-script

Généralement, il y a deux possibilités pour le traitement de I’écriture
multi-script. Dans la premiere méthode, une étape d’identification de la
langue [Elgammal 01] précede la reconnaissance servant & l'orienter vers le
systeme adéquat [Lee 98, Nagy 06]. I faut disposer dans ce cas d’autant de
systeme de reconnaissance que de nombre de scripts. Lorsqu’on sait les ef-

forts nécessaires pour mettre en oeuvre un seul systeme de reconnaissance,
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Traitement de l’écriture manuscrite multi-script

Nom Isolé Initiale Médiane Finale
alif | - L
baa « 2 2 «
taa O 3 3 O
thaa < 3 3 <
jiim z A a =
Haa z A A .
khaa c A A &
daal R - 2
dhaal 3 - 3
raa D - D)
zaay | 3 : 5
siin N - - g
shiin g & 4 o
Saad U aa aa ua
Daad o aa aa U
Taa L L L L
Dhaa L L L L
ayn t c 2 &
ghayn & £ Py &
faa a 3 s s
qaaf a3 3 3 a3
kaaf &l < < 5|
laam J ] ] J
miim 2 - - @
nuun 8 2 4 d
haa 5 2 ¢ 4
waaw E - K
yad S 3 = G

Figure 2.5. Alphabet arabe
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Figure 2.6. Exemple d'écriture manuscrite Arabe selon [Amara 00].
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Figure 2.7. Exemples d'écritures imprimées Arabes selon [Amara 00].
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on imagine alors la difficulté & en mettre en oeuvre un second, d’ou la dif-
ficulté a mettre en oeuvre de telles approches. D’autre part, 'efficacité du
systeme de reconnaissance dépend dans ce cas de la précision des résultats
d’identification du script.

D’autres alternatives consistent a proposer un unique systeme de reconnais-
sance capable de traiter directement 1’écriture indépendamment du script.
De tels systemes operent d’une fagon indépendante de la nature du script et
sont plus adaptés aux problemes de la reconnaissance de 1’écriture manus-
crite multi-scripts. Cependant, dans la littérature, peu de travaux traitent
cette problématique. On peut citer les travaux de [Malaviya 96] qui propose
un systeme de reconnaissance pour trois scripts différents : le Latin, le De-
vanagari, et le Kanji. Dans [Chaudhuri 97], il a été proposé un systéeme de
reconnaissance permettant la lecture de deux scripts indiens : Bangla and
Devanagari. Dans le méme contexte, dans [Zhu 97], les auteurs traitent la
reconnaissance de mots clés dans des documents imprimés écrits avec des
scripts orientaux (Chinois, Japonais et Coréen).

Quelque soit le script, un systeme de reconnaissance de 1’écriture manuscrite
passe par trois étapes principales que nous décrivons dans le paragraphe sui-
vant. Nous présentons ensuite les différentes stratégies de reconnaissance de
mots isolés en analysant leurs avantages et leurs inconvénients ainsi que leurs
applicabilité dans le cadre d’une approche multi-script. Nous terminons ce
chapitre par une étude des principaux systéemes de reconnaissance présentés

dans la littérature.

2.3 Architecture d’un systeme de reconnaissance

de mots manuscrits isolés

Généralement, I’architecture d’un systeme de reconnaissance de I’écriture
manuscrite est composée de trois étapes (figure 2.8) : les pré-traitements,

I'extraction des caractéristiques et la classification.

TRE ) EXTRACTION
ENTREE | PRETRATTEMENTS [—» | CLASSIFICATION —®» SORTIE
Mots isolés DES PRIMITIVES

Figure 2.8. schéma général d'un systeme de reconnaissance de |'écriture manuscrite
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2.3.1 Pré-traitement

L’étape de pré-traitements regroupe ’ensemble des opérations visant au
bon conditionnement du message écrit et qui sont indispensables a son identi-
fication. Ces opérations sont appliquées afin de réduire le volume de données
a traiter et & éliminer autant que possible les bruits et les variabilités.
Tout systeme de reconnaissance d’écriture manuscrite doit impérativement
localiser 'information avant de la reconnaitre. La localisation consiste a iso-
ler les entités que l'on cherche a identifier tels que les lignes et les mots.
Nous présentons dans ce qui suit le principe de la localisation des lignes et
des mots.

— La localisation des lignes : De nombreuses méthodes ont été dévelop-

pées pour réaliser une segmentation d’un document en lignes d’écri-
ture. Une des plus faciles et anciennes méthodes de segmentation
en ligne est basée sur les histogrammes de projection horizontaux
des pixels noirs, les minima locaux de I’histogramme étant consi-
dérés comme un espace inter-ligne. Cette méthode a été appliquée
aussi bien pour le Latin [Marti 01, Vinciarelli 04] que pour 1’Arabe
[Romeo-Pakker 95, Syiam 06], son principal inconvénient est qu’elle
ne convient pas aux documents dont les lignes sont trop fortement
inclinées. Dans le cas de I’Arabe, 'apparition fréquente des marques
diacritiques génere des fausses lignes en créant des faux minima qui
correspondent aux espaces entre les caracteres et leurs marques dia-
critiques.
D’autres méthodes on été proposées dans la littérature, nous ci-
tons les techniques par accroissement de groupes d’entités connexes
[Srihari 05, Ball 06, Farooq 05], les méthodes par transformée de
Hough [Likforman-Sulem 95], les méthodes & ombrage (shading)
[Cohen 91]... On peut se référer a 'état de 'art de Likforman-Sulem
[Likforman-Sulem 07] pour une revue des algorithmes de segmentation
en lignes de documents textes.

— La localisation des mots : Une fois les lignes de textes extraites, il faut
isoler les mots entre eux afin de les reconnaitre. Il s’agit d’un probleme
de classification a deux classes dans lequel on essaie de différencier les
espace inter-mots et intra-mots. Ceci est plus compliqué dans le cas de
I’Arabe vu que I’hypothése de départ qui consiste a considérer que les

espaces inter-mots sont plus importants que les espaces inter-pseudo-
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mots est loin d’étre vérifiée. Deux types d’approches sont envisageables
pour la segmentation des lignes en mots [[Heutte 03] : les méthodes de
segmentation-reconnaissance qui procedent par validation de la seg-
mentation en mots par la reconnaissance de la ligne voire méme de
la phrase [Ball 06, Farah 04a]; et les méthodes qui procedent a une

segmentation préalablement & la reconnaissance [Shahabi 06].

Apres localisation, les processus de normalisation permettent de standar-
diser les dimensions des données écrites en procédant a des corrections de
taille sur le texte et I’épaisseur du trait. Ils permettent également d’absorber
partiellement les variations de style des scripteurs (inclinaison, dimensions
variables...) pour tendre & ne garder que les informations pertinentes. Parmi

les traitements les plus utilisés :

— La suppression de la pente des mots : Un défaut d’orientation du sup-
port pendant ’acquisition, ou une écriture imprécise peuvent conduire
a une inclinaison et une déformation de la ligne de base. La détection
de l'inclinaison moyenne d’un mot selon la direction horizontale est ef-
fectuée soit globalement sur le mot [Dehghan 01, Alma’adeed 04], soit
par morceaux [Farooq 05] en se basant sur la détection de la ligne de
référence de I’écriture. Une fois que I'angle d’inclinaison déterminé, il
ne reste qu’a redresser, par rotation, I'image de mot.

— La correction de l'inclinaison du texte : On remarque que tres souvent,
les caracteres sont inclinés : leur direction générale forme un angle avec
la verticale variable selon les scripteurs. Les systéemes de reconnais-
sance corrigent toujours cette inclinaison pour diminuer la variabilité
intra-classe et pour rendre la segmentation en caracteéres plus facile,
notamment dans le cas d’'une segmentation par des lignes verticales
(notion de fenétres glissantes). Les techniques de correction sont en
général fondées sur la détection des traits quasi verticaux. On calcule
leur inclinaison moyenne par rapport a la verticale et on corrige I'in-
clinaison de tous les mots avec ce méme angle moyen [Vinciarelli 00].

— la normalisation : elle ramene les images de mots a des tailles stan-
dards. Certaines méthodes cherchent méme a normaliser localement
les différentes parties d’'un mot : par exemple, on veut que la par-
tie centrale, les hampes et les jambes occupent chacun un tiers de la

hauteur [Saon 97].



72

La reconnaissance de l’écriture manuscrite hors-ligne

2.3.2 Extraction des primitives

La phase d’extraction des primitives (ou des caractéristiques) est une

étape tres importante pour un systeme de reconnaissance de I'écriture ma-

nuscrite. L’objectif de cette étape est la sélection de I'information pertinente

pour les étapes ultérieures de classification. Dans la littérature, deux caté-

gories principales de caractéristiques sont distinguées : les primitives struc-

turelles et topologiques et les caractéristiques statistiques.

Les primitives structurelles décrivent les propriétés topologiques et
géométriques de I’écriture. Il s’agit de compter dans I'image brute, ou
a partir du squelette ou du contour de la forme :

— Des segments de droite et leurs attributs (position, orientation, ...)

Des positions relatives entre segments

— Des arcs, boucles et concavités, mesures de pentes et autres para-
metres de courbures pour évaluer des orientations principales

— La détection des croisements et des jonctions des traits

— Des angularités, points extremum et points terminaux.

Les primitives statistiques véhiculent une information distribuée sur

toute I'image. L’histogramme, qui représente le nombre de pixels sur

chaque ligne ou colonne de I'image, en est un exemple classique et
simple a calculer. D’autres primitives sont souvent utilisées :

— Les directions des contours dans une fenétre locale.

— Le profil de projection des densités de pixels noir/blanc qui repré-
sente le nombre de pixels sur chaque ligne ou chaque colonne de
I'image.

— L’histogramme des transitions qui, comme son nom l'indique, per-
met de retenir le nombre des transitions blanc/noir et noir/blanc
entre pixels.

— Les moyennes locales de pixels de I'image (principe du "zoning”)

— Les moments invariants sont des caractéristiques intéressantes car

elles sont invariantes en translation, taille et rotation. Ce sont des

mesures statistiques de la distribution des pixels autour du centre

de gravité du caractere.

Ces caractéristiques ont été initialement appliquées a la reconnaissance

de D’écriture Latine et ont été par la suite réutilisées dans les systemes de

reconnaissances de I’écriture Arabe vu que la topologie de ces deux scripts

présente des ressemblances se traduisant par exemple par la présence de
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boucles, de concavités, d’ascendants et de descendants...
Nous présentons dans le tableau 2.1 les principales caractéristiques utilisées

dans la littérature dans le cadre de la reconnaissance de I’écriture manuscrite

arabe.
Auteurs caractéristiques
[Al-Hajj 05] densité de pixel, densité des transitions, configura-

tion des concavités dans une fenétre et par rapport
a la ligne de base, centre de gravité par rapport a la
ligne de base

[Mozaffari 05] moyenne et variance des changements en X et Y dans
des portions du squelette.

[Alma’adeed 04]|| Ascendant, descendant, caractéristiques structu-
relles sur des fenétres.

[Haraty 02] boucles, points finaux/d’inflexion/de rebroussement,
largeur hauteur, transitions et densité sur les lignes
et les colonnes, hauteurs du contour

[Farah 04Db] boucles, points, composantes connexes, Ascendant,
descendant

[Amin 03] boucles, points, lignes, courbatures ouvertes

[Clocksin 03] des fonctions de moment appliquées a l'image et

transformation polaire de I'image.

[[Khorsheed 03] || points, boucles, points finaux, lignes, points d’in-
flexion, de rebroussement
[Pechwitz 03] densité de pixel sur les images pré-traitées

[Maddouri 02] Ascendant, descendant, boucles, points, position des
parties de mots, descripteurs de Fourrier normalisés

[Miled 01] concavités et inclinaison des ascendants et descen-
dants, densité et forme des diacritiques.

[Amin 96] types et positions des boucles, positions et directions
des lignes

Al-Yousefi 92 statistiques des moments des pro'ections horizon-
J
tales et verticales.

Table 2.1. Les caractéristiques utilisées pour la reconnaissance de |'écriture manuscrite arabe

2.3.3 Classification

Le réle du classifieur est de se prononcer sur I’appartenance d’une forme
a une classe a partir des vecteurs de primitives extraits de cette forme.

De nombreux classifieurs existent et sont plus ou moins bien adaptés a la
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reconnaissance de ’écriture (voir chapitre 1). L’utilisation d’un classifieur
plutét qu’un autre dépend essentiellement de la représentation d’entrée.

Trois représentations sont généralement possibles :

— Représentation vectorielle ou matricielle : un vecteur de caractéris-
tiques est généralement utilisé pour représenter les caractéristiques de
niveaux bas et intermédiaire. L’image du mot est divisée en sections
de dimension fixe ou variable & partir desquelles on extrait un certain
nombre de caractéristiques qui vont étre représentées par des valeurs
booléennes, entieres ou réelles dans une matrice ou un vecteur.

Pour ce type de représentation, les classifieurs de type réseaux de neu-
rone et SVM sont généralement les plus adaptées.

— Représentation par séquence : dans ce cas, I'image du mot est seg-
mentée implicitement en plusieurs fenétres successives sur lesquelles
on extrait un vecteur de caractéristiques appelé trame.

Pour ce type de représentation, les approches markoviennes sont les
plus utilisées et les plus performantes puisqu’elles sont bien adaptées
pour modéliser les séquences.

— Représentation par structure de graphe : I'image du mot est représen-
tée par un graphe ou les noeuds correspondent aux différentes carac-
téristiques, et leurs interrelations sont représentées par des arcs.

Les approches structurelles sont généralement utilisées pour ce type
de représentation.
Le tableau 2.2 présente quelques approches de reconnaissance de 1’écriture
arabe (moteurs de reconnaissance) proposées dans la littérature.

Apres avoir présenté 'architecture d’un systéme de reconnaissance de

I’écriture manuscrite, nous nous intéressons dans le paragraphe suivant aux
approches de reconnaissance de mots isolés et nous présentons les différentes

stratégies proposées dans la littérature.

2.4 Stratégies de reconnaissance de mots isolés

Les systemes de reconnaissance hors-ligne de mots manuscrits isolés
peuvent étre classifiés selon trois grandes familles : les approches globales,

les approches analytiques et les approches hybrides.
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Auteurs

Systeme de reconnaissance

[Al-Hajj 05]

modeles de caracteres (MMC) a quatre états, sauts
d’au plus un état, mixture de 3 gaussiennes par état

[Mozaffari 05]

plus proches voisins

[Farah 04Db]

combinaison paralléle de réseau de neurones, KPPV,
KPPV floue

[Haraty 02]

réseaux de neurones multiples

[Alimi 97]

Réseau de neurones RBF, logique flou et algorithme
génétique

[Clocksin 03]

SVM

[Pechwitz 03]

des modeles de mots (MC) construits & partir de 160
MMC semi-continus de caracteres

Dehghan 01]

MMC discrets avec k-mean pour la QV

Miled 01]

MMC planaires

réseau de neurones a cing couches

Al-Yousefi 92]

classifieur bayésien quadratique

[
[
[Amin 96]
[
[

Goraine 92] régles de classifications

Table 2.2. Quelques systémes de reconnaissance de |'écriture manuscrite arabe

2.4.1 Les approches globales

Dans ces approches, dites aussi holistiques, I'image du mot est consi-
dérée comme une entité indivisible. Des caractéristiques de haut niveau,
comme par exemple la présence de hampes et de jambages, de boucles
hautes, de boucles médianes, de différentes tailles..., sont généralement
utilisées afin de représenter de maniere grossiere l'apparence d’un mot
[Powalka 97

pées dans un vecteur et soumises a un classifieur qui se prononcera alors en

7, Knerr 97]. Une fois extraites, les caractéristiques sont regrou-

faveur d’une hypothese de reconnaissance mot.

On peut également représenter le mot a ’aide d’une séquence de symboles,
auquel cas on a recours aux modeles de Markov cachés pour modéliser les
mots. La reconnaissance consiste alors a mettre en concurrence les différents
modeles (un pour chaque mot a reconnaitre).

Ce type d’approche est utilisé pour de petits vocabulaires ou pour réduire
le lexique pour des applications a vocabulaire étendu. Le principal avantage

est de ne pas avoir a segmenter les mots en lettres, étape extrémement dé-
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licate comme nous allons le voir par la suite. En revanche, elles comportent
un grand nombre d’inconvénients :
— Travaillant sur les silhouettes globales des mots, ces approches ont par
définition des difficultés a différencier des mots lexicalement proches.
— L’apprentissage des modeles devient délicat quand le nombre de mots
a reconnaitre augmente. L’apprentissage du classifieur nécessitant un
grand nombre d’exemples de mots de chaque classe, la constitution
d’une base d’apprentissage devient rapidement difficile. De plus, les
caractéristiques utilisées ont tendance a devenir insuffisamment discri-
minantes lorsque la taille du lexique augmente.
— Enfin, changer le lexique de I’application nécessite un ré-apprentissage

du systeme.

2.4.2 Les approches analytiques

A l'inverse, la deuxieme famille, qui regroupe les approches dites analy-
tiques, reconnait les mots en s’appuyant sur la reconnaissance de ses lettres.
Cette famille peut étre scindée en deux : les approches a segmentation
implicite [Tay 01, Vinciarelli 00, Cho 95], ou la segmentation du mot est
une segmentation aveugle dans le sens ou elle ne dépend en aucun cas
d’une analyse de 'image a segmenter et les approches a segmentation expli-
cite [Kimura 94, El-Yacoubi 99, Nosary 02] qui segmentent 'image du mot

en des formes élémentaires appelées graphemes apres une analyse de celui-ci.

2.4.2.1 Les approches a segmentation explicite

Les approches a segmentation explicite segmentent I'image du mot apres
une analyse de celui-ci. La technique de segmentation dépend alors de la
nature du script ainsi que de ses caractéristiques morphologiques. Pour le
Latin, la méthode la plus répandue se base sur une analyse du contour afin
de détecter les ligatures entre les lettres. Elle se déroule en deux temps
[Kimura 94, El-Yacoubi 99, Nosary 02].

Premierement, une liste de points de segmentation potentiels (PSP) est gé-
nérée. Les cas de sous-segmentation, c¢’est-a-dire de non détection d’un point
de segmentation, sont souvent fatals pour la reconnaissance. Ainsi, la sur-

segmentation du mot est favorisée. Les PSP correspondent généralement
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aux minima locaux du contour supérieur du mot. Cette liste de PSP conte-
nant beaucoup de fausses alarmes, de nombreux auteurs utilisent des jeux
de regles plus ou moins complexes afin d’éliminer un maximum de points
correspondant a des cas de sur-segmentation, ceci afin de limiter le nombre
de combinaisons a explorer lors de la reconnaissance. Un exemple de seg-

mentation est donné dans la figure 2.9.
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Figure 2.9. Exemple de segmentation explicite réalisée dans [El-Yacoubi 99]

Pratiquement, la réutilisation directe des techniques de segmentation du
manuscrit latin pour segmenter les mots arabes manuscrits n’est pas suffi-
sante et aboutit dans la majorité des cas a des erreurs fatales. Ceci est du
a la nature semi-cursive de I’écriture arabe, a la présence trop fréquente des
marques diacritiques dans le mot, a la diversité des formes des caracteres
arabes, a la courte liaison qui existe entre caracteres successifs, a ’allonge-
ment des ligatures horizontales et a la présence de ligature verticales.

