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Résumé

La reconnaissance de I'écriture manuscrite est aujourd’hun domaine de re-
cherche trés actif et le spectre de ses applications est ttasge. L'objectif de cette
these est d'élaborer un systeme de reconnaissance de motsusarits pouvant étre
appris et appliqué sur di érents styles d'écriture.

L'approche utilisée est une approche analytique : les motsrg découpés en sous-
parties (caractéres ou graphémes) a modeéliser. Le découpagt e ectué de maniere
implicite par I'utilisation de fenétres glissantes. Celke-ci permettent de transformer
les images de mots en séquences. La méthode choisie pour expine les modeéles
de caracteres utilise les modeles de Markov cachés (HMMs)j gont a ce jour |'un
des outils les plus puissants pour la modélisation de séques. Chaque caractere
est représenté par un HMM de type Bakis, ce qui permet d'abdmar les variations
d'écriture entre scripteurs. Les mots sont reconstruits eaite par concaténation des
modéles qui les composent.

Dans cette these, le choix est fait de chercher & amélioremtedélisation HMM de
caractéres en agissant au coeur méme des modeéles. A cettaume nouvelle approche
est proposée, qui utilise I'aspect contextuel pour la modsdhtion : un caractere est
modélisé en fonction de son contexte (le caractere précédehle caractere suivant)
et son modele est nommé trigraphe.

La prise en compte de I'environnement d'un caractére pour saodélisation per-
met de construire des modeles plus précis et plus performanCependant, elle im-
plique une multiplication des paramétres HMMs a apprendraus un nombre souvent
restreint de données d'observation. Une méthode originadie regroupement de pa-
rametres est proposée dans ces travaux : le clustering ditgar position a l'aide
d'arbres binaires de décision. Ce type de clustering, inédians les systémes de
reconnaissance de I'écriture, a I'avantage non seulemerg déduire le nombre de
parametres mais aussi de permettre au systeme de conserier tles principaux at-
traits des HMMs : I'utilisation d'un lexique de décodage indpendant du vocabulaire
d'apprentissage.

L'amélioration apportée par la modélisation en contexte esnontrée sur trois
langues et deux types d'écriture di érents : le francais, dnglais et I'arabe.




i Abstract

Abstract

O -line handwriting recognition has become lately a very ppular research area
and the number of its possible applications is very large. Ththesis aims at elabo-
rating a new handwritten words recognition system that can & learned and applied
on any handwriting style and any alphabet.

An analytic approach is used. Words are divided into subpast(characters or
graphemes) that have to be modelled. The division is made ifngtly thanks to
sliding windows, which transform the word images into sequoees. Hidden Markov
Models, widely known as one of the most powerful tools for segpnce modelling, are
chosen to model the characters. A Bakis-type HMM represenggch character. This
enables the model to absorb variations in handwriting. A war model is built by
concatenating its compound characters models.

In this thesis, the choice is made to strengthen the HMM modelg by acting
directly within the models. To this end, a new approach is posed, using context
knowledge : each character model depends on its context (seceding and following
characters). This new character model is named trigraph.

Taking into account the characters environment allows morgrecise and more
e ective models to be built. However, this implies a multipication of HMM para-
meters to be learned (often on a restricted number of obseti@n data). An original
method for parameter grouping is proposed in this thesis tovercome this issue : a
state-based clustering, performed on each state positiondabased on binary deci-
sion trees. This type of clustering is new in the handwritingecognition eld. It has
many advantages, including parameter reduction. Moreovgthe use of decision trees
allows the HMMs to keep one of their most interesting attribtes : independence
between training and testing lexicon.

Context-dependent character modelling has shown to give ancrease of per-
formance. In this thesis, results are reported on three dirent databases and two
di erent alphabets, latin and arabic.
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Introduction

La reconnaissance de I'écriture manuscrite connait un ragad'activité depuis
guelques années et est devenue un domaine de recherche trég ae spectre de ses
applications est tres large. Les logiciels de reconnaissame montants sur les chéeques
ou de reconnaissance d'adresse postale en sont les deuxiegjgbns historiques
[60, 127, 128 157, 30, 147, 16, 15]. Plus récemment, la reconnaissance automatique
de I'écriture a permis par exemple aux grandes entrepriseamhéliorer leur processus
de traitement automatique de courrier entrant. En n, la re@nnaissance d'écriture
manuscrite est utilisée dans de plus en plus de projets de némsation et d'analyse
de documents historiques.