Les travaux sur la segmentation de 1’écriture introduisent alors des heu-
ristiques qui dépendent généralement de la nature du script Arabe. Dans
[Sari 02, Sari 05] un PSP (correspondant & un minima dans le contour in-
férieur) est retenu si 'une des régles suivantes est vérifiée : il suit un as-
cendant ou il est suivi par un descendant; il est le dernier PSP dans le
pseudo-mot et suivi d’un ascendant ou un descendant ; il se situe a gauche
d’une marque diacritique, mais s’il est le dernier PSP dans le pseudo-mot,
il doit étre suivi d’'un ascendant ou un descendant ; il suit deux PSP reje-
tés; il suit une boucle; il suit un point d’inflexion. En revanche, un PSP est
éliminé si I'une des regles suivantes est vérifiée : il passe par une boucle;
il se trouve comme le premier ou le deuxieme PSP dans une séquence de
trois PSP ; il est le dernier PSP dans le pseudo-mot mais il n’est pas suivi
ni d’'un ascendant ni d’un descendant. Les PSP qui ne sont ni retenus ni éli-
minés sont stockés dans une liste de points de segmentation ambigus. Dans
[Olivier 96, Miled 98] un PSP (correspondant & un minima dans le contour

supérieur) est éliminé si 'une des regles suivantes est vérifiée : il se situe
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au-dessus d’une boucle ; I'épaisseur du trait d’écriture dans ce PSP dépasse
une certaine proportion de 1’épaisseur moyenne du mot ; Il est situé dans
une région contenant plusieurs PSPs et n’est pas le PSP le plus proche de la
ligne de base. Dans [Ball 06, Srihari 06] les auteurs localisent des ligatures
potentielles entre lettres en cherchant les portions de trait d’'une épaisseur
inférieure a I’épaisseur moyenne du trait dans I'image, en complétant I’ana-
lyse par détection des concavité sur les contours supérieurs et inférieurs afin

de proposer des points de segmentation supplémentaires.

2.4.2.2 Les approches a segmentation implicite

Les approches a segmentation implicite s’inspirent des méthodes utilisées
dans le domaine de la reconnaissance de la parole. La segmentation du mot
est une segmentation aveugle dans le sens ou elle ne dépend en aucun cas
d’une analyse de I'image a segmenter. Elle peut s’illustrer par une fenétre,
dont la hauteur correspond a la hauteur de I'image, glissant horizontalement
de gauche a droite. A chaque position, I'image contenue dans la fenétre est
extraite.

Deux parametres sont a prendre en compte lors d’une telle segmentation : la
largeur de la fenétre et le taux de recouvrement entre deux positions succes-
sives. Ces deux parametres conditionnent le bon fonctionnement du systeme
de reconnaissance et doivent étre choisis avec soin. La largeur de la fenétre
doit étre telle qu’elle ne puisse contenir qu’une lettre au plus. Elle est généra-
lement de l'ordre de quelques pixels. Un exemple de segmentation est donné

dans la figure 2.10. De cette segmentation résulte une séquence d’imagettes

ralllion = b0l LI 2o

Figure 2.10. Exemple de segmentation implicite réalisée dans [Tay 01]

a partir des quelles peuvent étre extraites différentes caractéristiques. Dans
[Senior 98], une grille est superposée sur chaque imagette. Dans chaque case
de cette grille, les directions du squelette du mot sont considérées. Dans
[Vinciarelli 00], c’est la répartition des pixels noirs dans chaque case de la
grille qui est prise en compte. Dans tous les cas, I'image du mot est décrite
par une séquence d’observations. Elles peuvent étre de deux natures :

— symboles : on parle alors d’observations discretes
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— vecteurs de caractéristiques : on parle alors d’observations continues.
La reconnaissance d’un mot consiste donc a faire correspondre chaque ob-
servation a une lettre ou un morceau de lettre. Dans ce cas, les HMM sont
généralement utilisés et ont permis d’obtenir des résultats intéressants. Leur
utilisation est cependant légerement différente que pour les approches glo-
bales. Il ne s’agit plus ici d’apprendre des modeles de mots mais d’apprendre
des modeles de lettres. Ces modeles pourront alors étre concaténés de ma-
niere a obtenir le modele correspondant a chaque mot du lexique.

De méme, l'apprentissage est sensiblement différent de celui réalisé pour
les approches globales. En effet, il ne s’agit plus d’apprendre des modeéles
de mots, mais des modeles de lettres, on utilise pour cela un apprentissage

embarqué comme décrit en chapitre 1.

2.4.2.3 Les approches hybrides

La troisieme stratégie est dite hybride [Snoussi-Maddouri 02], elle est le
fruit de la combinaison des précédentes. Elle consiste soit & combiner les
listes de mots fournies par différents classifieurs le plus souvent basés sur
des primitives et des stratégies différentes, soit a se baser sur les résultats

d’une méthode pour en guider une autre.

2.4.3 Conclusion

Nous venons de présenter les différentes approches utilisées pour la re-

connaissance de mots manuscrits préalablement isolés. Différentes stratégies
ont été mises en place, chacune ayant ses avantages et ses inconvénients.
Dans le cadre d’applications ou le lexique est relativement faible (une cin-
quantaine de mots) et statique, les approches globales offrent une solution
simple et rapide a mettre en oeuvre. En effet, elles basent leur décision
sur une analyse globale du mot contournant ainsi le délicat probleme de
segmentation.
Si 'application doit gérer un lexique plus large, dynamique, ou inconnu lors
de la conception du systeme, les approches analytiques sont incontournables.
Cependant, les méthodes de segmentation nécessitent une connaissance a
priori du script concerné et les techniques appliquées a un script donné, ne
sont pas directement opérantes sur d’autres scripts.

Tenant compte de ces contraintes, dans le cas d’un systeéme de reconnais-
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sance de ’écriture multi-script opérant sur un large lexique, une approche

analytique a segmentation implicite nous semble la plus adéquate.

Nous présentons dans ce qui suit un état de I'art sur les méthodes de

reconnaissance de 1’écriture.

2.5 Etat de lart sur les systemes de reconnais-

sance de I’écriture manuscrite

Plusieurs systemes de reconnaissance de 1’écriture manuscrite ont été
proposés dans la littérature. Ces méthodes peuvent étre catégorisées suivant
le script étudié (Arabe ou Latin), selon I'approche de segmentation (expli-
cite, implicite, sans segmentation ou holistique), ou aussi selon la technique
de modélisation (MMC 1D, MMC 1DY2 MMC 2D, hybride ou sans MMC).

2.5.1 Application des modeles 1D

De nombreux travaux ont été proposés dans la littérature utilisant des
HMM 1D pour la reconnaissance de ’écriture manuscrite. Bien que ces sys-
temes utilisent tous la méme modélisation basée sur des HMMs 1D, l'ap-
proche peut étre différente d’un systéme a un autre. Nous trouvons alors
des approches avec ou sans segmentation, modélisant des entités de nature
différente (un mot, une lettre, un grapheme ...), utilisant une topologie de
modeles gauche-droite ou ergodiques, émettant des observations discretes,

continues ou semi-continues.

2.5.1.1 Approche avec segmentation explicite
Le systéeme de [El-Yacoubi 99]

L’approche proposée dans [[2l-Yacoubi 99] est une approche analytique
basée sur les HMM discrets de type modeles d’arcs (les observations sont
émises le long des transitions) pour la reconnaissance hors-ligne des mots
latins non-contrainte dans un vocabulaire large.

Suite a I’étape de segmentation ou une liste de points de segmentation po-
tentiels (PSP) est générée, chaque graphéme est décrit par une paire de
symboles discrets parmi trois jeux de caractéristiques.

Le premier jeu de caractéristiques est basé sur les caractéristiques globales



2.5 Etat de Uart sur les systémes de reconnaissance de l’écriture
manuscrite 81

des graphémes (boucles, hampes, jambages...). Les boucles sont représentées
par différents symboles suivant leur appartenance a chacune des trois zones
d’écriture et leurs tailles relatives par rapport a ces zones, ainsi, une boucle
dans la zone supérieure est désignée par un « L », une petite boucle située
dans la zone médiane est désignée par le symbole « o ». Afin de discerner
correctement les « b », « d », « p » et « q », lorsqu’une ligne verticale
est détectée a proximité d’une boucle située dans la zone médiane, différents
symboles seront invoqués suivant que la ligne est une hampe, un jambage,
et qu’elle est située en amont ou en aval de la boucle. Les graphemes qui
ne présentent pas de propriété morphologique notable sont désignés par le
symbole « - ». On aboutit ainsi pour le premier jeu de caractéristiques, a
un alphabet de 27 symboles.

Le second jeu de caractéristiques utilise pour chaque grapheéme, deux histo-
grammes des transitions de contours réalisées par projections horizontales
et verticales. Une fois quantifiés, ces couples d’histogrammes permettent de
distinguer 14 types de formes différentes auxquelles on associe autant de
symboles.

Le dernier jeu de parametres caractérise la nature de la liaison entre les gra-
phemes. S’il existe un espace entre deux graphemes, différents symboles lui
sont associés suivant qu’il est négligeable, étroit ou large par rapport a la
largeur moyenne d’un grapheme. S’il existe au contraire une liaison connexe,
alors la hauteur du point de segmentation est prise en compte, et la liaison
est désignée par différents symboles suivant sa distance a la ligne de base.
Pour chaque mot, deux séquences de caractéristiques sont générées. La pre-
miere est constituée d’une alternance de caractéristiques du premier et troi-
sieme jeux de caractéristiques et la seconde d’une alternance de caractéris-

tiques du deuxieme et troisieme jeux de caractéristiques (voir figure 2.11).

Les lettres sont modélisées par des HMMSs plus complexes que des mo-
deles gauche-droite. Dans ces modeles, présentés sur la figure 2.12, les dif-
férentes segmentations d’une lettre sont prises en compte : le chemin 0-6-7
correspond a une lettre segmentée en un seul grapheme, le chemin 0-1-2-
3-6-7 a 2 graphemes et le chemin 0-1-2-3-4-5-6-7 a 3 graphemes. Enfin, le
cas de sous-segmentation est également pris en compte et correspond au
chemin 0-7 avec une transition nulle (qui ne consomme pas d’observations).
En reconnaissance, le modele global correspondant a un mot du lexique

est construit par concaténation des modeles de lettres. Un modele de lettre



82 La reconnaissance de l’écriture manuscrite hors-ligne

0s - s On HsOsBsOn
Bs Os Fursfuls Os O_ _On jLsOsl‘n

P

Re n

Ls 0s -u-s -u -s

Figure 2.11. Séquence de symboles décrivant un mot dans | ]

Figure 2.12. HMM modélisant une lettre dans [ ]
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est ici constitué par la mise en parallele des deux modeles liés a celle-ci
(majuscule et minuscule). De ce fait, les modeles de deux caracteéres adja-
cents sont alors connectés par quatre branches ou transitions. Chaque tran-
sition correspond a 'une des quatre possibilités d’écrire deux lettres consé-
cutives (majuscule-majuscule (UU), majuscule-minuscule (Ul), minuscule-

majuscule (1U), minuscule-minuscule (I1)) (voir figure 2.13).

Figure 2.13. Modele global de reconnaissance du mot "SETE", d'aprés [El-Yacoubi 99]

2.5.1.2 Approche avec segmentation implicite
Le systéme de [Al-Hajj 05]

L’approche proposée par [Al-Hajj 05, Al-Hajj 06, Al-Hajj 07] dans le
cadre de la reconnaissance de mots manuscrits arabes est de type analy-
tique, sans segmentation explicite des mots en ses caracteres constituants,
et est basée sur une modélisation stochastique de type MMC. Le modele
d’un caractere est un MMC a quatre états de type gauche-droite. Les densi-
tés de probabilité des observations dans chaque état sont modélisées par un
mélange a 3 composantes gaussiennes. Les modeles de mots sont construits
par concaténation des modeles de caracteres. La méthode adoptée est a
deux étapes : une étape de reconnaissance dans laquelle différents types
de caractéristiques liées aux densités et aux configurations locales de pixels
sont examinés, et une étape pour la combinaison des classifieurs en post-
traitement dans laquelle différentes stratégies de combinaison sont appli-
quées. Les classifieurs combinés en post-traitement prennent en considéra-
tion les inclinaisons, les positions non précises des marques diacritiques et
les chevauchements pouvant exister dans 1’écriture manuscrite (voir figure
2.14). Le systeme de référence basé sur la méthode proposée a gagné la com-
pétition organisée & ICDAR’05 [Mirgner 05], ou les systemes a I’état de I'art

sont comparés et examinés sur la base de référence IFN/ENIT [Pechwitz 02].
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Figure 2.14. Extraction de vecteurs de primitives avec des fenétres inclinées [Al-Hajj 05]

Le systeme de Siemens [Schambach 08]

Siemens a dévoilé son systeme de reconnaissance de mots manuscrits

Arabes [Schambach 08] avec lequel la société a remporté la compétition IC-
DAR’07 [Mirgner 07]. Ce systeme a base de HMMs a été concu initialement
pour la reconnaissance de mots Latins, et a été adapté dans le cadre de
la compétition au script arabe. Apres une série de prétraitements, 'image
du mot est divisée en plusieurs trames en appliquant une fenétre glissante
dont les parametres sont la largeur et le chevauchement (2/3 de la largeur).
Chaque fenétre est divisée en six zones et un vecteur de caractéristiques
de dimension 20 est extrait sur chacune. Un caractere est modélisé par un
HMM gauche-droite avec self-transition composé de plusieurs chemins (voir
figure 2.15).
Tous les chemins dans le modele sont suivis par un état pause optionnel. Les
chemins correspondent aux différents modeles d’allographes d’un caractere.
L’apprentissage des modeles est réalisé avec l'algorithme de Baum-Welch.
Des adaptations ont été apportées a ce systeme pour le tester sur le script
arabe et qui sont présentées dans [Schambach 08]. A noter qu’a partir de ce
systeme, un deuxieme a été proposé combinant trois classifieurs HMMs avec
trois jeux de caractéristiques différents. C’est ce dernier systeme qui a gagné
la compétition ICDAR’07 [Mirgner 05].

Figure 2.15. Topologie d'un HMM modélisant un caractére selon [Schambach 08]
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2.5.1.3 Approche globale
Le systéme de [Dehghan 01]

Une méthode globale sans segmentation, de type Modele de Markov
Caché (MMC) 1D pour la reconnaissance des manuscrits Arabes/Farsi a
été proposée dans [Dehghan 01]. L’approche présentée consiste a modéliser
chaque mot, considéré comme une entité indépendante, par un modele MMC
discret. Les caractéristiques utilisées sont basées sur le contour de I'image du
mot et sont calculées par zonage qui consiste a découper, de droite a gauche,
I'image de mot en un ensemble de bandes verticales de largeur fixe, avec un
chevauchement de 50% entre deux bandes consécutives. Chaque bande est
ensuite divisée horizontalement en 5 zones de méme hauteur. Ainsi, pour
chaque bande, un vecteur de caractéristiques de dimension 20 est extrait.
Afin de réduire le nombre de symboles d’observation utilisés dans la phase
d’entrainement des MMCs, les auteurs ont appliqué une technique de quan-
tification par un réseau de neurones de type cartes auto-organisatrices de
Kohonen sur I’ensemble des vecteurs de caractéristiques obtenus. Le sys-
teme proposé a été examiné sur une base de données (de taille supérieure
a 17,000 exemples) de mots manuscrits Farsi/Arabe. Des scores de 65% en
premier choix et de 76.1 % en second choix ont été obtenus pour un voca-
bulaire de 198 mots. Les auteurs ont justifié ces résultats par la simplicité
de I'approche globale utilisée, ’absence d’information contextuelle, 'exis-
tence d’entrées proches dans le lexique, ainsi que par la nature des scripts
Farsi/Arabe (cursivité, positions des points diacritiques, ..) qui rend la re-

connaissance automatique de ces scripts difficile.

2.5.2 Application des modéles 1D'/?

Les applications des modeles 1D'/2 dans le domaine de la reconnaissance
de I’écriture sont basées essentiellement sur les PHMMs. Ces modeles ont été
appliqués sur I'imprimé et le manuscrit. Nous exposons dans ce qui suit les
principales applications des PHMMSs pour la reconnaissance de caracteres et

des mots en se référant a [Belaid 97].
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Le systeme de Agazzi et Kuo

Agazzi et Kuo [Kuo 94, Agazi 93] ont proposé une architecture PHMM
pour la reconnaissance des caracteres et des mots imprimés latins, compre-
nant un modele vertical de super-états et des modeles horizontaux un par
super-état comme le montre la figure 2.16 pour un caractere isolé. Le nombre
d’états et de super-états est déterminé manuellement d’apres la topologie de
la forme considérée, c’est-a-dire en fonction de la présence des zones infor-
matives. L’observation est réalisée directement sur la matrice de pixels et est
représentée par un vecteur a quatre composantes, correspondant a la valeur
du pixel (0 ou 1), son voisinage horizontal codé binairement (0 a 7), et aux
deux positions relatives du pixel, respectivement dans sa colonne et sa ligne
(valeur parmi 0...10 tranches (réalisées)).

Pour 'apprentissage, les parametres du modele sont estimés en utilisant 1’al-
gorithme k-means qui permet de faire des regroupements des observations
en classes correspondant aux zones des super-états. La séquence d’observa-
tions de chaque échantillon est segmentée en une séquence de super-états,
en déterminant l'alignement optimal de I’échantillon avec le modele courant,
a l'aide de l'algorithme de Viterbi. Les parametres du modele sont ensuite
réestimés, par comptage, en fonction des résultats de la segmentation. Les

parametres initiaux sont donnés manuellement et de maniere arbitraire.

ﬂ‘
o
-1
N
N
|
]
il
ul
-
-l
J
J
J

pw
2 2

FA=f+ 4= +=1=-H- -1

S e I i R 6
t--F+--H4-F+H-F
tacbaadathoo
N N TR
T TR e

R S R |

Figure 2.16. PHMM pour un caractere imprimé, d'apres [Kuo 94].
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Le systéme de [Amara 99]

Ben Amara a développé un systeme de reconnaissance de I’écriture arabe
imprimée utilisant une architecture de PHMM spécifique & sa morphologie
[Amara 99]. La topologie des PHMMs retenue permet de modéliser les dif-
férentes variations de I’écriture arabe, en particulier les élongations des li-
gatures horizontales et la présence des ligatures verticales. Les auteurs ont
opté pour une architecture a modele principal vertical sur un pseudo-mot
(voir figure 2.17). I’image d’un pseudo-mot est décomposée verticalement
en une ou plusieurs zones selon la topologie de la forme considérée. Les
zones correspondent aux bandes de variations de I’écriture arabe, mettant
ainsi en évidence des caractéristiques morphologiques des différents carac-
teres qui constituent le pseudo-mot comme les hampes, points diacritiques
supérieurs, boucles et/ou lieu de ligature verticale, points diacritiques infé-
rieurs et /ou lieu de ligature verticale et jambage. Chaque zone est modélisée
par un modele secondaire horizontal (HMM 1D) de type gauche-droite (voir
figure 2.17). Les observations dans les HMMs horizontaux sont constituées
chacune de la couleur du segment courant (noire ou blanche) et de sa lon-
gueur en pixels et de son emplacement relatif par rapport au segment qui
se trouve au dessus. Le HMM vertical est un modele a durée explicite pour
mieux prendre en compte la hauteur des bandes indiquées. Ainsi la durée

dans un super-état est assimilée au nombre de lignes analysées par lui.

1 X

Figure 2.17. Architecture du PHMM, d’aprés [Amara 99].

2.5.3 Application des modeles 2D

Contrairement aux PHMM, les champs de Markov modélisent une vraie
structure 2D. Le probleme de ce type d’approches est leur cotut calculatoire
exponentiel, ce qui les rend inapplicables sans certaines clauses restrictives.
Du fait, peu d’approches 2D ont été proposées dans la littérature pour la

reconnaissance de I’écriture dont nous présentons le principe.
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Le systéeme de Saon

Le systéme proposé par Saon [Saon 97] est a base de modeles NSHP-
HMMs (voir section 2.4.1) pour la reconnaissance de l’écriture manuscrite
hors-ligne. Ces modeles sont des champs aléatoires causaux qui présentent
des propriétés désirables comme ’applicabilité de procédure récursives pour
le calcul de la probabilité de masse ce qui correspond bien au sens (ex.
gauche-droite) de production d’écriture manuscrite hors-ligne. La compo-
sante NSHP de ces modeles a des capacités de représentation accrues a
cause du passé plus étendu qu’elle peut accepter par rapport a d’autres
types de champs aléatoires comme les réseaux de Markov. Ainsi, elle permet
de modéliser la variabilité de I’écriture suivant les deux directions. Alors
que la composante HMM permet de changer dynamiquement les distribu-
tions des NSHPs pour les adapter aux primitives rencontrées dans 'image
afin de maximiser sa vraisemblance. Ces modeles présentent des capacités
d’appariement élastique et leur apprentissage est basé sur le critere MLE.
Cet apprentissage, de point de vue champ NSHP, consiste en un comptage
ML (Maximum Likelihood) de configurations de pixels, ce comptage étant
modulé par la probabilité de se trouver dans I’état associé aux distributions
des NSHPs. Il se fait de maniére complétement non-supervisée, c’est-a-dire,
apres une phase d’initialisation aveugle par comptage dans des bandes ver-
ticales de méme largeur, le modele NSHP-HMM se charge lui méme de ré-
partir au mieux les colonnes des images dans les états au fur et a mesure

des itération d’apprentissage.

Le systéeme de Park et Lee

Park et Lee [Park 95, Park 96a, Park 96¢] ont proposé un systéme basé
sur les réseaux de Markov cachés (Hidden Markov Mesh Random Fields
ou HMMRFSs) pour une reconnaissance globale de chiffres manuscrits et
des caracteres coréens manuscrits. La nouveauté de ce travail réside dans
I’emploi d’'un modele completement bidimensionnel. Les auteurs proposent
une contrainte permettant de conserver des relations completement bidi-
mensionnelles entre les observations. Cette contrainte, appelée "look-ahead”,
consiste a supposer que la maximisation marginale du modele est optimale.
En d’autres termes, considérer les n prochaines observations comme repré-

sentatives de ’ensemble des observations restantes. Cela permet de réduire
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le calcul de 'optimalité a une petite plage (n=1 dans 1’étude présentée). La
figure 2.18 illustre le modele HMMRF proposé, et I’hypothése "look-ahead”.

Cependant cette hypothese demeure peu réaliste. En effet, I'une des carac-
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Figure 2.18. Le modéle HMMRF proposé par Park, d'aprés [Park 95].

téristiques de base de I’écriture est sa grande variabilité, et le pouvoir d’ab-
sorption des variations des modeles markoviens provient de 'optimisation de
la répartition des états sur 'ensemble de la forme. En réduisant fortement
le contexte futur lors de la répartition, les déformations seront faiblement

absorbées et fausseront 'optimisation sur le reste de I'image.

Le systéme de Chevalier

Chevalier [Chevalier 03, Chevalier 04b, Chevalier 04a] a récemment
proposé une approche de reconnaissance de I’écriture manuscrite a partir
de champs de Markov cachés et fondée sur une analyse entierement bidi-
mensionnelle de 'écriture. Son originalité réside dans la combinaison d’une
analyse fenétrée de I'image, d’'une modélisation markovienne et dans la mise
en oeuvre de la programmation dynamique 2D qui permet un décodage
rapide et optimal des champs de Markov. L’objectif de I'algorithme proposé
est de segmenter les images suivant la position et la direction des traits dans
I'image : cela est rendu possible grace aux primitives spectrales locales. Si

cette méthode a été appliquée avec succes a une tache de reconnaissance
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de chiffres manuscrits de la base MNIST, elle est encore a ’état d’ébauche
pour la reconnaissance de mots (un taux de reconnaissance de 40% avait

été obtenu en ne traitant que les mots de taille inférieure ou égale a 4 lettres).

Dans cette partie, nous avons présenté quelques applications des modeles
markoviens avec leurs différentes dimensionnalités. Nous remarquons qu’il y
a peu de systemes qui vont au-dela des modeles 1D, et les systemes utilisant
des PHMMSs ou des champs aléatoires de Markov n’ont pas exhibé des per-
formances notoirement meilleures que celles obtenues avec des HMMs 1D,
en contre partie d’'une complexité prohibitive de calcul.

Quelques approches dites hybrides ont été proposées combinant les avantages
des modeles markoviens a ceux des réseaux de neurones. Nous présentons

dans ce qui suit quelques systemes neuro-markoviens.

2.5.4 Application des approches neuro-Markovienne
Le systéeme de [Koerich 03]

Une approche combinant un réseau de neurones et des MMC est

présentée dans [Koerich 03, Koerich 05]. Les mots manuscrits sont d’abord
traités par un systeme de reconnaissance de mots basé sur des MMC
guidé par un lexique. Une liste des N meilleures hypotheses ainsi que de la
segmentation de ces mots en caracteres est générée. Un classificateur MLP
calcule un score pour chaque caractere en se servant de la segmentation
fournie par le premier systeme. Les résultats des classificateurs MMC et
RN sont combinés par une regle de combinaison linéaire des probabilités a
posteriori, pour optimiser les performances de reconnaissance (voir figure
2.19).
Le modele de MMC utilisé pour un caractere est un modele gauche-droite
de 10 états sans self-transition. Des prétraitements dont le but est de
diminuer la variabilité intra-scripteur et normaliser I’écriture sont appliqués
a l'image du mot. Les caractéristiques extraites sont de nature globale
(projections et profils) et locale (histogrammes directionnels). Les premieres
sont extraites sur la totalité du caractere alors que les dernieres sont
extraites a travers une grille 3 x 2. La juxtaposition de ces caractéristiques
donne un vecteur de dimension 108.

L’amélioration de la vitesse de lecture a été mise en oeuvre. Cette stratégie
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Figure 2.19. Vue d’ensemble du systéme de reconnaissance hybride MMC/RN [Koerich 03]

consiste a organiser le lexique de reconnaissance sous forme de structure
d’arbre, et a découper le calcul des probabilités associées aux mots en un
niveau "états” et un niveau “caracteres”. Ceci permet la réutilisation des
probabilités des caracteres pour décoder tous les mots dans le vocabulaire
et éviter ainsi le calcul répétitif des séquences d’état. La reconnaissance est
effectuée par un algorithme ”level-building” dirigé par le lexique (Lexicon-
Driven Level Building Algorithm ou LDLBA) constituant en quelque sorte

une version optimisée de 'algorithme de Viterbi.

2.5.5 Application des modeles multi-flux

L’utilisation des modeles multi-flux dans le domaine de la reconnaissance
de I’écriture est restée tres limitée. Dans ce cadre, des travaux récents ont été
proposés pour la reconnaissance de I’écriture En-Ligne. Dans [Articres 03]
les modeles multi-flux sont utilisés pour combiner des flux d’information
indicés par deux grandeurs différentes. Le but était de combiner deux
représentations de D’écriture, 1’écriture en ligne et ’écriture hors ligne.

L’écriture en ligne est indicée par le temps, c’est une séquence temporelle



92 La reconnaissance de l’écriture manuscrite hors-ligne

de points (ou de vecteurs de caractéristiques associés aux points, comme la
tangente etc). L’écriture hors-ligne est indicée par I’abscisse, c¢’est une image
représentée comme une séquence de vecteurs de caractéristiques calculée
dans une fenétre étroite glissante de la gauche vers la droite du tracé. Les
auteurs montrent que la combinaison multi-lux permet d’améliorer les
résultats de reconnaissance en-ligne de caracteres et de mots.

Une méthode similaire a l’approche multi-flux a été proposée dans
[Likforman-Sulem 08], qui consiste & utiliser des réseaux bayésiens dyna-
miques (DBN) pour la reconnaissance de caracteres dégradés. Les DBN
sont une extension des modeles de Markov cachés 1D permettant de gérer
plusieurs observations. Dans [Likforman-Sulem 08], les DBN sont utilisés
pour coupler deux classifieurs MMC, I'un examinant les lignes de pixels,
I'autre les colonnes. Plusieurs types de couplage ont été proposés modélisant
les interactions entre parties distantes de 'image. L’architecture du modele
couplé consiste en deux modeles MMC dont les états associés a chaque
flux sont reliés par des arcs (voir figure 2.20. Les modeles obtenus ne
sont pas forcément symétriques et les dépendances entre les observations
des différents flux sont prises en compte par les matrices de transitions
entre états. Si 'on considere que les états représentent des configurations
similaires d’observations, ces dépendances expriment les probabilités d’avoir
des configurations jointes d’observations suivant les deux flux : par exemple
une colonne de pixels noirs avec une ligne de pixels noirs. Les résultats
obtenus sur la reconnaissance de caracteres dégradés montrent que les
modeles DBN couplés ont donné de meilleurs performances que celles des
deux classifieurs MMC mono-flux opérant sur les lignes et les colonnes de
pixels, que celles de la combinaison linéaire des scores des deux MMC ainsi
que celles des SVM.

Le point commun entre les approches proposées dans les paragraphes
précédents est I'utilisation des modeles Markoviens. Ces modeles ont montré
un succes considérable dans le domaine de la reconnaissance de 1’écriture
manuscrite. Cependant, il y a d’autres approches non-markoviennes qui ont

été utilisées, nous en décrivons quelques unes dans la partie suivante.
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Figure 2.20. DBN : modele couplé par états

2.5.6 Application des approches non-markoviennes
Le systéeme de [Kimurama 94]

Il est proposé dans [[Kimurama 94] un systéme de reconnaissance de noms

de villes en se basant sur un lexique et une base d’apprentissage sur des
adresses manuscrites de courriers réels. Apres binarisation et correction de
I'inclinaison des images de mots, une phase de présegmentation est menée.
L’algorithme de pré segmentation génere des points de segmentation poten-
tiels sur tous les minima locaux du contour supérieur. Parmi ces candidats,
les points d’ordonnée trop proche de I'un des deux maxima les encadrant
sont éliminés; la segmentation évite ainsi les vallées trop peu profondes.
D’autre part, certains points sont déplacés vers la droite ou la gauche si un
faible décalage permet de ne plus couper a nouveau le tracé sur la colonne
de pixels passant par ce point. Ceci permet, par exemple, d’éviter de sur-
fragmenter un « ¢ ».
L’image est découpée verticalement selon ces points de segmentation (Figure
2.21), et les composantes connexes issues de ce découpage sont isolées et ins-
crites dans des sous-images rectangulaires (Figure 2.22). Enfin, on ordonne
les grapheémes ainsi obtenus selon une heuristique simple.

Les vecteurs de caractéristiques extraits sont basés sur les propriétés sta-
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Figure 2.22. Séparation en boites englobantes

tistiques du chaincode. Chaque sous image est divisée en 4 * 4 régions rec-
tangulaires. Sur chacune d’elle le chaincode généré par les contours de la
forme est quantifié selon quatre valeurs de pente : 07, 45°, 90° ou 135°, et
un histogramme cumulatif selon ces quatre pentes est produit. Un vecteur
de caractéristiques est donc composé de 64 composantes une fois les histo-
grammes des 16 régions calculés.

Lors de I'étape de segmentation-reconnaissance, est exclu apriori ’ensemble
des mots du lexique dont les longueurs en caracteres sont incompatibles
avec le nombre de graphemes détectés dans I'image a identifier. Tous les
mots restants fournissent des hypotheses pour le mot a identifier, et il s’agit
de trouver parmi eux le mot le plus probable, qui correspond a la segmen-
tation optimale en caracteres. Pour un candidat du lexique, on s’intéresse
a la probabilité d’identifier chacun de ses caractéres dans I'image de mot a
reconnaitre. Pour ce faire, un algorithme de programmation dynamique dé-
gage de tous les agencements de graphemes envisageables, le plus probable
vis & vis du caractere & reconnaitre (Figure 2.23).

Les probabilités de chaque caractere sont obtenues par un calcul de distances
quadratiques (modified quadradic discriminant function) entre le vecteur de

caractéristiques extrait de la forme et le vecteur moyen de la classe considé-
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Figure 2.23. Segmentation optimale en caractéres

rée. Un facteur correctif dans ce calcul de distance permet de tenir compte

de la variance de chaque classe.

Le systéeme de [Koch 04]

La méthode décrite dans [Koch 04] est similaire & la précédente, mais
utilise cette fois des MLP (Multi Layer Perceptron). Les agencements de
N graphemes consécutifs sont appelés « graphemes de niveau N ». Une
hypothese est faite sur le nombre maximum de graphemes qu’il faut pour
reconstituer un caractere, et 'on génere un treillis de tous les graphemes
de niveau N possibles. Le classifieur de caracteres se charge d’associer a
chaque élément du treillis un score probabiliste pour chacune des 26 classes
de caracteres. On cherche ensuite dans le treillis la séquence de caracteres
la plus probable qui pourrait correspondre & chaque mot du lexique. Le mot
présentant le meilleur score est supposé étre celui qui a généré 1’observation

inconnue.

2.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un descriptif sur la reconnaissance
de I’écriture manuscrite ainsi que quelques systemes de reconnaissance don-
nés dans la littérature. Bien que ce domaine a été depuis longtemps étudié,
les résultats obtenus a ce jour ne sont pas encore satisfaisants surtout pour
des grands lexiques, sauf pour quelques applications particulieres comme
la reconnaissance des montants de cheques ou d’adresses ou l'information
numeérique confrontée a celle textuelle permet d’avoir des systéemes plus ro-
bustes. D’ol I'intérét de poursuivre les recherches dans ce domaine d’appli-

cation.
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Nous avons mis 'accent sur la complexité du traitement de 1’écriture ma-
nuscrite en général, d’autant plus, la reconnaissance de ’écriture manuscrite
multi-script qui nécessite des considérations et des traitements supplémen-
taires. Dans ce contexte, nous avons décrit les principales caractéristiques de
la langue Arabe en présentant ses spécificités et en la comparant au script
Latin. Notre objectif & travers ce travail étant de proposer un systeme de
reconnaissance opérant indépendamment de la nature du script. Il est pri-
mordial donc de procéder sans segmentation explicite vu que les techniques
de détermination des points potentiels de segmentation dépendent générale-
ment de la nature du script. D’autre part, nous trouvons qu’une modélisation
markovienne convient bien & une approche multi-script vu que ces modeles
sont bien adaptés aussi bien pour la modélisation des différentes variations
morphologiques des caracteres que pour la résolution des probléemes épineux
de la segmentation.

Nous présentons dans le chapitre suivant notre systeme de reconnaissance

de mots manuscrits multi-scripts ainsi que les différents résultats obtenus.









Chapitre 3

Un systeme multi-flux pour
la reconnaissance de mots

manuscrits multi-script

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons notre systeme de reconnaissance hors
ligne de I’écriture manuscrite multi-scripts. Le systéme de reconnaissance
proposé opere indépendamment de la nature du script, pour cela, le sys-
teme procede sans segmentation explicite étant donné que ces techniques
de segmentation, comme expliqué dans le chapitre 2, different d’un script
a un autre. De plus, nous avons opté pour une modélisation markovienne
qui convient bien a une approche multi-script étant donné que ces modeles
sont bien adaptés tant pour la modélisation des différentes variations mor-
phologiques des caracteres que pour la résolution des problemes épineux de
segmentation. De méme, les phases de pré-traitements et d’extraction de
caractéristiques sont indépendantes de la nature du script et des primitives
bas niveaux basées sur les densités et directions des pixels ont été utilisées.
Afin de remédier au faible pouvoir discriminatif de telles primitives, nous
avons fait le choix de combiner plusieurs sources d’informations a travers
une approche multi-flux.

Traditionnellement, deux grandes approches sont envisagées en matiere de
combinaison d’information : la fusion des représentations et la fusion des dé-

cisions. La premiere famille rassemble les techniques utilisant une projection
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des représentations des différentes sources d’informations dans un espace de
représentation conjoint avant d’utiliser des modeles classiques, comme les
modeles de Markov cachés (MMC). Ceci conduit donc & un espace de di-
mension élevée, d’ou une augmentation de la variance lors de I’estimation des
parametres des modeles et donc une diminution des performances du systeme
de reconnaissance. Les méthodes de la deuxieme famille s’appuient sur la
combinaison de décisions prises indépendamment sur les différentes sources
d’informations. Plusieurs travaux ont été réalisés dans le domaine de la com-
binaison de classifieurs, en particulier les travaux de [Prevost 03, Kim 00] qui
ont montré 'importance d’avoir des solutions robustes pour les problemes
de reconnaissance de I’écriture manuscrite. L’inconvénient majeur pour ces
deux solutions, c’est que 'on suppose que les différentes sources d’infor-
mations sont synchrones, ce qui n’est généralement pas le cas. L’approche
multi-flux (cf. chapitre 1 pour le formalisme) est une méthode particuliere
de combinaison d’informations. L’intérét de cette approche est qu’elle per-
met de désynchroniser les caractéristiques. Ce chapitre décrit les principes et
les concepts de base de 'approche proposée. Nous détaillons les différentes
étapes de notre systeme de reconnaissance, puis nous présentons les bases
de mots que nous avons utilisé dans nos expérimentations. Une présentation

et une discussion des résultats viennent pour cléturer ce chapitre.

3.2 Description du systeme de reconnaissance

Le systeme de reconnaissance de mots manuscrits isolés que nous avons
développé est construit selon ’architecture classique des approches sans
segmentation avec une étape de décodage particuliere combinant plusieurs
sources d’informations a travers une approche multi-flux. Nous présentons
tout d’abord la chaine de pré-traitements et de caractérisation des images

d’écriture.

3.2.1 Pré-traitements

Avant de procéder a la reconnaissance de mot, il est nécessaire d’effectuer
une série de pré-traitements sur I'image de celui-ci en vue d’éliminer (ou du
moins de réduire) les sources de variabilité ou de bruit, et également de
simplifier la procédure d’extraction de caractéristiques. La chalne complete

de pré-traitements est illustrée dans la figure 3.1.
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Figure 3.1. Exemples de pré-traitements

3.2.1.1 Correction de la pente ”skew”

Nous appliquons une procédure de normalisation dans le but de ramener
Porientation du signal d’écriture a ’horizontale (skew). L’algorithme utilisé
procede dans un premier temps a ’extraction de tous les minima locaux du
contour inférieur de I'image et calcule, pour chaque point, ’angle qu’il forme
avec tous les minima locaux. Il est ensuite nécessaire d’écarter les jambages
de ces minima locaux. Ceux-ci étant excentrés de la ligne de base, ils forment
des angles importants avec les autres minima. Les points présentant un écart
d’angle important par rapport a 'angle moyen sont donc éliminés. Une fois
tous les jambages éliminés, on obtient, par la méthode des moindres carrés,
la meilleure droite qui relie ces points et I'on détient alors la ligne de base

du mot. Il ne reste que redresser, par rotation, I'image du mot.