La multiplication de projets francais, européens et intemtionaux ces dernieres
années pour mutualiser la recherche en traitement automgtie de document est la
preuve du dynamisme et de I'engouement suscité par ce donwifPar exemple, le
projet ANR Digidoc [13] a été lancé en 2011 a la suite du projet ANR Navidomass
[12( (2007-2010) pour la valorisation du patrimoine écrit frapais. Ces deux projets
sont inscrits dans la méme optique que les initiatives inteationales Europeanai3
et Gallica [69). Tous ont pour but de numériser, analyser et mettre a dispizson du
grand public le contenu d'archives francaises et européerm La tache est d'autant
plus ardue que le nombre de documents a traiter est colossglar exemple dans le
projet Gallica, 1;5 millions de documents ont été numeérisés, un document pouvan
étre entre autres un livre ou un manuscrit de plusieurs pageka reconnaissance
d'écriture sur documents anciens a d'ailleurs d'autres appations, par exemple la
génealogie [7]. Mais les récents travaux dans le domaine ne se sont pas wament
concentrés sur les documents historiques. Ainsi, des prsjeoncernant la défense
nationale ou le renseignement militaire tels le projet MAD&T (Etats-Unis) [ 74]
pour la reconnaissance de |'écriture manuscrite arabe oucerne le projet MAURDOR
(France) pour le traitement et la reconnaissance de docuntsmultilingues montrent
gue les applications de ce domaine de recherche sont trendtees.




2 Introduction

L'état de I'art de la reconnaissance d'écriture manuscritest en constante ame-
lioration depuis le milieu des années 2000. L'organisatidréquente de compétitions
de systémes de reconnaissance permet aux acteurs du domeaee comparer régu-
lierement et de proposer des systemes de plus en plus perfanis. Ainsi ont déja eu
lieu depuis 2005, entre autres, quatre compétitions de regmissance de mots isolés
francais (campagnes Rimes 2008]] 2008 (3], 2009 (4] et 2011), quatre compéti-
tions de reconnaissance de noms de villes arabes (campadR&5Enit 2005 [104,
2007 [LO4], 2009 Bg] et 2010 [L0]) et une compétition de reconnaissance de mots
manuscrits arabes dans une base de trés grande taille (conitgh OpenHart 2010
[167], dans le cadre du projet MADCAT). Ces compétitions assuréhe dynamisme
de ce domaine de recherche et permettent d'élever progressient les performances
an d'obtenir, a la n, des logiciels ables de reconnaissate d'écriture, adaptables
a tous langages et a tous types de documents.

L'objectif de cette thése est d'élaborer un systéeme de recwissance de mots
manuscrits pouvant étre appris et appliqué sur di érents stles d'écriture.

Le choix de reconnaitre de mots isolés est motivé par le failgla reconnaissance
de lignes ou de paragraphes peut se baser sur un classi eurrdets grace a une
segmentation explicite en mots et a l'utilisation de modetede langage. Ce point a
été largement illustré dans les systemes de reconnaissatieda parole 56 17, 149
et les modeles de langage ont déja prouve qu'ils pouvaienteutilisés avec succes
pour la reconnaissance de I'écritl[L1, 108 159.

Il existe deux approches pour la reconnaissance de mots msenits : I'approche
globale et I'approche analytique. L'approche globale (oyparoche holistique) consiste
a apprendre et reconnaitre un mot dans son ensemble. Souvetitisée pour des
taches de reconnaissance a vocabulaire restreint, elle pstu robuste face a des
taches plus diciles ou le vocabulaire contient plus d'une entaine de mots. Nous
n'‘avons pas envisagé l'utilisation de l'approche globaleads nos travaux car notre
systeme de reconnaissance de mots s'inscrit dans un projettdaitement global de
documents, nécessitant un vocabulaire de travail trés grdnL'approche analytique
guant a elle propose de segmenter le mot en sous-parties écaeéres ou graphémes)
a modéliser. Les mots sont reconstruits ensuite par concagtion des modéles qui
les composent : cela permet I'utilisation de lexiques libsea condition qu'ils soient
basés sur l'alphabet (ou les graphémes) appris. Pour segteerdes images de mots,
il est possible de procéder a un découpage explicite sujeeé&reurs ou a une seg-
mentation implicite. C'est cette derniére approche que nasuavons choisie, illustrée
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par l'utilisation de fenétres glissantes parcourant les iages de mots dans le sens de
lecture a n de les transformer en séquences.