3.2.1.2 Correction de I’inclinaison ”slant”

Une normalisation simple et efficace de I'inclinaison des lettres par rap-

port & 'axe vertical (slant) est ensuite appliquée [Kimura 94]. Cette norma-
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lisation s’effectue en trois étapes : une estimation de l'inclinaison est tout
d’abord réalisée d’apres le contour du mot. Ensuite 'image est corrigée par
décalage des lignes de pixels de I'image (transformation par cisaillement, ou
"shearing transform”). Comme on peut le voir sur la Figure 3.1, cette trans-
formation génere du bruit sur le contour de I'image. On applique alors une
derniere étape de lissage du contour par une opération de morphologie ma-
thématique : la fermeture. L’image finalement obtenue est présentée Figure
3.1. L’estimation de l'inclinaison des lettres est réalisée par une analyse du
contour du mot. Ce contour est extrait par une méthode de suivi de contour
et est encodé sous la forme de «chaincode» selon les 8 directions de freeman
[Kimura 94]. Quatre directions sont envisagées pour les segments de contour

(07, 45°, 90" et 1357). L’inclinaison « est alors calculée comme suit :

o = arctan <

niy + ng + ng
ny —mns

ou n; est le nombre d’occurrences de la direction ¢ dans le chaincode.

3.2.1.3 Estimation de la ligne de base

La ligne de base porte des informations importantes pour le processus de
reconnaissance de mots manuscrits. L’approche appliquée pour I'estimation
de la ligne de base utilise le profil de projection vertical des densités des pixels
le long de ’axe horizontal (voir figure 3.2). Premiérement, la ligne de base
basse correspondante au maximum de la courbe de profil de projection, est
cherchée. Apres, l'algorithme parcourt I'image du mot de haut au bas pour
trouver la ligne de base supérieure (haute) correspondante a la premiere
ligne avec une valeur de projection plus grande ou égale a la densité de
rang moyenne. L’approche proposée est sensible a l'inclinaison des mots et

4
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Figure 3.2. Estimation des positions des lignes de base des mots

suppose qu’ils sont écrits horizontalement. Ceci ne pose pas de probleme
dans notre cas puisque une étape de correction de l'inclinaison de ’écriture

est appliquée avant I'extraction de la ligne de base.
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3.2.2 Extraction des caractéristiques

Deux ensembles de caractéristiques sont proposés dans ce travail, un
premier ensemble basé sur les contours supérieur et inférieur de I'image et

un deuxiéme basé sur les densités.

3.2.2.1 Caractéristiques contours

Ces caractéristiques sont basées sur les points du contour du mot. Ces
points sont séparés en un premier ensemble formant le contour supérieur et
un second formant le contour inférieur du mot (voir Figure. 3.3). Lors de
I'extraction des caractéristiques, nous travaillons sur des fenétres glissantes
positionnées sur les contours. Une fenétre est caractérisée par une largeur
et un taux de recouvrement entre deux positions successives. Pour chaque
position de la fenétre, nous déterminons la direction de Freeman des points
du contour supérieur (resp. inférieur), et un histogramme des directions de
Freeman est calculé sur tous les points de la fenétre, constituant ainsi un

ensemble de 8 caractéristiques.

Image du contour du mot

Ny

Contour supérieur Contour inférieur

Figure 3.3. Images des contours du mot.

Un deuxieme ensemble de caractéristiques consiste a déterminer pour
chaque point du contour supérieur (resp. inférieur) la nature du point qui
lui correspond verticalement sur le contour en vis a vis.

Quatre cas sont possibles :
— Ce point appartient au contour inférieur (resp. supérieur) (points
rouges sur la Figure 3.4).
— Ce point appartient & une occlusion (points bleus sur la Figure 3.4).
— Ce point appartient au contour supérieur (resp. inférieur) (points

jaunes sur la Figure 3.4).
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— Pas de point, ce qui veut dire que le point du contour supérieur (resp.
inférieur) est un point extréme dans la direction horizontale (points
verts sur la Figure 3.4).

Les points noirs sur la Figure 3.4 représentent les points du contour inférieur.

Ces 4 catégories permettent de caractériser les occlusions, les rebroussements

m\'\m @}%L}\

Figure 3.4. Différents types des points du contour supérieur.

horizontaux (barre de 't’ par exemple), les traits simples et les points ex-
trémes sur 'image du mot. Ces informations locales sont ensuite sommées
par catégorie sur toute la largeur de la fenétre d’analyse pour constituer un
second histogramme formant ainsi un deuxieme ensemble de 4 caractéris-
tiques.

Un troisieme ensemble de caractéristiques indique la position des points
du contour supérieur (resp. inférieur) dans la fenétre. Pour cela, I'image
du mot est divisée en trois zones en localisant la ligne de base supérieure
et la ligne de base inférieure par la méthode décrite précédemment. Ainsi,
nous déterminons pour chaque point du contour supérieur (resp. inférieur)
sa position dans la fenétre, 3 cas sont possibles : 1) le point appartient a
la zone médiane, 2) le point appartient a la zone supérieure, 3) le point

appartient a la zone inférieure (voir Figure 3.5).

Z!]r.le N ’ Ligne de base
supérieure supérieure
Zone N
médiane Ligne de hase
e inférieure

Zone
inférieure

Ll

——
fenétre

Figure 3.5. Extraction des caractéristiques dans les 3 zones d'écriture

Un histogramme sera calculé pour chaque fenétre d’oli un troisieme

ensemble de 3 caractéristiques. Ce dernier sous-ensemble fournit une
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information supplémentaire sur la présence ou l’absence des ascendants et
des descendants dans les mots.

Nous disposons ainsi de deux séquences d’observations constituées chacune
d’un vecteur de 15 caractéristiques continues. Chaque séquence est modéli-

sée par un modele de contour respectivement supérieur et inférieur.

3.2.2.2 Caractéristiques de densités

Un deuxieme ensemble de caractéristiques est utilisé dans ce travail basé
sur les densités [Al-Hajj 05]. Ce deuxieme ensemble permet de détecter la
présence des ascendants et des descendants ainsi que les points diacritiques.
Des caractéristiques de concavité sont ajoutées pour refléter les concavités
locales et les directions des traits. Une caractéristique dérivée communément
utilisée dans la reconnaissance de parole est aussi ajoutée. Cette derniere ca-
ractéristique permet de surmonter partiellement I'indépendance condition-
nelle des observations extraites de 1’écriture.

Pour construire une séquence de vecteurs de caractéristiques, 'image d’'un
mot est balayée par une fenétre glissante qui s’adapte en hauteur & celle du
mot. Chaque fenétre étant divisée verticalement en 4 cellules (figure 3.6) et

les caractéristiques suivantes sont extraites :

—

Figure 3.6. Les 5 types de configurations locales autour d'un pixel de fond P

— f1 : densité des pixels noirs dans la fenétre.
— f2 : nombre de transitions Noir/Blanc entre cellules.
— f3 : différence de position entre les centres de gravité des pixels d’écri-

ture dans deux fenétres consécutives.
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— f1 & fi1 : sont les densités de pixels d’écriture dans chaque colonne
de la fenétre (ici une fenétre est de largeur 8). Les caractéristiques
suivantes dépendent de la position estimée des lignes de base.

— f12 : position verticale normalisée du centre de gravité des pixels d’écri-
ture, par rapport a la ligne de base basse.

— fi3 — f14 : densités des pixels d’écriture au dessus et au dessous de la
ligne de base basse.

— fi5 : nombre de transitions Noir/Blanc entre les cellules situées au
dessus de la ligne de base basse.

— f16 : zone a laquelle appartient le centre de gravité de I’écriture dans la
fenétre (zone supérieure fi5 = 1, zone médiane f15 = 2, zone inférieure
fi6 = 3).

— fi7 — fo1 : liées aux configurations locales des pixels d’écriture dans
chaque fenétre (5 configurations possibles voir figure 3.7).

— fa2 & fog sont liées aux configurations locales des pixels d’écriture situés
dans la zone médiane de I’écriture.

Cet ensemble est indépendant du langage utilisé. Ces caractéristiques
peuvent étre utilisées pour tout type d’écriture cursive comportant des

hampes et des jambages comme 1’écriture Arabe et I’écriture Latine.

P P P Z I

Figure 3.7. Les 5 types de configurations locales autour d'un pixel de fond P

Ces deux ensembles de caractéristiques nous permettent d’extraire 4 flux
de données basés respectivement sur des caractéristiques extraites sur les
deux contours supérieur et inférieur et des caractéristiques de densités ex-

traites avec deux tailles de fenétre différentes.

3.2.3 Modélisation des lettres et des mots

Dans I'approche proposée, la modélisation est réalisée au niveau carac-
tere par des MMC. La modélisation des mots du lexique est réalisée par
concaténation des modeles de caracteéres ainsi obtenus. Vu qu’il n’existe pas
de moyens théoriques pour déterminer les parametres des MMC (la topolo-

gie du modele, le nombre d’états nécessaires, le nombre de gaussiennes...) la
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solution est alors empirique. De nombreuses expérimentations ont donc été
réalisées pour fixer ces parametres. La topologie retenue est de type gauche
droite, n’autorisant que les transitions bouclantes et vers ’état suivant. Le
nombre d’états dans le modele est le méme pour chaque caractere et est fixé
a 4 états. Les densités de probabilité des observations dans chaque état sont
modélisées par un mélange de 3 composantes gaussiennes.

Pour modéliser I'écriture Latine, 52 modeles différents ont été construits
correspondant aux caracteres minuscules et majuscules, en plus de quelques
caracteres spéciaux qu’on modélise selon leur présence ou non dans la base
sur laquelle on travaille. Dans le cas du script Arabe, le nombre de modeles

s’éleve a 178 comme décrit dans le paragraphe 3.3.1.

3.2.4 Apprentissage

Les parametres des MMC multi-flux peuvent étre estimés soit indépen-
damment soit conjointement. Dans la premiere approche, les parametres des
MMC sont estimés indépendamment dans chaque flux avant d’effectuer le
produit. La deuxieme approche consiste a profiter de la représentation sous
forme de MMC produit pour estimer conjointement tous les parametres du
modele. Un apprentissage indépendant des flux est utilisé dans ce travail
pour deux raisons :

— Ce type d’apprentissage est moins complexe vu qu’il nous évite de
lancer un apprentissage sur un MMC-produit dont le nombre d’états
est beaucoup plus important.

— Ce type d’apprentissage est plus évolutif puisque 'ajout d’un autre
flux ne nécessite pas un ré-apprentissage des autres flux.

Notons qu’une procédure d’adaptation des probabilités des transitions dans
le MMC produit a été aussi testée, nous décrivons dans la section 3.3.6

cette procédure ainsi que son influence sur la reconnaissance.

Dans le cas d’un apprentissage indépendant, apprendre un modele
N-flux revient donc, dans un premier temps, & apprendre les parametres
de ses N MMC mono-flux. La deuxieme étape d’apprentissage consiste a
apprendre les poids de combinaison.

Les MMC de chaque flux sont entrainés par maximisation de la vraisem-
blance grace a 'algorithme de Baum-Welch. L’apprentissage est embarqué :

tous les modeles de caracteéres sont entrainés simultanément sur ’ensemble
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des mots de la base d’apprentissage (voir section 2.2.4 du chapitre 1). Ce
type d’apprentissage a deux atouts majeurs : les caracteres sont modélisés
en fonction de leurs contextes dans le mot, c’est a dire en tenant compte des
différentes formes des caracteéres existantes dans la base. Le processus de
segmentation des mots en caracteres n’est pas indispensable pour effectuer

I'apprentissage et la reconnaissance.

L’estimation des poids de combinaison est réalisée selon les deux straté-
gies décrites dans le paragraphe 1.8.4 :

— Approche de combinaison par poids égaux.

— Approche par fréquence relative
Notons que I’évaluation de ces deux approches dans le cadre de la recon-
naissance de mots manuscrits a donné des résultats similaires. Les résultats
présentés dans ce chapitre sont tous obtenus avec I'approche de combinaison
par poids égaux vu qu’elle est plus simple a implémenter et que les tests
que nous avons réalisés en utilisant ’approche par fréquence relative n’ont

pas amélioré les performances.

L’étape suivante est la reconnaissance, dans laquelle les modeles des dif-
férents flux, déja appris, sont simultanément décodés suivant le formalisme
multi-flux (cf. paragraphe 1.8.3 du chapitre 1). Pendant cette phase, la
séquence d’observations issue du mot & reconnaitre est confrontée au réseau
des mots du lexique composés de modeles de caracteres. La séquence de ca-

racteres correspondant a la vraisemblance maximale identifie le mot reconnu.

3.3 Expérimentations et résultats

Nous avons décrit ci-dessus les différentes étapes de notre systéeme de
reconnaissance de mots manuscrits. L’approche proposée est indépendante
de la nature du script, elle opére sans segmentation explicite en graphemes,
cette procédure differe généralement d’un script a un autre. Des caractéris-
tiques bas niveaux sont extraits sur les images du mot indifféremment de
leur langue. Afin d’avoir un systeme plus robuste, différentes sources d’in-
formations sont combinées a travers une approche multi-flux. Pour évaluer

notre systeme de reconnaissance de I’écriture multi-scripts, différentes bases
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de données sont utilisés pour les scripts Arabe et Latin. Nous décrivons dans

la suite les bases de données utilisées et les expérimentations effectuées.

3.3.1 La base de mots Arabe IFN/ENIT

La base de données de référence IFN-ENIT [Pechwitz 02] est collectée

et distribuée par 'IFN (Institute for Communications, de I'université de
Braunschweig - Allemagne), et 'ENIT (Ecole Nationale d’Ingénieurs de Tu-
nis). C’est la base la plus utilisée dans le domaine de la reconnaissance
de mots manuscrits Arabes et a fait 'objet de deux compétitions internatio-
nales au cours de ICDAR’05 [Mirgner 05] et ICDAR’07 [Mirgner 07] afin de
comparer les performances de reconnaissance des différents systémes présen-
tés. Elle comporte 32,492 images de noms de villes/villages tunisiens arabes
écrits par 411 scripteurs différents formant un lexique de 946 mots. Le nom
d’une ville peut contenir entre un et trois mots. Les exemples de la base sont
partitionnés en 5 sous-ensembles : a, b, ¢, d, et e.
Les images sont scannées en 300 dpi et sont disponibles en format binaire.
La figure 3.8 montre quelques exemples d’images d’un nom de ville/village
de la base IFN-ENIT, écrits par différents auteurs. Pour plus d’informations,
une description complete sur la base de référence IFN-ENIT est disponible
dans [Pechwitz 02].
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Figure 3.8. Exemples de la base de référence IFN-ENIT, d'aprés [Pechwitz 02]

Durant les expérimentations sur la base IFN/ENIT, 178 modeles de ca-

racteres sont construits pour modéliser :

Les 28 caracteres de base de I'alphabet arabe.

Leurs variations de forme en fonction de leur position dans le mot (au
début, au milieu ou a la fin).
— Les caracteres avec la présence de marques diacritiques supplémen-

taires telles que le "Chadda” et le "Hamza”.

Les ligatures.
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— Les chiffres figurant dans la base (i.e. 0, 1, 2, 6,7, 8, 9).

3.3.2 Résultats sur la base IFN/ENIT

Pour tester notre moteur de reconnaissance sur la base IFN/ENIT, nous
nous sommes mis dans les mémes conditions que la compétition ICDAR’05.
Les sous-ensembles a, b, ¢ et d sont utilisés pour "apprentissage et le sous-
ensemble e pour le test. Le tableau 3.1 présente les résultats de reconnais-
sance obtenus pour les quatre modeles : contour supérieur, contour inférieur
et les densités avec deux tailles de fenétre différentes (8 pixels pour densité
1 et 14 pixels pour densité 2). Ces résultats sont obtenus en utilisant un

décodage classique 1D avec ’algorithme de Viterbi.

Modéles TOP
1 2 5 10

1) Contour supérieur | 70.5 | 78.6 | 86.3 | 90.4
2) Contour inférieur 63.5 | 73.1 | 82.6 | 86.4
3) Densité 1 65.1 | 73 | 80.6 | 83.2
4) Densité 2 68.7 | 78.1 | 83.3 | 86.9

Table 3.1. IFN/ENIT : Résultats de reconnaissance avec un seul flux

Les meilleurs résultats sont obtenus avec le modele du contour supérieur
avec 70.5%. Ceci s’explique par le fait que le contour supérieur est plus

informatif pour la reconnaissance de mots manuscrits Arabes.

Pour améliorer ces performances, nous avons combiné 2 a 2 ces 4 sources
d’informations dans le cadre d’une approche 2-flux. Partant de 4 flux, diffé-
rentes combinaisons sont alors possibles, les résultats obtenus sont graphi-
quement illustrés sur la figure 3.9.

Les résultats montrent que 'approche multi-flux améliore les taux de
reconnaissance comparée a I’approche 1D. Le meilleur résultat est obtenu en
combinant les flux correspondant aux contour supérieur et Densité 2 avec un
taux de reconnaissance de 79.6%. Le gain ici est de 9.1% comparé au meilleur
taux obtenus par une approche 1D. Notons aussi que la combinaison de deux
flux de nature différente (ici contour et densité) améliore mieux les résultats
de reconnaissance que de combiner les deux contours ou les deux densités,
d’ou 'importance de la complémentarité des caractéristiques choisies.

Des expérimentations supplémentaires ont été menées afin de comparer
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Figure 3.9. IFN/ENIT : Résultats de reconnaissance avec 2 flux

I'apport d’une approche multi-flux par rapport aux approches classiques
de combinaison par fusion des représentations et par fusion des scores. Le

tableau 3.2 présente les résultats obtenus pour ces différentes approches de

combinaison.
Modeéles TOP
1 2 5 10
Multi-flux 79.6 | 85.7 | 91.6 | 94.5
Fusion des décisions 75.4 | 83.2 | 89.5 | 92.2
Fusion des représentations | 74.1 | 82.6 | 88.4 | 90.8

Table 3.2. IFN/ENIT : Comparaison de |'approche multi-flux aux approches par fusion des
décisions et des représentations

Les résultats montrent la supériorité de I’approche multi-flux par rapport
aux approches classiques de combinaison. Notons que pour 'approche par
combinaison des scores, la méme regle de combinaison appliquée dans le

formalisme multi-flux est utilisée (i.e somme pondérée).

3.3.3 Comparaison avec d’autres systemes

Pour comparer nos résultats de reconnaissance aux autres systemes tra-
vaillant sur la méme base, nous nous sommes référés aux deux compétitions

réalisées dans le cadre de la conférence internationale ICDAR.
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3.3.3.1 La compétition ICDAR’2005

Dans le cadre de la conférence ICDAR’05, la premieére compétition inter-
nationale pour la reconnaissance automatique des mots manuscrits arabes
[Mérgner 05] a été organisée. Cing groupes ont soumis leurs systémes pour
la compétition. Les systemes participants ont été entrainés sur les quatre
sous-ensembles a, b, ¢ et d de la base de référence. Ces systemes sont ensuite
testés sur un nouveau sous ensemble nommé e contenant environ de 6033
images non connues par les groupes participants. Nous nous sommes placés
dans les mémes conditions de la compétition pour comparer nos résultats
aux autres systemes participants. Le tableau 3.3 montre les résultats obtenus
par les cing systemes déposés. Les organisateurs de la compétition ont ajouté
les résultats obtenus par leur systeme ARAB-IFN pour la comparaison. Ces
résultats montrent bien la supériorité de notre systéeme de reconnaissance
qui dépasse le systéme ayant gagné la compétition [Al-Hajj 05] de 3.67% en
Top 1.