La méthode choisie dans notre systéme pour apprendre nos raled de carac-
teres utilise les modeles de Markov cachés3f] (en anglaisHidden Markov Models
HMMSs). Leur utilisation se justi e par le fait que les HMMs sat a ce jour I'un
des outils les plus puissants pour la modélisation de séques. Chaque caractére
est représenté par un HMM de type Bakis (modele gauche-draitsaut d'état auto-
risé), ce qui permet d'absorber les variations de longueuesl séquences rencontrées
au | des données : les scripteurs n'écrivent pas tous de la mé maniére ni avec
la méme amplitude, ainsi la segmentation implicite d'un mopeut associer entre 5
et 15 fenétres glissantes a un méme caractére, selon la pengoqui a écrit et les
conditions d'écriture. De plus, les HMMs pro tent d'algorthmes d'apprentissage et
de décodage tres performants, largement éprouvés et optiés au | des années :
algorithme EM (Expectation-Maximisation) ou Baum-Welch pour I'apprentissageq]
et, pour le décodage, algorithme de Viterbi par exemplé 4. Toutes ces raisons
nous ont motivés a choisir les HMMs pour notre modélisation.

A n d'étre modélisés par le systeme HMM, les images de motsrea@onc segmen-
tées implicitement a l'aide de fenétres glissantes. Dansatjue fenétre, des valeurs
numeériques censées représenter mathématiquement le congroent des pixels et
des formes présents dans la fenétre sont extraites : ce sa# Vecteurs de caracté-
ristiques. L'ensemble de ces vecteurs forme les séquencelssgrvations modélisées
par les HMMs de caracteres. Les valeurs extraites peuvenprésenter des caracte-
ristiques haut niveau (présence de boucles, de jambages,tagts dans la fenétre
par exemple) ou bas niveau (statistiques des pixels : moyenrvariance, centre de
gravité des pixels d'écriture de la fenétre entre autres).

Récemment, les e orts se sont concentrés sur I'élaboratiore ccaractéristiques
plus ables [39, 142, 19 et sur I'hybridation de HMMs avec d'autres modéles tels
les des réseaux de neurone®4fl, 5, 44] entre autres. Peu de systémes proposent
d'agir au niveau méme de la modélisation HMM, méme si des amoéhtions ont
été proposées comme l|'adaptation de la topologie des HMMs a lbngueur des
caractéres [71, 144, la modélisation de silences intra-mots (pour l'arabe3f]) ou
encore l'apprentissage de modeles HMMs de bi-lettres].

Nous pensons que toutes les améliorations possibles au caleula modélisation
HMM n'ont pas été explorées alors qu'il est certain qu'une na@lisation plus précise
et plus robuste permettrait aux systemes HMMs de gagner enni@mance.
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A cette n, nous proposons dans nos travaux de recherche uneuvelle approche
de reconnaissance de mots manuscrits par HMMs avec I'utditgon de contextes pour
la modélisation des caractéeres. Ainsi, nous faisons le ohdie modéliser des carac-
teres en fonction de leur voisinage, représenté pour chaquegactere par ses deux
caracteres adjacents (le caractére précédent et le caraet8uivant). Nous nommons
ces nouveaux modeles les trigraphes. La prise en compte @avironnement d'un
caractére pour sa modélisation nous permet de construiresdmodeéles plus précis et
plus performants. L'amélioration qu'ils apportent est motrée sur trois langues et
deux types d'écriture di érents : le francais, l'anglais et'arabe.

La présentation de cette thése se déroule en cing chapitres.

Dans le premier chapitre une introduction a la reconnaissae d'écriture manus-
crite avec HMMs est proposée. Nous montrons d'abord commestivisager la recon-
naissance de mot isolé dans le cadre plus large de traitemelat document entier.
Puis la transformation des images de mots est discutée, notment I'extraction de
caractéristiques avec une présentation de |'état de 'artes caractéristiques pouvant
étre extraites. En n, nous présentons en détail le fonctiaorement des HMMs et pro-
posons une étude comparative des systemes de reconnaissdécriture manuscrite
les utilisant.