Systéemes Top 1 | Top 5 | Top 10
ICRA 65.74 | 83.95 87.75
SHOCRAN 35.70 | 51.62 51.62
TH-OCR 29.62 | 43.96 50.14
UOB 75.93 | 87.99 90.88
REAM 15.36 18.52 19.86
ARAB-IFN 74.69 | 87.07 89.77
Systéme proposé | 79.6 91.6 94.5

Table 3.3. IFN/ENIT : Comparaison aux systémes présentés dans la compétition ICDAR’'05

3.3.3.2 La compétition ICDAR’2007

A ICDAR’07, et dans le méme contexte qu’en 2005, une autre compé-
tition a été organisée [Mirgner 07]. Les différents systemes participants ont
été entrainés sur les 5 sous-ensembles a, b, ¢, d et e et ont été testés sur un
nouveau sous-ensemble f. A ce jour, ce dernier ensemble f n’est pas publique-
ment disponible, c¢’est pourquoi nous ne pouvons pas comparer nos résultats
de reconnaissance a ceux de la compétition ICDAR’07. Par contre, d’autres
tests ont été réalisés sur les sous-ensembles d et e sachant qu’ils font déja
partie de la base d’apprentissage sur laquelle les systéemes ont été entrainés.

Bien que ceci ne soit pas tres significatif, mais c’est notre seul moyen de
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se comparer aux résultats de la compétition ICDAR’07. Pour cela on a ré-
entrainé notre systeme sur les 5 sous-ensembles a, b, ¢, d et e et on 'a testé
sur les sous-ensembles d et e. Le tableau 3.4 présente une comparaison de

notre résultat de reconnaissance a ceux reportés dans la compétition selon

[Mérgner 07].

Systémes set d | set e

01 66.34 | 64.89

02 40.45 | 37.73

03 70.62 | 68.62

04 48.68 | 44.04

05 68.07 | 57.37

06 93.63 | 86.67

07 91.23 | 84.27

08 94.58 | 87.77

09 90.02 | 81.80

10 92.12 | 83.52

11 92.38 | 83.92

12 93.32 | 85.13

13 88.33 | 83.87

14 89.80 | 80.24
Systéme proposé | 92.82 | 84.33

Table 3.4. IFN/ENIT : Comparaison aux systémes présentés dans la compétition ICDAR'07
(ID 01 : MITRE; IDs 02-04 : CACI; ID 05 : CEDAR; ID 06 : MIE; IDs 07-08 : SIEMENS;
IDs 09-12 : UOB-ENST; ID 13 : ICRA; ID 14 : PARIS V)

Le systeme ayant gagné la compétition est celui de Siemens
[Schambach 08] avec un taux de reconnaissance de 94.54% pour le sous-
ensemble d et 87.77% pour le sous-ensemble e. Notre systéme se positionne

quatrieme parmi les 14 systemes ayant participés a la compétition.

3.3.4 La base de mots Latin IRONOFF

La base de mots IRONOFF est collectée et distribuée par 1'université
de Nantes (IRESTE, France), en collaboration avec la société VISION OB-
JECTS. C’est une base de données duale en-ligne et hors-ligne . Elle a été
collectée aupres d’environ 700 scripteurs différents, formée par 31346 mots
manuscrits isolés sur un lexique de 197 mots (Frangais : 28657, Anglais :
2689). Les images sont en niveau de gris avec une résolution de 300 dpi.

Pour tester notre systeme sur la base IRONOFF, nous avons binarisé les
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images de la base en utilisant une méthode de seuillage global classique
[ ]. 20898 images ont été utilisées pour 'apprentissage et 10448 pour
le test.

Nous présentons dans le tableau 3.5 les résultats de reconnaissance obtenues

par les 4 flux utilisant un décodage 1D.

Modéles TOP
1 2 5 10

1) Contour supérieur | 81.2 | 86.8 | 91.4 | 94.6
2) Contour inférieur 69.8 | 78.4 | 88.6 | 93.4
3) Densité 1 81.8 | 87.6 | 92.6 | 95.6
4) Densité 2 80 | 86.2 | 92.8 | 95.8

Table 3.5. IRONOFF : Résultats de reconnaissance avec un seul flux

Nous remarquons que les résultats de reconnaissance du contour
inférieur sont moins bons comparés a ceux des autres flux, cela s’explique
par le fait que le contour inférieur est généralement peu informatif sur les
lettres Latines. Comparés aux résultats sur les mots arabes ou le contour
supérieur donne le meilleur taux de reconnaissance, pour les mots Latins, il
n’y a pas vraiment un flux qui surpasse les autres.

Pour évaluer 'apport de I'approche multi-flux, les quatre sources d’in-
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Figure 3.10. IRONOFF : Résultats de reconnaissance avec 2 flux
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formations sont combinées 2 & 2 dans le cadre d’une approche 2-flux. Les
résultats obtenus sont graphiquement illustrés sur la figure 3.10 présentant
les différentes combinaisons possibles. Les résultats confirment I’apport de
I'approche multi-flux observé durant les expérimentations réalisées sur la
base IFN/ENIT de mots Arabes. Le meilleur taux de reconnaissance est de
89.8% en combinant les deux flux contour supérieur et densité 1. Le gain
est de 8% par rapport aux résultats obtenus par une approche 1D. De la
méme facon que sur l'arabe, les résultats sur le Latin confirment que la

complémentarité des flux permet d’améliorer les résultats.

Ces résultats sont comparés dans le tableau 3.6, aux résultats des ap-
proches classiques de combinaison par fusion de représentations et de dé-
cisions et montrent la supériorité de 'approche multi-flux avec un gain de
3.8% en Top 1.

Modgles TOP
1 2 5 10
Multi-flux 89.8 | 93.8 | 96.8 98
Fusion des décisions 86 91.4 95 97.4
Fusion des représentations 85.2 | 90.6 | 94.4 97

Table 3.6. IRONOFF : Comparaison de I'approche multi-flux avec les approches par fusion
des décisions et des représentations

Pour la base IRONOFF, il n’y a pas eu malheureusement des compé-
titions & I’échelle internationale. Pour cela, nous avons alors collecté les
principaux résultats qui ont été reportés sur cette base afin de pouvoir les
comparer a nos résultats de reconnaissance. Les taux de reconnaissance sont
ainsi présentés dans le tableau 3.7 et confirment les bons résultats de notre

systeme qui se place en deuxieme position.

Systéemes Top 1 | Top 5

[Tay 01] 86.6 94.2
[Viard-Gaudin 05] 87.4 95.8
[Viard-Gaudin 05] 89.8 97

[Tay 01] 96.1 99.1
Systéme proposé 89.8 96.8

Table 3.7. IRONOFF : Comparaison avec les systemes présentés dans la littérature
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3.3.5 La base de mots Latin RIMES

Le programme Techno-Vision, initiative des ministeres en charge de la
recherche et de la défense, a pour but d’augmenter le nombre d’applications
opérationnelles des techniques d’analyse d’images par ordinateur grace a la
mise en place de moyens d’évaluation quantitative de leurs performances.
Ces moyens comprennent des bases de données d’images annotées, des pro-
tocoles et des outils d’évaluation ainsi que des métriques de calcul des per-
formances. Dix projets ont ainsi été mis en place et ont débuté en 2004 pour
s’achever pour la plupart en 2007. Parmi ces dix projets, le projet RIMES
[Augustin 06] (Reconnaissance et Indexation de données Manuscrites et de
fac similES) est dédié & la reconnaissance et & 'indexation de données ma-
nuscrites et de fac-similés.

Différentes taches sont ainsi envisagées dans le cadre du projet RIMES :

— L’analyse de la structure du document.

— La reconnaissance du contenu des champs manuscrits, des plus élé-
mentaires (chiffre, mot isolé) aux plus complexes (paragraphe, bloc)
et plus généralement la reconnaissance de 1’écriture connaissant ou non
la structuration du document.

— La reconnaissance des logos.

— L’identification des scripteurs.

— L’extraction d’information de haut niveau comme l'identité du desti-

nataire ou ’objet de la lettre

Dans ce cadre, nous avons participé avec notre systeme de reconnais-
sance de mots manuscrits a la deuxieme passe d’évaluation de la campagne
RIMES, et plus précisément a la tache qui nous concerne qui est la reconnais-
sance de mots. Pour cela, nous avons disposé de 36,588 images de mots pour
I’apprentissage, 7,786 pour la validation et 7542 pour le test. 2 taches ont été
proposées : un premier test avec un lexique de 100 mots aléatoirement choisis
dans le dictionnaire complet et un deuxieme test avec le lexique complet de
1636 mots. Trois systemes ont participé a I’évaluation, notre systeme a eu
les meilleurs résultats pour les deux taches avec un taux de reconnaissance
de 91.33% avec un lexique de 100 mots et 72.53% sur tout le lexique.

Les résultats complets sont illustrés dans le tableau 3.8. Ces résultats se-
ront publiés prochainement dans le cadre de la conférence internationale
ICDAR’2009.
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Systemes Lexique 100 Lel}zlscgue
Top 1 Top 10 Top 1 Top 10
Systéme 1 84.66 94.33 63.98 86.86
Systéme 2 46.67 77.19 74.81 92.5
Notre systeme | 91.33 99.12 72.53 93.79

Table 3.8. Performances sur la base RIMES

3.3.6 Adaptation des probabilités de transition du MMC
composite

Durant toutes les expérimentations précédentes, un apprentissage indé-
pendant des différent flux est réalisé. Dans ce cas, on admet 'hypothese
d’indépendance des flux pour déterminer les parametres du MMC produit,
ce qui n’est pas toujours vrai. En plus, pour ce type d’apprentissage, les
contraintes d’asynchronie ne sont utilisées que pour le décodage. Dans ce
cadre, nous avons proposé une méthode d’adaptation des probabilités de
transition du MMC composite permettant de tenir compte des contraintes
sur la synchronie aussi bien pour l'estimation des parametres que pour le
décodage. Ainsi, cette adaptation nous permet de relacher I’hypothese d’in-
dépendance des flux.

La procédure d’adaptation des probabilités de transition dans le MMC pro-

duit se fait selon I'algorithme suivant :

Algorithme 5: Algorithme d’adaptation

Tantque vraisemblance augmente faire

début

pour chaque mot de la base d’apprentissage faire

début

— construire le MMC produit du mot

— lancer Viterbi sur le MMC produit.

— cumuler la vraisemblance de ’exemple

stocker la meilleur séquence d’états obtenue par Viterbi.
fin

ré-estimer les probabilités de transitions des modeles composites de
caracteres.

fin

Pour évaluer I'influence de cette approche d’adaptation, des expérimen-

tations ont été réalisées sur la base IRONOFF dans le cadre d’une approche
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2-flux. Les résultats du tableau 3.9 montrent un petit gain (< 1%) du a la

procédure d’adaptation pour les différentes combinaison des flux .

Sans Avec
Modeles adaptation adaptation

Top 1 | Top 5| Top 1 | Top 5
2-flux 1)2) 86.6 95.2 87.2 95.3
2-flux 1)3) 89.8 96.8 90.2 96.4
2-flux 1)4) 89 97 89.3 97.2
2-flux 2)3) 87.4 96 87.9 | 96.2
2-flux 2)4) 88.6 96 89.2 96.1
2-flux 3)4) 83.4 | 93.2 | 83.7 | 93.7

Table 3.9. Performances avec et sans adaptation sur la base IRONOFF

3.3.7 Conclusion

A travers les différentes expérimentations réalisées tout au long de ce
chapitre, nous avons pu montrer I'apport de 'approche multi-flux propo-
sée dans le cadre de la reconnaissance de ’écriture manuscrite multi-script.
L’approche a été testée sur différentes bases de mots publiques, pour les deux
script Latin et Arabe. Ces tests ont montré que ’approche 2-flux améliore
considérablement les résultats obtenus avec une approche mono-flux ainsi
que les résultats des approches classiques par combinaison de décisions et
de représentations.

Pour mieux étudier les possibilités offertes par cette approche, nous avons
cherché a étendre le formalisme pour combiner plus de deux flux. Nous étu-
dions alors dans la suite I’apport de cette extension ainsi que la complexité

et les limites de ’approche.

3.3.8 Extension au cas N-flux

Combiner N flux de caractéristiques & travers une approche multi-flux
revient a construire le MMC produit défini par ses états composites, ses
probabilités de transitions et d’émissions.

Soit S¢ = {3;} ,j =1...n; 'ensemble des états du modele mono-flux i. Le

MMC composite est défini dans ’espace produit des états notés S€ comme
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suit :

SP=5'0s5%x...0858V
:{SZ@:(sjl-,s%,...,slN);j:1...n1;k::1...n2;l:1...nN}

Dans ce modele, la log-vraisemblance conditionnelle des données pour

I’état Sf@ est calculée par une fonction de somme pondérée :

logP (X1(t), Xa(t), .. )|S%) Z wlogP (Xo(t)|fa(SP))

fo est une fonction qui désigne I'état s du MMC du flux « et correspondant
a 'état produit S5 tel que f,(S7) = s¢.

(X1(t), Xo(t),...,Xn(t)) désigne la séquence des observations des N flux.
Les probabilités de transitions de chaque état du modele produit sont dé-
terminées a partir des probabilités de transitions des états correspondants
dans le modele parallele par un produit des probabilités de transition grace

a I’hypothese d’indépendance des flux entre les états de recombinaison.

P(S;%;@):ﬂ P (fla)(9)Iflal(59))

Il est simple de vérifier que le nombre d’états dans le MMC composite
croit exponentiellement avec le nombre de flux N puisqu’on travaille dans
I'espace produit des états, ce qui influe sur la complexité de 'approche. En
effet, la complexité de I’algorithme de Viterbi est de O(T.(C.N)?), N étant
le nombre d’états par modele de caractere, C est le nombre de caracteres
dans le modele et T' le nombre de trames d’observations par état. Dans le
MMC produit, le nombre d’états par modele de caractere croit en fonction du
nombre de flux et est égal & C.N®, S étant le nombre de flux. La complexité
de 'algorithme de décodage devient alors en O(T.(C.N*)?) = O(T.C?.N?5).
En conséquence, la complexité d’un algorithme de décodage multi-flux croit
exponentiellement avec le nombre de flux.

Vu la complexité de la tache, nous avons choisi de tester 'approche sur un
lexique réduit. Les premieres expérimentations sont réalisées sur le sous-
ensemble IRONOFF-Cheque de la base IRONOFF, restreint a un petit
lexique d’environ 30 mots utilisés pour exprimer les montants de cheques

francais. On dispose de 7956 images de mots pour 'apprentissage et de 3987
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images pour le test. Les résultats obtenus avec 2, 3 et 4 flux sont donnés
dans le tableau 3.10.

Modeéles 4 e/c 3 e/c
Top 1 | Top 5 | Top 1 | Top 5
2-flux 1)2) 86 95.4 87 97.6
2-flux 1)3) 92.8 99.2 91 99.4
2-flux 1)4) 92.2 99 90.4 99
2-flux 2)3) 94 99.6 89.4 97.8
2-flux 3)4) 91 99 86.2 97.2
3-flux1)2)3) 94 99.6 91.6 99.6
3-flux1)3)4) 92.6 99.2 90.8 98.8
3-flux2)3)4) 93.4 99 89.4 98.4
3-flux1)2)4) 93.6 99.8 92 99
4-flux 94.2 99.2 92.8 99.2

Table 3.10. Performances sur la base IRONOFF-Cheéque

Dans les mémes conditions, d’autres expérimentations ont été réalisées
sur la base de mots Arabes IFN/ENIT. Les résultats obtenus sur un lexique
réduit de 30 mots, puis de 100 mots sont reportés dans le tableau 3.11. La
génération des lexiques est réalisée par tirage aléatoire : pour chaque mot a
reconnaitre, un lexique de taille N est obtenu par un tirage aléatoire de N-1
mots parmi le lexique complet, complété par I’étiquette du mot a reconnaitre.

Les résultats obtenus montrent que 'ajout d’un flux améliore généralement

Taille du lexique
Modeles 30 100
Top 1 | Top 5 | Top 1 | Top 5
1) Contour sup. | 97.8 99.8 95.4 99
2) Contour inf. 97.8 99.8 93.4 99.2
3) Densitél 92 97.4 88.4 94
4) Densité2 92.6 98 88.8 94.4
2-flux 1)2) 98 99.8 95.6 99.8
2-flux 1)3) 98.6 99.8 98.4 99.4
2-flux 1)4) 98.8 100 98.6 99.8
2-flux 2)3) 98 100 96.8 99.8
2-flux 3)4) 97.6 99.6 96.4 98.6
3-flux1)2)3) 98.6 99.8 98.4 99.8
4-flux 99.2 99.8 98.8 100

Table 3.11. Performances sur la base IFN/ENIT

la performance du systeme. Cependant, ceci augmente considérablement la
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complexité de 'algorithme de décodage. Pour réduire la complexité, et du
coup, accélérer le processus de décodage qui dépend fortement du nombre

d’états, des solutions sont envisageables :

1. Réduire le nombre d’états par caractere dans les MMCs paralleles :
par exemple, réduire le nombre d’états par caractére dans les MMC
paralleles de 4 & 3 états permet d’obtenir des MMC composites a 9
états par caractere au lieu de 16 dans le cas de 2 flux, a 27 états par
caractere au lieu de 64 dans le cas de 3 flux... Cette réduction a été
testée et les résultats avec 3 états par caractere (3e/c) sont donnés dans
le tableau 3.10. Ces résultats montrent que la réduction du nombre
d’états par caractere accélere le décodage mais décroit les taux de

reconnaissance.

2. Limiter le degré d’asynchronie entre les flux de données en restreignant
le produit aux seuls états (produits) valides : on mesurera ’asynchro-
nie, dans un état produit comme la valeur absolue de la différence entre

les numéros des états des éléments du produit.

3. Accélérer la procédure de décodage en utilisant d’autres algorithmes
proposés dans la littérature [[Koerich 02, Rabiner 89] tels que 1’algo-
rithme level-building guidé par le lexique, ’algorithme de décodage

rapide & deux niveaux, 'algorithme A*...

3.4 Conclusion

A travers les différentes expérimentations réalisées tout au long de ce cha-
pitre, nous avons pu montrer la performance de notre systeme de reconnais-
sance de ’écriture multi-script qui a donné des résultats de reconnaissance
comparables a ceux des meilleurs systemes présentés dans la littérature que
ce soit sur le script Latin ou sur I’Arabe. L’originalité de ’approche propo-
sée est que le systeme opere indépendamment de la nature du script, et les
différentes étapes de prétraitements, d’extraction des caractéristiques et de
reconnaissance sont pratiquement identiques quel que soit le script. Afin de
mieux mettre en valeur I’aspect multi-script de notre systeme, nous ’avons
testé sur une base de mots multi-lingue composée de mots Arabes et Latins.
Nous présentons dans la section suivante I’architecture compléete du systeme

de reconnaissance multi-script ainsi que les résultats obtenus.



Un systeme multi-flux pour la reconnaissance de mots
122 manuscrits multi-script

3.4.1 Performance du systéme de reconnaissance sur une

base multi-lingue

Lors des expérimentations déja réalisées dans les sections précédentes, la
principale différence entre le traitement des scripts Arabe et Latin est le sens
de 'extraction des caractéristiques qui est établi suivant le sens de I’écriture
(gauche-droite pour le Latin et droite-gauche pour 1’Arabe).

Afin de proposer un systeme multi-script dont I'image du mot d’entrée est
de script inconnu, I'idée est de choisir un sens unique d’extraction des carac-
téristiques (gauche-droite dans notre cas) et de construire un lexique multi-
lingue formé par les mots Latins et les mots Arabes dont on inverse 'ordre
des caracteres. Ainsi, le systéme construit les modeles de mots Arabes dans
le sens inverse de leur lecture.

L’architecture complete du systeme de reconnaissance de 1’écriture multi-
script est donnée par la figue 3.11. Les étapes de prétraitements, d’extraction
des caractéristiques et de décodage sont les mémes que dans les paragraphes

précédents.

| Lexique Muliilingue |

e | el

HMM: mots constmits par concaténation des HW s caractéres

\_*

Image . Extraction de ; H-meillenrs
/dum /L’ Prétraitements [~ et [ Décodage T pn:;zsiﬁ:ms

caractéristigues

Figure 3.11. Architecture du systéme de reconnaissance multi-script

Pour tester le systéme de reconnaissance multi-script proposé, nous avons
construit une base de test multi-lingue formée par des mots Latins et Arabes
acquis des bases IRONOFF et IFN/ENIT (1000 mots de chaque base). A
noter que ’apprentissage des modeles a été effectué séparément pour chaque
script. Nous présentons dans le tableau 3.12 les taux de reconnaissance obte-
nus pour trois tests réalisés sur un lexique multi-lingue formé par 1142 mots
dont 946 mots Arabes et 196 mots Latins :

— Test 1 : En considérant tous les mots de la base multi-lingue.

— Test 2 : En ne considérant que les mots Arabes de la base multi-lingue.

— Test 3 : En considérant que les mots Latins de la base multi-lingue.

Nous remarquons que les résultats obtenus en considérant que les mots
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Tests Top
1 2 5 10

Test 1 84.5 | 90.5 | 94.6 | 96.3
Test 2 80.2 88 93.4 | 95.2
Test 3 88.8 93 95.8 | 974

Table 3.12. Résultats de reconnaissance sur la base multi-lingue

Latins (test 3) sont meilleurs de ceux du test 2, ceci peut s’expliquer par le
nombre plus petit de mots Latins (196 mots) dans le lexique multi-lingue
comparé au nombre de mots Arabes (946 mots). D’autre part, le bon
taux de reconnaissance obtenu dans le test 1 en considérant toute la base
multi-lingue montre que le systeme ne tombe pas souvent dans la confusion
et arrive souvent a bien identifier les deux scripts.

Afin de mieux analyser ce dernier point, nous définissons un taux de
confusion Arabe comme étant le pourcentage de mots Arabes qui ont
été reconnus comme des mots Latins par le systeme de reconnaissance
multi-script. Inversement, le taux de confusion Latin est le pourcentage de
mots Latins qui ont été reconnus comme des mots Arabes par le systéme
de reconnaissance multi-script. A partir de ces deux taux, on en déduit le
taux de confusion multi-script qui n’est que la somme de ces deux derniers

taux. Nous reportons dans le tableau 3.12 ces différents taux de confusion.

Taux de confusion Top
1 2 5 10
Multi-script 1.5 3.7 7.4 11.8
Arabe 0.3 0.3 0.6 0.8
Latin 1.2 3.4 6.8 11

Table 3.13. Taux de confusion sur la base multi-lingue

Les résultats du tableau 3.13 montrent que le systéme arrive a bien iden-
tifier les scripts dans la plupart des cas, avec un taux de confusion de 1.5%
seulement en rang 1. Nous reportons dans la figure 3.12 quelques exemples de
confusion du systeme de reconnaissance multi-script. Ces confusions peuvent
étre expliquées par la présence d’un espace inter-mot dans le mot de test et le
mot reconnu comme pour les exemples 1 et 3, ou par la présence de boucles
comme dans ’exemple 2 ou encore par la mauvaise qualité d’écriture du mot

de test comme les exemples 5 et 6, ou par la présence d’'un chevauchement
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entre les lettres comme dans ’exemple 4, dans ce cas le systéme n’arrive pas
a bien aligner les observations sur les mots du lexique et retourne un mot

erroné.

No Image de test Mot reconnu

1 'L N e 4
2 v/ + EAES

|
3 J &/ tw{, Akl

4 t)‘)_‘)—) tout
| $c2 ) o

Figure 3.12. Exemples de confusion du systeme de reconnaissance multi-script

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différentes étapes de notre systeme
de reconnaissance multi-script. Le systeme proposé opere indépendamment
de la nature du script, pour cela il procede sans segmentation explicite ou la
détermination des points potentiels de segmentation dépend généralement
de la nature du script. D’autre part, nous avons opté pour une modélisation
markovienne qui convient bien a une approche multi-script étant donné que
ces modeles sont bien adaptés pour la modélisation des langues alphabé-
tiques ainsi qu’aux différentes variations morphologiques des caracteres.
Les premiers tests ont été fait en utilisant des modeles mono-flux, ceci a mon-
tré que le méme systeme arrive a reconnaitre aussi bien des mots Arabes que
Latins.

Afin d’améliorer les performances obtenues par le systeme mono-flux, un
deuxieme systeme multi-flux combinant plusieurs sources d’informations a
été proposé. L’évaluation de ce systeme a montré que 'approche multi-flux
améliore considérablement les résultats de reconnaissance aussi bien pour le
Latin que pour I’Arabe. On parvient & des taux de reconnaissance qui sont

comparables & ceux des meilleurs systémes proposés dans la littérature.
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Ces expérimentations ont été complétées par des tests sur une base de mots
multi-lingue, et les résultats obtenus ont montré que le systeme de reconnais-
sance de I’écriture multi-script proposé arrive a bien identifier et reconnaitre
des mots multi-lingues avec un taux de confusion tres faible.

Ainsi, nous avons pu proposer un systeme de reconnaissance de ’écriture
multi-script & base de modeles markoviens probabilistes. Ces approches
offrent de tres bonnes performances et ont été bien exploitées dans le cadre
de ce travail. Outre la théorie des probabilités largement exploitée depuis
des décennies, la théorie des fonctions de croyance, plus récente, offre des
outils puissants de gestion de l'incertitude, de I'imprécision et du conflit
sur les données ainsi que des méthodes de modélisation et de combinaison
crédibilistes facilitant l'interprétation et 'intégration de connaissances. Ces
possibilités vont étre étudiées dans le chapitre suivant toujours dans le cadre

de la reconnaissance de I’écriture multi-script.






Chapitre 4

Application du Modele des
Croyances Transférables a la
combinaison d’informations

multi-flux

4.1 Introduction

Dans le domaine de la reconnaissance des formes, nous manipulons des
informations, qui sont censées donner une image aussi fidele que possible de
la réalité. Or, le plus souvent, ces informations sont imparfaites : imprécises,
incertaines, vagues, incompletes,...

D’autre part, si nous disposons de plusieurs sources d’informations, il est
relativement fréquent qu’une source favorise 1’événement A, tandis qu’une
autre favorise un événement B différent de A. On parle alors de situation de
conflit. Dans la théorie des probabilités, on ne dispose pas d’outils spécifiques
formalisant la notion de conflit.

La théorie des fonctions de croyances, proposée par Shafer en 1976 est un
cadre formel générique pour la représentation des connaissances disposant
de regles de combinaison concues pour la fusion de données.

Dans ce chapitre, nous commencons par présenter les mécanismes de base des
fonctions de croyance ainsi que les outils permettant de gérer des problemes
plus complexes de fusion d’information. Ensuite, nous décrivons comment

nous avons appliqué les fonctions de croyance pour combiner deux sources
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d’informations a travers les modeles de Markov multi-flux dans le cadre de la
reconnaissance de mots manuscrits. Nous terminons le chapitre en décrivant

le principe des modeles de Markov crédibilistes.

4.2 Outils de base des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance a été développée par Shafer en
1976 a la suite des travaux de Dempster sur les probabilités inférieures et
supérieures. Philippe Smets [Smets 90, Smets 93, Smets 94] a ensuite énor-
mément contribué au développement de cette théorie grace a son modele des
croyances transférables MCT, dérivé de celui de Shafer.

Le MCT est basé sur la définition de fonctions de croyance fournies par des
sources d’information pouvant étre complémentaires, redondantes et éven-
tuellement non-indépendantes. Il propose un ensemble d’opérateurs permet-
tant de combiner ces fonctions. Il est donc naturellement employé dans le
cadre de la fusion d’informations pour améliorer I’analyse et 'interprétation
de données issues de sources d’informations multiples.

Les mécanismes de raisonnement du MCT peuvent étre regroupés en deux

niveaux tel qu’illustrés sur la figure 4.1 :

Niveau creédal

Représentation Combinaison
- - — - -
des informations des mformations
Partie statique Partie dynamique
Niveaun Pignistique
Décision

Figure 4.1. Représentation abstraite des mécanismes dans le Modeéle des Croyances Transfé-
rables.
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— Le niveau crédal comporte deux phases. Une phase de représentation
des informations (partie statique) et une phase de combinaison et de
raisonnement sur ces connaissances (partie dynamique).

— Le niveau pignistique qui sert a prendre une décision en prenant éven-
tuellement en compte le résultat de la combinaison dans le premier

niveau et le risque d’effectuer certaines actions suite aux décisions.

Cette décomposition en deux niveaux différencie le MCT des autres théories
et méthodes, en particulier la théorie des probabilités au sein de laquelle la
représentation des connaissances, la combinaison et la décision sont effec-
tuées sans distinguer les niveaux d’abstraction. Nous décrivons dans la suite
ces deux niveaux d’abstraction en nous référant aux présentations faites dans

[Ramasso 07b, Klein 08|.

4.2.1 Masse de croyance élémentaire

Soit un probleme donné pour lequel un agent doit choisir une solution
parmi un ensemble fini de solutions. Ces solutions, ou hypotheses w;, sont
supposées mutuellement exclusives ! et exhaustives. L’ensemble des hypo-
theses constituant le cadre de discernement est noté Q = {wy, ..., wx }. L’en-
semble des sous-parties de 2 est noté 22. Toute I'information qui permet & un
agent de construire ses croyances vis a vis du probleme est appelé élément
d’évidence FEv. Un élément d’évidence correspond au fait qu’une source
S déclare une proposition E vraie et que l’agent construisant ses croyances
reconnait la validité des informations fournies par S. Dans la suite du do-
cument, nous ferons souvent I’amalgame entre une source d’information et
I’élément d’évidence d’un agent.

L’agent peut affecter une quantité de croyance & chaque élément A de 2%
On appelle masse de croyance ou fonction de masse(FDM) la fonction
représentant cette assignation. Elle est notée m® [Ev] (.), ainsi, m* [Ev] (A)
symbolise le crédit attribué a I’événement A C Q). Pour plus de simplicité, la
notation [Ev] sera généralement omise, de méme que celle précisant le cadre

de discernement sur lequel est définie la fonction.

1. une seule solution est possible
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Une fonction de masse respecte par définition les contraintes suivantes :

m(A): 2% = [0,1] 4.1
> m(A)=1 (4.2)
ACQ

Eléments particuliers

Parmi les éléments de 2%, certains jouent un role particulier :

— Un ensemble A tel que m (A) > 0 est appelé élément focal. Nous
noterons F. 'ensemble des éléments focaux d’une FDM m(.).

— L’ensemble vide ) : Il représente la possibilité que la solution au pro-
bléme ne soit pas contenue dans (2. Certains auteurs considerent qu’au-
cune masse ne doit étre attribuée a cette hypothese en considérant que,
le cas échéant, le probleme a été mal posé. On parle alors de monde
fermé. A linverse si cette hypothese est prise en compte, ce qui re-
vient & autoriser m () > 0, on parle de monde ouvert. Le MCT
préconise I'usage d’un monde ouvert afin de rester le plus générique
possible. De plus, quand deux sources sont conflictuelles et combi-
nées de facon conjonctive (cf. section 4.2.3 pour une définition de la
conjonction), du crédit est attribué & 'hypothese (). Certains auteurs
appellent donc cette hypothese "conflit”, par léger abus de langage.
La gestion du conflit fait partie des justifications de l'utilisation des
fonctions de croyance, d’ou un second intérét a travailler en monde
ouvert. Les avantages des mondes fermés ou ouverts ont été largement
discutés par Smets [Smets 90].

— L’ensemble 2 : Il représente le fait que la solution au probleme soit
contenue dans €2, mais qu’il soit impossible de déterminer quelle hypo-
these est la bonne. Ainsi m () permet de quantifier I'ignorance face
au probleme. Par la suite, nous ferons référence par abus de langage a
) en tant qu’ignorance, quand {2 est vu en tant qu’hypothese et non
en tant qu’ensemble.

Quelques exemples particuliers de FDM sont a noter 4.2 :

— Fonction de masse vide : 'unique élément focal est 2, i.e. m () =
1.

— Fonction de masse simple : il existe au plus deux éléments focaux
dont €.
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— Fonction de masse dogmatique : la proposition 2 n’est pas un
élément focal, i.e. m (2) = 0.

— Fonction de masse normale : la masse sur ’ensemble vide est nulle,
ie.m(0) =0

— Fonction de masse consonante : une fonction de masse est dite
consonante si et seulement si I'inclusion est une relation d’ordre to-
tale sur ses éléments focaux. Si ses éléments focaux sont {4;}! ,, il
existe une permutation perm (.) sur les indices telle que : Ap.,, 1)
Aperm(2) S Aperm(n)-

— Fonction de masse bayésienne : une fonction de masse m (.) est
bayésienne si et seulement si tous ces éléments focaux sont des single-
tons {w;}. En d’autres termes, VA C Q, tel que |A| > 1,m (A4) = 0.

Les fonctions de croyance bayésiennes sont des distributions de proba-

bilités.
catégorique vide Bayésienne  consonante  quelconque

Figure 4.2. Représentation des éléments focaux de certaines classes de fonctions de croyance.

4.2.2 Transformations de la fonction de masse

A partir de la fonction de masses m (.), d’autres fonctions en relation
biunivoque peuvent étre déduites : elles représentent la méme information
mais sous une forme différente. Ces fonctions ont diverses interprétations
mais en ce qui nous concerne, nous les utiliserons essentiellement pour sim-
plifier les calculs. Elles sont toutes définies de 2% — [0, 1] mais la somme des
éléments focaux n’est pas forcément unitaire. Les fonctions élémentaires les
plus utilisées sont les suivantes :

— Plausibilité pl : la plausibilité d'un élément B est la part maximale

de croyance qui pourrait soutenir B :
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La relation inverse la suivante :

m(B) =Y _ (-1)/PHICHp1 (C) ,vB C
CCB

— Crédibilité (ou croyance)bel : la crédibilité d’un élément B est la

part de croyance spécifiquement (sans le conflit) allouée a B :

bel(By= Y m(C),VBCQ
CCB,C#0)

et Pon a la relation inverse suivante :

m(B) =Y (-1)/PClpel (C),vB € O
CCB

— Implicabilité b : I'implicabilité d’un élément B est la somme des
masses allouées aux sous-ensembles de B tels que leur véracité implique

la véracité de B :

b(B)= > m(C)=bel(B)+m(0),YB C Q
CCB

m(B) =Y (-1 (C),vB CQ
CCB
— Communalité ¢ : la communalité d'un élément B représente la
somme des masses allouées aux sur-ensembles de B et donc qui ont B

€1 comimun :

¢(B)=)Y m(C),YBCQ
BCC

m(B)= Y (-1 IBl(0), VB C 0
BCC

4.2.3 Regles de combinaison

Le formalisme des fonctions de croyance offre la possibilité de fusionner
différentes sources d’information, représentées par différentes fonctions de

masses, a l'aide d’opérateurs appelés regles de combinaison. Si I’on note une
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regle générique ©, elle doit étre telle que :

©: B x Bt — B (4.3)

(ml,mg) — M2 (4.4)

La premiere regle de combinaison fut introduite par Dempster dans le cadre
d’un monde fermé pour combiner des sources distinctes et fiables. La regle

de Dempster est notée @ et se définit ainsi :

VAZOmema(4) = —— 3 m(Bym(C)  (45)

N po/Bro=a
ko= > mi(B)ymy(C) (4.6)
B,C/BNC=0
mi @ma(0) = 0 (4.7)

Le terme x est en réalité 'expression du conflit. Dans le monde fermé sa
valeur est rejetée, et comme il n’y a aucune raison pour attribuer cette
valeur a une hypothese plutot qu’a une autre, elle est répartie identiquement
sur I’ensemble des hypotheses par normalisation. La regle a été adaptée au
monde ouvert par Smets. Elle est alors appelée regle conjonctive et notée @.

Sa définition se simplifie et devient :

mi@ms (A) = > mi(B)ma(C) (4.8)

B,C/BNC=A

Notons que "utilisation des communalités (q) réduit la regle de combinaison

conjonctive a un produit membre a membre simplifiant ainsi les calculs.

10q (A) = ¢ (A)q(A) (4.9)

La regle disjonctive vient en complément de la regle conjonctive, elle est
d’une certaine maniere 'opération duale, utilisée généralement pour combi-
ner des sources distinctes et non-fiables. La regle disjonctive, notée ©, redis-
tribue le crédit en provenance des deux FDM fusionnées en s’appuyant sur

I'union des éléments focaux (au lieu de l'intersection pour la regle conjonc-
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tive) :
mg (A) = Z mq (B) mg (C) (4.10)
B,C|BUC=A

Notons que l'utilisation des implicabilités (b) permet de réduire la regle de

combinaison disjonctive a un produit membre a membre.

b1©bo (A) = b (A) by (A) (4.11)

Remarque

Les regles de combinaison conjonctive ou disjonctive sont généralement
utilisées sous I’hypothese que les sources de croyance sont distinctes. Une
regle de combinaison conjonctive dite prudente (CCRC : Cautious Conjunc-
tive Rule of Combination), et une régle de combinaison disjonctive hardie
(BDRC : Bold Disjunctive Rule of Combination), ont été proposées par
Denoeux [Denoeux 08] pour combiner des sources non-distinctes. D’autres

regles de combinaison sont présentées dans [[<lein 08].

4.2.4 Prise de décision a partir de fonctions de croyance

Dans le cadre du MCT, il est intéressant d’utiliser les fonctions de
croyance pour gérer des données imprécises et mettre au point des processus
complexes de fusion. En revanche pour prendre une décision, les probabilités
sont mieux adaptées, car a ce stade I'imprécision ne fait que bruiter le trai-
tement et doit étre éliminée, d’ou l'intérét de se doter d’une transformation
permettant le passage des croyances vers les probabilités.

Le traitement de l'information au niveau crédal doit aboutir a la création
d’une fonction de masse mg(.) synthétisant 'ensemble des connaissances a
I'instant ot doit étre prise la décision. Pour ramener mg vers un espace
probabiliste, Smets [Smets 90] se base alors sur le principe de la raison in-
suffisante. Ce principe stipule qu’en ’absence de raison de privilégier une
hypothese plutot qu'une autre, les hypotheses sont toutes supposées équi-
probables. Ainsi, pour tout élément focal A de mg(.) la masse sera redis-

tribuée uniformément sur les éléments de A. La transformation pignistique
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BetP se définit alors :

BetP ({w1}) = ) ‘M‘;ﬁ‘ 1T_n?n(@A()®)

ACQ

(4.12)

La formule est donnée pour {wi} et mg(.) mais est valable pour tout en-
semble et toute FDM. La décision est généralement prise en choisissant
I’élément wy, possédant la plus grande probabilité pignistique. Notons qu’a
travers ce procédé, une seule distribution de probabilité est associée a une
fonction de masse, tandis qu’une infinité de fonctions de masse est associée
a une distribution de probabilité. Cela reflete d’une part que 'espace des
fonctions de masse est bel et bien plus vaste que celui des distributions de
probabilité, mais aussi d’autre part que la transformation pignistique occa-

sionne une perte d’information.

4.3 Opérations avancées sur les fonctions de

Ccroyamnce

Le formalisme des fonctions de croyance contient de nombreux autres
outils mathématiques. Nous nous limitons a présenter quelques uns d’entre

eux que nous appliquons dans la suite de ce travail.

4.3.1 Combinaison de fonctions de croyance définies sur un
cadre de discernement différent

Dans le paragraphe 4.2.3, nous avons présenté quelques méthodes de

combinaison de fonctions de croyance dont le role est de prendre en compte
toutes les informations disponibles afin d’améliorer la prise de décision. Ces
mécanismes sont basés sur I’hypothese que les fonctions de croyance sont
définies sur le méme espace de discernement, mais cette contrainte limite les
applications pratiques.
Le MCT propose des outils performants et adaptés lorsque les cadres de
discernement sont différents. Afin d’illustrer I'utilisation de ces outils, nous
considérons le cas de la combinaison de deux fonctions de croyance : la
premiere est m? définie sur un premier cadre €2, la seconde m2® est définie
sur ©, un autre cadre de discernement.

Le principe général de ces mécanismes consiste en trois étapes :
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1. Construire le cadre de discernement commun.

2. Exprimer les croyances sur le cadre de discernement commun obtenu
a Détape 1.
3. Combiner les fonctions de croyance obtenues a I’étape 2 par les regles

de combinaison classiques.

Les deux mécanismes de base qui permettent le changement d’espace
sont le raffinement, ou 'espace devient plus détaillé, et le grossissement, ou
I’espace devient plus grossier. Ici, nous allons utiliser un raffinement pour
définir les deux fonctions de croyance sur un espace commun qui est ’espace

produit.

Raffinement

Un raffinement associe a chaque hypothese w, € ) une ou plusieurs
hypotheses ©; € ©. L’application p : 2 — 2© est un raffinement de € si et
seulement si p vérifie les contraintes suivantes :

~ L’ensemble {p ({wi}),wr € Q} C 2° est une partition de ©.

VB CQp(B) = U, enp Hur))

La figure 4.3 présente un exemple de raffinement ou le cadre © est la version
raffinée de 2. Les fleches partant de I'ensemble §2 et allant vers © décrivent

le raffinement.

Figure 4.3. Raffinement de cadre de discernement : © est un raffinement de Q

Revenons a notre exemple, nous construisons un nouvel espace produit
définit par : Q x © = {(wy,0;) ,Vk € {1...|Q|},Vie {1...]0|}}.
Ainsi nous définissons un nouveau cadre de discernement produit qui sera

le raffinement des deux cadres de discernement €2 et ©.
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Apres le raffinement des cadres de discernement €2 et © en 2 x O, I’étape
suivante est de redéfinir sur Q x © la distribution de masses de croyance
initialement définie sur € et ©. Pour cela, on utilise ’extension vide
[Shafer 76, Smets 93] qui est un processus conservatif de réallocation des
masses de croyance. L’opérateur associé est noté 1.

Qx06
1

Par exemple, m? est redéfinie sur m de la maniere suivante :

m$(B) siC=Bx6

m O (0) = .
0 sinon

La masse initialement allouée a la proposition B C €2 est réallouée a B x ©
apres extension vide minimisant ainsi tout a priori sur © (aucune hypothese
de © n’est favorisée car la source de croyance fournissant mq ne connait rien
de ©). De la méme maniere m$ est redéfinie sur m?xg et la combinaison des
deux fonctions de croyance est maintenant possible vu qu’elles sont définies

sur le méme cadre de discernement produit.

4.3.2 Construction de modeles de fonctions de croyance a
partir des fonctions de vraisemblances

En pratique, construire une fonction de croyance représentant les in-
formations disponibles n’est pas chose aisée, et il ne semble pas exister de
solution universelle.

En reconnaissance des formes, différentes méthodes de construction de fonc-
tions de croyance a partir d’'un ensemble d’apprentissage ont été propo-
sées [Vannoorenberghe 03]. Ces méthodes d’affectation ont été définies a
partir du vecteur forme de l'objet a identifier, par le calcul d’une distance
[Denoeux 95, Denoeux 00] ou d’une vraisemblance [Walley 99, Appriou 91].
Notons aussi I'existence de méthodes d’affectation basées sur ’élicitation
d’avis d’experts [Yaghlane 06]. Ces différentes familles de modeles différent
selon la facon de coder I'incertitude sur la classe d’appartenance des exemples
de ’ensemble d’apprentissage.

Dans le cadre de notre application, nous nous intéressons aux approches d’af-
fectation a partir de vraisemblances pour transformer en fonction de masse
les densités de probabilité d’émission des observations conditionnellement
aux états fournies par le modele de mélange de gaussiennes, nous en présen-

tons quelques méthodes. Une premiere regle a été proposée par Smets dans
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[Smets 93], dérivée de 'algorithme du GBT.

Le GBT (Théoréme de Bayes Généralisé) est la généralisation du théo-
reme de Bayes en probabilité aux fonctions de croyance [Smets 93]. Par
rapport a sa version probabiliste, le GBT est capable de manipuler des fonc-
tions de croyance permettant ainsi de modéliser la méconnaissance sur [’a
priori nécessaire au calcul de la distribution a posteriori.

Les expressions analytiques des distributions générées par le GBT ont été
dérivées par Smets [Smets 93]. Parmi les plus utilisées, trois sont basées sur
les plausibilités pi‘* [0;] définies conditionnellement aux singletons §; € ©.
Les expressions analytiques sont basées sur 'hypothese que I’a priori sur ©
est vide. Le GBT génere alors les plausibilités, communalités et masses a

posteriori suivantes :

pl® Wl (6:) =1— ] (1—pI” 0] (w)) (4.13)
0,€0
¢® W] (6:) = T] »1”10:] (w) (4.14)
0,€0
m® [w] (0:) = [ p1”16:) (). [T (1 = pi? 6] (w)) (4.15)
0,€0 0;€0

Dans la littérature, il est convenu que pi‘? [0;] est assimilée & une vraisem-
blance [(6;|2) [Smets 93]. On en déduit donc une construction possible des
fonctions de croyance a partir des vraisemblances.

Une autre construction des fonctions de croyance a partir de vraisemblances
a été proposée dans [Appriou 91].

Soient f(X|wy) les densités de probabilité conditionnelles des classes que
nous supposerons connues. En ayant observé X, une fonction de vrai-
semblance est une fonction de 2 dans [0,+oo] définie par L (wg|X) =
f(Xwg),Yk € {1...K}. En utilisant cette fonction de vraisemblance
construite a partir des données d’apprentissage, il est possible de définir
une fonction de masse my associée a la classe wy. Les éléments focaux de
cette fonction sont le complémentaire wy du singleton {wy} et Pensemble €2

lui-méme. Cette fonction de masse est définie de la maniére suivante :

my ({wi}) = 0 (4.16)
my (W) = ag (1 — R.L(wiX)) (4.17)
me(Q) = 1—ap(l—R.L(w|X)) (4.18)
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Dans ces équations, «y, est un coefficient d’affaiblissement associé a la classe
wy, tandis que R est un coefficient de normalisation positif inférieur ou égal
a [supymazy (L (wr]X))] ™' A partir de ces K fonctions de croyance et en
utilisant la regle de combinaison, une fonction de masse unique m peut étre
obtenue. Elle quantifie le degré d’appartenance du vecteur X a chacune des

classes dans €.

4.3.3 Le déconditionnement pour la fusion de FDM condi-

tionnelles

L’une des applications du déconditionnement, est de fusionner des FDM
conditionnelles sur un espace produit. On suppose disposer d’un jeu de FDM
m?[0;],V0; € © définies sur un cadre de discernement Q = wy,ws . .. condi-
tionnellement a chacun des singletons 6; d’'un deuxieme cadre de discerne-
ment © = 01,05 ....

Les FDM conditionnelles peuvent étre combinées sur ’espace produit 2 x ©

obtenue par la combinaison conjonctive des FDM déconditionnées :
OxO
m© = @m® (6,1

Chaque sous-ensemble S de l’espace produit 2 x © se voit allouer la
masse :
m®O(8) = T m”[6:) (v),vSCQx O
0,0
ouv = ((0; x 2)NS) | Q. Cette expression analytique des éléments de la
FDM résultante a été dérivée par Smets [Smets 93]. De la méme maniere,
I’expression analytique de la communalité des sous-ensemble S C Q x © est
donnée par :
¢S =[] " il (v),vScaxe
0,0

Apres avoir présenté le formalisme et quelques outils des modeles de
croyances transférables, nous décrivons dans la section suivante comment
nous les avons appliqué a la combinaison d’information dans un modele de

Markov multi-flux.
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4.4 Approche proposée

Nous avons présenté dans le chapitre 1 les modeles de Markov multi-flux.
Ces modeles permettent de combiner d’une facon asynchrone différentes
sources d’informations, en construisant un MMC composite ou produit a
partir des MMC mono-flux. Les densités d’observations (vraisemblances)
conditionnelles aux états du MMC composite sont déterminées en combi-
nant les vraisemblances conditionnelles aux états correspondants dans les
MMC mono-flux.

Tout au long des expérimentations réalisées dans le chapitre 3, cette
combinaison est assurée par une simple regle de combinaison linéaire des
vraisemblances.

Dans cette partie, nous exploitons les possibilités offertes par les fonctions
de croyance a travers leurs différentes régles de combinaison congues pour
la fusion d’informations. Nous expliquons dans la partie suivante comment
exploiter les fonctions de croyance pour déterminer les vraisemblances dans
le MMC composite en combinant les vraisemblances des MMC mono-flux.
Nous évaluons 'approche proposée dans le cadre de la reconnaissance de

mots manuscrits.

4.4.1 Les différentes étapes de ’approche proposée

L’approche de combinaison proposée prend comme entrée les vrai-
semblances conditionnelles aux états de chaque MMC mono-flux, soient
P(0OYs}),1 <i < Ny pour le MMC du premier flux, et P(O2|s§), 1<j <Ny
pour le MMC du deuxieme flux. A partir de ces vraisemblances, nous cal-
culons en se basant sur les outils des MCT, la vraisemblance conditionnelle
aux états produits du MMC composite P(Ol’2|3,1€’2),1 < k < Ny X N».
Ces dernieres vraisemblances sont utilisées par la suite par 'algorithme de

Viterbi lors de la phase de décodage multi-flux.

L’approche de combinaison proposée comprend les différentes étapes sui-

vantes (voir figure 4.4) :

1. Transformer les vraisemblances de chaque source d’information en des

fonctions de masses.
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2. Construire un nouveau cadre de discernement conjoint aux deux

sources d’information défini par I’espace produit.

3. Etendre les fonctions de masse des deux sources d’informations sur cet

espace produit.

4. Combiner les deux fonctions de masses déja définis sur le méme cadre

de discernement produit.

5. Transformer les fonctions de masses en des probabilités des états pro-

duit conditionnellement aux observations.

Ces différentes étapes sont réitérées pour chaque modele de caractere dans

un mot du lexique et pour chaque trame d’observation. Nous les détaillons

dans les sections suivantes.

Vratzsemblance

source 1 SOUICE 2

Figure 4.4.

| |

Transformer en des fonctions
de masse

:

Definir un espace produit

(Faffinement)

Extension sur 'espace produit
(Extenzion wide)

:

Combiner les deux sources
sur Uespace produtt

|

Eevenir en probabalité
(Transfortation pignistique)

Différentes étapes de I'approche de combinaison proposée

Vraizemblance




Application du Modéle des Croyances Transférables a la
142 combinaison d’informations multi-fluz

4.4.2 Définition des cadres de discernements

Un des problemes les plus importants dans la mise en place d’une
approche crédibiliste est la définition du cadre de discernement dans lequel
I’algorithme va évoluer. Le nombre d’hypotheses doit étre en général assez
limité, car la taille de 2? croit exponentiellement avec celle de €.

Nous disposons en entrée de notre systeme les vraisemblances P(Oﬂsf) ol
t € {1...T} désigne le nombre de trames, j € {1... N} désigne le nombre
d’états dans le MMC du flux k € {1... K}, K étant le nombre de flux. On
suppose que les vraisemblances sont calculées par des mélanges Gaussiens
comme décrit dans le chapitre 3.

Selon les choix faits au chapitre 3, la combinaison des vraisemblances se
fait au niveau caractere. On définit donc un cadre de discernement formé
par les quatre états du modele de caractere pour chaque flux.

Soit QfF = {s, sk sk sk} le cadre de discernement pour un modele de
caractére du flux k a un instant ¢.

Pour simplifier la présentation, nous nous placons dans le cas de deux flux,
le principe peut étre généralisé par la suite a N flux.

Pour un caractere donné, et un instant t fixé, on définit donc deux cadres

de discernement différents correspondant aux deux flux tels que :

1 1 .1 .1 .1 2 2 2 2 2
Qt = {81782783734} et QU = {81782733734}

Apres avoir défini le cadre de discernement, 1’étape suivante consiste a

construire les fonctions de masses.

4.4.3 Construction des fonctions de masse

Les fonctions de masses sont construites a partir des vraisemblances
P(Of|s?) données par un modele de mélanges de gaussiennes. Pour cela,
on applique la transformation décrite dans le paragraphe 4.3.2, dérivée du
théoreme de GBT et on obtient :

Avec les communalités :

¢ [0f] (s = T] P(OFIsh

k
S5 €Sk
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Avec les masses, la formule devient :

m® [0F] (si) = T POFIs). TT (1-P©OfIsh)

k k
S5 €Sk S5 €Sk

Pour simplifier I’écriture, on omettra le conditionnement [Of] et on notera
mS (Sk) (resp. g% (Sk)) la masse (resp. la communalité) des états condi-
tionnelles aux observations.

Ainsi, nous attribuons une masse pour chaque sous ensemble S; € 201 et
Sy € 2% Le nombre de sous-ensembles est de 2|Qf |, soit dans notre cas

24 = 16 sous-ensembles différents.

4.4.4 Combinaison des fonctions de masse

Les fonctions de masses déja construites pour les deux sources d’infor-
mations doivent étre combinées, mais ces fonctions ne sont pas définies sur
le méme cadre de discernement. Une combinaison directe n’est donc pas
possible.

La solution est de construire un cadre de discernement commun pour les
deux sources qui est I’espace produit, et d’étendre les deux fonctions de
masse sur cet espace produit comme décrit dans la section 4.3.1.

Nous définissons 'espace produit par :

Qf x QF = {(si,s3),Vie{1...|Q},vje{1...|QF}}

1177

Les fonctions de masses sont étendues avec I'opérateur d’extension vide

sur I'espace produit 2} x Q7 de la facon suivante :

mQtlTQtl XQ? (C) .

m% (B)  siC=Bx2
0 sinon

de méme :

m¥% (B) siC=QlxB

0 sinon

M xQ? (C) = {
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A ce niveau, les fonctions de masses des deux sources d’informations
peuvent étre combinées en utilisant la regle conjonctive (Eq 4.8) ce qui
nous permet de déterminer des fonctions de masses conditionnelles aux
sous-ensembles d’états de I'espace produit.

Or, dans l'approche proposée, la procédure de décodage se fait dans
I’espace probabiliste a l'aide de I’algorithme de Viterbi. Parmi les entrées
de l'algorithme, il faut définir les probabilités d’observations conditionnelles
aux états produit. Nous utilisons donc la transformation pignistique (Eq
4.12) pour transformer les masses des sous ensembles d’états conditionnelles
aux observations en des probabilités d’observations conditionnellement aux

états produit.

4.4.5 Complexité de ’approche proposée

Un point important que nous soulignons sur 1'utilisation des fonctions de
croyance en général, et sur notre approche en particulier, est la complexité
qui croit considérablement comparée a ’approche probabiliste.

Nous présentons dans ’algorithme 6 les étapes de décodage multi-flux, fai-
sant appel a 'approche de combinaison a base de MCT pour la reconnais-
sance de mots manuscrits.

A travers cet algorithme, nous remarquons déja que pour une image de mot
de test donnée, les étapes de combinaison a base de MCT sont réitérées,
pour chaque mot du lexique, pour chaque caractere dans le mot, et pour
chaque trame d’observation. La complexité de ’algorithme provient surtout
du fait de travailler sur des cadres de discernement produit ou nous nous
trouvons avec un grand nombre de sous-ensembles. En effet, dans ’approche
de combinaison proposée, nous partons de deux cadres de discernement de
taille 4 chacun, représentant les états du MMC mono-flux d’une source d’in-
formation donnée. Nous définissons alors des fonctions de masses pour les
2% = 16 sous ensembles possibles de chaque source d’information.

En passant a I’espace produit, nous construisons un nouveau cadre de discer-
nement de taille 4 x 4 = 16 et nous étendons les fonctions de masses initiales
sur ce nouvel espace conjoint, soit 2 = 65536 sous ensembles possibles.

Nous signalons que pour implémenter cette approche, nous avons été amenés
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4-4 App prop

Algorithme 6: Algorithme de décodage avec une combinaison & base
de MCT

pour chaque image de mot a reconnaitre faire
pour chaque mot du lexique faire
pour chaque modele de caractere dans le mot du lexique faire
pour chaque trame d’observation faire
- Transformer les vraisemblances en des fonctions de masses.
- Construire I’espace produit.
- Etendre les fonctions de masse sur cet espace produit.
- Combiner les deux fonctions de masses .
- Transformation pignistique des fonctions de masses.
fin pour
Stocker les probabilités du caractere courant.
fin pour
Lancer Viterbi sur le mot courant du lexique
Mémoriser la vraisemblance obtenue.
fin pour
Choisir le mot du lexique avec la vraisemblance maximale.
fin pour

a transformer nos algorithmes de fagon a ne gérer que les masses non-nulles.
Par exemple, la fonction implémentant la regle de combinaison conjonctive
présente une complexité de ordre de O(N?), o N = 65536 est le nombre
de sous ensembles, il nous est donc impossible de travailler avec telle gran-
deur. Si nous ne considérons que les valeurs non nulles, le nombre de sous
ensembles dont la masse est non nulle devient de 'ordre de quelques cen-
taines. Ceci réduit la complexité de I’algorithme & environs 10° itérations,
ce qui nous a permis de mettre en oeuvre 'approche. Cependant avec un
tel nombre d’itérations, 'approche reste malgré tout complexe comparée a

I’approche probabiliste.

Remarque

Tout au long de cette description, les différentes étapes de notre approche
ont été présentées dans le cadre de deux sources d’informations. Théorique-
ment, rien n’empéche d’étendre cette approche a plus de deux sources d’in-
formations. En pratique, étant donnés les problemes de complexité évoqués,

il est difficile & notre avis de passer au dela de 2 sources d’informations.
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4.4.6 Evaluation de Papproche proposée sur la reconnais-

sance de mots

L’algorithme 6 intégrant 'approche de combinaison a base de MCT est
évalué dans le cadre de la reconnaissance de mots manuscrits Latin. Vu
la complexité de 'approche, nous avons choisi de réaliser des tests sur un
lexique réduit de 30 mots, celui du sous-ensemble IRONOFF-cheque de la
base IRONOFF. Les expérimentations sont effectuées dans le cadre d’une
approche 2-flux. La tableau 4.1 présente les résultats de reconnaissance ob-
tenus en combinant chaque fois 2 flux parmi les 4 sources d’informations
présentées dans le chapitre 3 : 1) contour supérieur, 2) contour inférieur, 3)
densité 1, 4) densité 2. Les résultats de I’approche proposée sont comparés

a ceux déja obtenus avec une combinaison probabiliste linéaire.

Modeles Probabiliste MCT

Rangl | Rangb | Rangl | Rangb
2-flux 1)2) 86 95.4 47.8 83.3
2-flux 1)3) 92.8 99.2 60.2 86.2
2-flux 1)4) 91.8 99 60.6 86.4
2-flux 2)3) 94 99.6 62.4 87.8
2-flux 2)4) 92.8 99.2 61 87.1
2-flux 3)4) 91 99 49.4 84.4

Table 4.1. Performances sur la base IRONOFF-Cheque

Les résultats obtenus montrent que ’approche de combinaison proposée
a base de fonctions de croyance n’améliore pas les taux de reconnaissance
déja obtenus par ’approche de combinaison probabiliste.
Notons que d’autres expérimentations ont été réalisées pour tester la méme
approche de combinaison mais en utilisant I'autre regle de construction
des fonctions de masse a partir des vraisemblance décrite dans la section
4.3.2. Les résultats obtenus sont un peu moins bons que ceux obtenus par
la premiere regle de construction.
Nous expliquons cette dégradation des résultats par le fait que les vrai-
semblances utilisées dans 'approche probabiliste varient entre 0 et l'infini,
tandis que dans D’approche crédibiliste, on force ces vraisemblances a
étre entre 0 et 1 en utilisant la transformation pignistique. Du cott, les
vraisemblances perdent leurs poids dans I'approche crédibiliste ce qui influe
par la suite sur les résultats du décodage.

De plus, dans le formalisme des MCT, le niveau pignistique est généralement
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utilisé pour prendre des décisions en prenant éventuellement en compte les
représentations au niveau crédal. Cependant dans notre approche, nous
ne prenons pas de décisions suite a la transformation pignistique, mais
nous procédons plutét a un décodage probabiliste avant de décider. Ces
transformation vraisemblance-masse et masse-probabilité sont a notre avis
un inconvénient majeur de ’approche proposée. Pour cela nous pensons
qu'une procédure de décodage crédibiliste pourrait étre une solution

intéressante.

Récemment dans [Ramasso 07b, Ramasso 07a], il a été proposé de for-
maliser les algorithmes des MMC dans le cadre du MCT afin de combiner
la puissance des algorithmes des MMC, a la flexibilité, la généricité et les
outils tout aussi puissants du MCT. Ces MMC dits crédibilistes, ont été ap-
pliqués par [Ramasso 07b, Ramasso 07a] dans le cadre de la reconnaissance
d’actions et d’activités humaines dans les vidéos d’athlétisme.

Nous décrivons dans la partie suivante le principe de ces modeles de Mar-
kov crédibilistes en se référant & la présentation faite dans [Ramasso 07h,

Ramasso 07a].

4.5 MDMC crédibiliste

La démarche proposée dans [Ramasso 07b, Ramasso 07a] consiste a
transformer les mécanismes de base des MMC probabilistes afin de pou-
voir gérer les fonctions de croyance. Une description des algorithmes de For-
ward et Backward crédibilistes a été présentée en se basant sur la théorie
de I’évidence [Shafer 76]. Ces algorithmes n’ont pas été appliqués pour 'es-
timation des parametres des MMC crédibilistes et quelques pistes ont été
proposées dans [Ramasso 07b] pour développer un algorithme d’apprentis-
sage des MMC crédibilistes.

Dans les expérimentations présentées, la phase d’apprentissage des para-
metres des MMC est assurée par les algorithmes probabilistes classiques.
Une phase de transformation vient par la suite pour transformer les distri-
butions probabilistes en des fonctions de croyance utilisées par la suite dans
I’étape de décodage assurée par un algorithme de Viterbi crédibiliste.

Nous nous intéressons dans cette partie a décrire les différents étapes de 1’al-

gorithme de Viterbi crédibiliste proposé dans [Ramasso 07b, Ramasso 07al.
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4.5.1 L’algorithme de Viterbi crédibiliste

L’algorithme de Viterbi crédibiliste détermine la séquence d’états sin-
gletons optimale (au sens d’un critére prédéfini) si,s2...sp € € pouvant
avoir générée la séquence des observations Oq.p par des mécanismes de

programmation dynamique comme dans le cas probabiliste.

Pour chaque état sﬁ- € 4, on doit déterminer le meilleur prédécesseur
t—1
i

atett—1, cest pourquoi on estime préalablement la FDM concernant les

s € Q;_1. La recherche du prédécesseur fait intervenir a la fois les états
états sur I'espace produit ;1 x €;. Cette FDM est obtenue en combinant
les informations disponibles sur ces deux cadres de discernement a savoir :

— Les fonctions de croyance conditionnelles f<

¢ [Sf_l] décrivant les tran-
sitions.
— La fonction de croyances fl?t relative aux observations.

1

— La fonction de croyances f(?t_ sur les états a l'instant précédent.

ou f € pl,bel,m,q,b.

La premiere étape est la transformation des probabilités de transitions
et les densités d’observations en des distributions de masses.
Les fonction de croyance relatives aux observations sont déterminées en ap-
pliquant la transformation décrite au paragraphe 4.3.2, dérivée du théoreme
de GBT.
Les matrices de transition des MMC crédibilistes sont construites en partant
des matrices probabilistes et en appliquant la méthode de transformation
en fonctions de croyance basée sur le Principe du Minimum d’Information
(PMI).

Le PMI pour transformer une distribution de probabilités en FDM

Disposons d’une distribution de probabilités P sur les singletons
w1, w, ... ,wr de Q (avec K = |Q]) dont les éléments de la distribution

sont ordonnés :

P(wi) > P(w2)...> P(wg) ... > P(wk)
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Le PMI permet de construire la FDM la moins engagée mgq associée a P

composée d’éléments focaux emboités A = wy,wo, ..., wy tels que :
q (A) = |A| P(wr) — P(wk1)

Il a été montré par Smets que cette FDM est consonante.

Synthese de ’information courante

, . . N . Q t—1 9] Qi1
L’étape suivante consiste a exprimer f,* [SZ- ] Sy ' s sur I'espace
commun ;1 X Q.

Pour cela on applique lopérateur d’extension vide pour déterminer
Q1 X Q1T 1 X
my, » Qs .

Les FDM définies sur €; conditionnellement aux singletons s

Z-_l € ;1 sont
déconditionnées sur l'espace produit £2;_1 x €; en utilisant 'opérateur de dé-
conditionnement basé sur les communalités décrit dans le paragraphe 4.3.3.
Les fonctions de croyance peuvent maintenant étre combinées par un opéra-
teur conjonctif tel que la CRC (supposant les FDM distinctes) :

Q1 xQ Q111 x82 Q11 xQ
Gy (8) = @ TH(S).ggl N (8).g T ()

Recherche du prédécesseur

A présent que la connaissance sur t—1 et ¢ est connue, on peut déterminer
le prédécesseur \Il/(s§) € 1 d'un état 53. Le meilleur prédécesseur \II/(sz-)
d’un état 83- est celui qui maximise soit la probabilité pignistique soit la

plausibilité (i.e. un critere de décision) de ’état 53- apres les étapes suivantes :

— Conditionnement de la FDM qggl; el par le prédécesseur candidat

t—l

i

— Projection sur Q; de la FDM qggb_lxm.
— Calcul du critere de décision (probabilité pignistique et plausibilité)

de chaque état sur €);.

On obtient donc :

P17 (1) = BetP™ {7 [si7 < ] } (s))
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ou encore, avec les plausibilités :

P27 (s5) = PP {mf ™ s x @] } (o)

Le conditionnement par 8';7_1 engendre généralement du conflit. Ce conflit

représente la pertinence de I'hypothese (le prédécesseur de sﬁ- est sz_l) que

t—1

I'on mémorise dans la variable I'y(s;” ") a valeur dans [0, 1] :

Te(si7h) = 1 —mggy % [s171 % Q] (0)

Plus le conflit est faible, plus I’hypothese "le prédécesseur de S§ est 35_1”

est pertinente et on exploitera cette information pour la prise de décision

concernant le meilleur prédécesseur.

Pour chaque état sﬁ-, on dispose donc d'un jeu de probabilités

Ptk [8';7_1] (33»),Vs';7_1 € 1,k € 1,2 ainsi qu'un ensemble de pertinences
Ft(sf_l)Vsz_l € ;1. Afin de déterminer, parmi tous les états 52_1 €

le meilleur prédécesseur de 1’état s§, il suffit de chercher I'état 35_1 maximi-

t—1 .

k t—1 t s s . .2 \
sant la valeur P} [SZ- ] (Sj) pondérée par la pertinence associée a s;

ql'(5§) = argmaz-icq, [Ft(sf_l).Ptk [s:1] (s?)]

5'(53) =Mmatg-icq, [Ft(Sf_l)-Ptk [55—1] (sg)}

N / / 7’ . . o . 7’ 7’
ou § (33), v (33) mémorisent la valeur maximale de la transition du prédé-
t

cesseur de sﬁ- vers s; ainsi que l'indice du prédécesseur.

Propagation des résultats

Connaissant le prédécesseur de chaque état 8§ a I'instant t. Il faut main-
tenant construire la FDM m?t qui sera utilisée a 'itération suivante (t+ 1)
et qui a pour role de propager les valeurs maximales (5l(s§-) déterminées a t.
Dans [Ramasso 07b, Ramasso 07a] les auteurs proposent d’estimer la FDM

Qi1

* en projetant la FDM my sur §; par algorithme Forward mais en

0
ms

conditionnant la projection a I'ensemble des états prédécesseurs définis sur
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t — 1 et noté A;_q tel que :

A= | ¥(sh)

t
SjEQt

Ainsi la FDM résultante obtenue est :

42
e = mi@ ((m2 T @) 0, x A

Séquence d’états optimale

La séquence d’états optimale, notée sl,s2,...,s] est déterminer par

backtracking en partant de I'état s/ maximisant la probabilité pignistique
tel que :
T Q4 T)

5, = argmamb,;;EQTBetPQT {m5 } (s

Ce processus est similaire a celui utilisé dans le cas des HMM probabilistes.

Classification de séquence d’observations

Disposant de N MMC crédibilistes A1, Ao, ..., Ay représentant chacun
un type de séquence particulier, on cherche a connaitre le modele \, corres-
pondant le mieux aux observations.

Dans [Ramasso 07b, Ramasso 07a], il a été proposé un nouveau critére pour
le choix du meilleur modele A, basé sur une mesure globale de conflit I.(\)

entre un modele A et des observations Oy.p définie par :

T
I(\) = % > log (mf;)t [A] (@))
t=1

Le modele A\, correspondant le mieux aux observations mesurées est alors

celui qui minimise le conflit sur la séquence des observations :

A = argmingl.(A,)

4.5.2 Complexité de Papproche

Il était clair dans la présentation précédente sur les MMC crédibilistes
que l'on est confronté a une complexité qui dépend principalement du

nombre d’états dans le MMC et qui augmente en passant a un cadre de



Application du Modéle des Croyances Transférables a la
152 combinaison d’informations multi-fluz

discernement produit. Dans le cadre de la reconnaissance de mots manus-
crits isolés, ce probleme est plus flagrant étant donné qu’un mot est modélisé
par un nombre d’états proportionnel au nombre de caracteres qui le com-
posent.

Prenons un exemple concret afin d’évaluer ce probleme de complexité. Consi-
dérons un mot formé de 5 caracteres, sachant que chaque caractere est mo-
délisé par un MMC a 4 états, on construit par concaténation des modeles
de caractere un MMC a 20 états correspondant a ce mot.

Si on considere comme cadre de discernement les états du MMC du mot,
nous disposons de 22° = 1048576 sous-ensemble différents. De plus, nous
avons vu que dans le cadre du Viterbi crédibiliste, pour combiner des fonc-
tions de masses définies a des instants différents ¢ et ¢ — 1, il est nécessaire
de construire un cadre de discernement commun défini par 1’espace produit.
Dans ce cas, le cardinal de I’espace produit est de 20 x 20 = 400, et le nombre
de sous-ensembles s’éleve a 2190 ce qui est ingérable par la machine.

A noter que nous avons pu tester le Viterbi crédibiliste en restreignant le
nombre d’états par caractere a 1, cependant les résultats de reconnaissance

obtenus ont été fortement influencés par cette restriction du nombre d’états.

4.6 Conclusion

Nous avons exploré tout au long de ce chapitre la théorie des fonctions
de croyance transférables en décrivant son formalisme et les différents outils
qu’elle présente. Nous avons proposé une méthode de combinaison d’infor-
mation a base de MCT dans le cadre de I"approche multi-flux. L’approche
proposée a été testée dans le cadre de la reconnaissance de mots manuscrits
isolés en dégradant les résultats déja obtenus dans ’approche probabiliste.
Nous avons décrit dans la suite le principe des MMC crédibilistes ainsi que
I’algorithme de Viterbi a base de MCT. Nous avons mis I’accent sur le pro-
bleme de complexité des fonctions de croyance qui a présenté un handicap
pour la mise en oeuvre des MMC crédibilistes dans le cadre de la reconnais-

sance de mots manuscrits.
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Le travail présenté dans cette these se situe dans le cadre de la recon-
naissance hors-ligne de I’écriture manuscrite multi-scripts, probleme jugé
complexe du fait de la variabilité de I’écriture manuscrite d’une part, et des
contraintes supplémentaires provenant de I’aspect multi-script d’autre part.
Une étude bibliographique sur les caractéristiques de I’écriture manuscrite
en général, et de la langue Arabe et Latine en particulier, ainsi que sur les
différentes approches de reconnaissance de mots isolés présentées dans la
littérature, a permis d’élaborer et de valider un systéeme de reconnaissance
de I'écriture multi-scripts.

Le systeme de reconnaissance proposé opere indépendamment de la nature
du script, pour cela, le systeme procede sans segmentation explicite de
I’écriture afin d’éviter la dépendance de ’approche proposée a un script
donné. De méme, les phases de pré-traitements et d’extraction de caracté-
ristiques sont indépendantes de la nature du script. De plus, nous avons
opté pour une modélisation markovienne qui convient bien a une approche
multi-script étant donné que ces modeles sont adaptés a la modélisation des
différentes variations morphologiques des caracteres et également pour la
résolution des problemes épineux de segmentation.

L’évaluation du systeme de reconnaissance proposée est effectuée sur
différentes bases de données publiques. Les résultats obtenues en utilisant
un seul flux de données nous ont permis de valider le systéme initial sur des
bases de mots Arabes et Latins.

Afin d’améliorer les résultats obtenus par ce premier systeme mono-flux,
nous avons proposé un deuxieme systeme de reconnaissance permettant
de combiner plusieurs sources d’informations a travers une approche
markovienne multi-flux. L’évaluation de ce deuxiéme systéme a montré que

I’approche multi-flux améliore considérablement les résultats obtenus par
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le premier systeme mono-flux pour les deux scripts Arabe et Latin. Ces
résultats dépassent également les performances obtenues par les approches
classiques de combinaison par fusion des scores et par fusion des repré-
sentations et sont comparables aux meilleurs résultats de reconnaissance
rapportés dans la littérature.

Ce dernier systeme a été adapté pour étre testé sur une base de don-
nées multi-lingue, composée par un mélange de mots Arabes et Latins.
L’évaluation du systeme de reconnaissance proposé sur cette base de mots
multi-lingue montre que le systeme parvient a bien identifier et reconnaitre

des mots multi-scripts avec un taux de confusion tres faible.

Afin d’exploiter d’autre regles de combinaison dans le cadre de 'ap-
proche multi-flux, nous avons proposé une méthode de combinaison a base
de modeles de croyances transférables. Cela nous a permis d’explorer un
nouveau domaine de recherche et de présenter le formalisme de base de
ses outils connus par leur capacité d’appréhender a la fois imprécision
et incertitude et proposant des mécanismes intéressants pour la fusion
d’information. Cependant, 'approche de combinaison proposée a base de
MCT ne nous a pas permis d’améliorer les résultats de reconnaissance
déja obtenus. De plus, la complexité énorme de ces modeles appliqués a la

reconnaissance de ’écriture a souvent limité nos travaux.

Malgré la réalisation d’un systeme de reconnaissance complet efficace,
plusieurs améliorations et perspectives sont envisageables. En effet, Les mé-
thodes proposées dans cette these sont limitées a la reconnaissance de mots
manuscrits supposés préalablement isolés. Or, dans la pratique les mots sont
écrits dans le contexte d’un texte, ainsi la premiere perspective envisagée est
I'extension des méthodes proposées a la reconnaissance des textes manus-
crits sans contraintes. Cette extension requiert le développement d’un mo-
dule fiable de détection et d’extraction de mots d’'un texte manuscrit. Nous
envisageons aussi de comparer la performance de notre systeme avec les der-
niers systemes proposés dans la littérature. Ainsi, une de nos perspectives
futures est de participer a la troisieme compétition sur la reconnaissance des
mots manuscrits arabes sur la base IFN/ENIT, et la deuxieme compétition
sur la reconnaissance des mots Latins sur la base RIMES, qui auront lieu a

l'occasion de la conférence ICDAR 2009. D’autre part, dans le cadre l'ap-
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proche multi-flux, nous avons testé deux regles de combinaison différentes,
une premiere regle de combinaison linéaire dans le cadre probabiliste et une
deuxieme regle a base de modeles de croyance transférable. Nous envisageons
dans nos prochains travaux de tester d’autres regles de combinaison, spécia-
lement les regles de combinaison non-linéaire a base de MLP. Les caracté-
ristiques utilisées dans le cadre de ce travail sont des primitives bas niveaux
basées sur la densité et les directions des pixels. Nous proposons de tester
d’autres jeux de caractéristiques, spécialement des caractéristiques structu-
relles telles que les concavités, les convexités, les occlusions, les ascendants,
les descendants, les composantes connexes. Ces caractéristique peuvent amé-
liorer les résultats de reconnaissance grace a leur caractere discriminant et
leur complémentarité avec les sources d’informations existantes. Il peut étre
intéressant de combiner de tels caractéristiques dans le cadre de I'approche
multi-flux. Nous avons vu que la complexité de 'algorithme de décodage
multi-flux présente un sérieux handicap pour notre approche. Cet handicap
se trouve accentué au dela de deux flux. Afin de réduire cette complexité,
I'algorithme de "two-level” peut étre une alternative intéressante pour accélé-
rer la procédure de décodage. Enfin, une extension intéressante de ce travail,
consisterait a combiner une approche de reconnaissance avec segmentation
explicite avec une approche sans segmentation dans le cadre du formalisme

multi-flux.
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