Le deuxieme chapitre présente notre systeme geénérique adbds HMMs (indé-
pendants du contexte), optimisé pour la modélisation de cactéres. L'extraction de
caractéristiques que nous proposons mutualise les consaixes de |'état de l'art.
A n de rendre compte des liens entre les fenétres glissants@nsécutives, nous pre-
sentons l'intérét du calcul d'une régression sur les vectsude caractéristiques pour
la modélisation plus précise de caracteres. Enn, dans lewsn de construire des
modeles de caracteres optimaux, nous proposons une maninginale d'adapter la
topologie des HMMs a la longueur des caracteres. Ce chapipesente donc I'éla-
boration d'un systeme de reconnaissance de mots a partir dé/Mls de caracteres
et propose des idées originales a n d'améliorer la modéliga.

Le troisieme chapitre présente la principale contributionle cette thése : la modé-
lisation de caractéres dépendants de leur contexte, que Bawmmons les trigraphes.
Ce chapitre part du systeme et des idées proposées au Chapi®r et poursuit les
travaux de recherche vers une stratégie de modélisation d&ugp en plus précise.
L'utilisation de modeles de trigraphes est d'abord discuéé puis, constatant que
cette modélisation est synonyme de multiplication de paragétres HMMs a calculer,
une méthode de regroupement de parameétres est proposée lustering d'états par
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position a l'aide d'arbres binaires de décision. Ce type déustering, inédit dans les
systémes de reconnaissance de I'écriture, a l'avantage rsmulement de réduire le
nombre de parametres (et donc de construire des modeles rsf@s) mais aussi de
permettre au systeme de conserver l'un des principaux atita des HMMs : ['utili-
sation d'un lexique de décodage indépendant du vocabulaul&pprentissage.

Dans le quatrieme chapitre, nous menons des expériencestsnis bases de don-
nées représentant trois langues, deux styles d'écriture @tux alphabets. A travers
ces expériences, nous montrons que notre modélisation epmitielle non seulement
améliore les performances d'un systéme générigue de HMMscdeactéres mais sur-
tout qu'elle est généralisable a plusieurs langages et tygde données. Ceci montre
la robustesse de notre approche. Dans ce chapitre d'expédes, nous introduisons
aussi deux méthodes de post-traitement pour améliorer legnformances : la com-
binaison de systemes de reconnaissance et I'utilisation a®deles de langage pour
le décodage de lignes. Ces méthodes ont permis a notre systémiginal a base de
HMMs contextuels d'étre présent en premiére ou en deuxiéméape des derniéres
compétitions internationales de reconnaissance d'écniu[64, 38, 74].

Dans le cinquieme chapitre, nous introduisons le principéadiaptation au scrip-
teur et évaluons son in uence sur notre systéme contextudl:adaptation au scrip-
teur est l'une des approches les plus utilisées en reconeaisce de la parole pour
améliorer les performances d'un reconnaisseur HMM. Nougnans dans ce chapitre
gu'elle a sa place en reconnaissance de I'écriture, a coiaditde disposer de données
su santes en nombre pour s'adapter aux scripteurs.

Le document se termine par un chapitre de conclusion qui rep® les travaux de
cette thése et a rme l'intérét de la modélisation contextudle. Des perspectives sont
données sur l'utilisation des HMMs pour la reconnaissancéédriture manuscrite,
notamment l'adaptation aux scripteurs. Les conclusions dmées dans ce chapitre
nous permettent d'élaborer un plan de recherches pour noswaux futurs.




Introduction




Chapitre 1

Introduction a la reconnaissance de
mots manuscrits

Introduction

Dans nos travaux, nous nous intéressons a la reconnaissateenots manuscrits.
Cette tache s'inscrit au sein d'une plus grande problématig qui est la reconnais-
sance de documents numérisés en général, c'est-a-dire sadécrire et transcrire
toutes les informations contenues dans une image de docume&omposé d'une ou
de plusieurs pages, contenant des graphiques, des parafespd'écriture et d'autres
informations. Aujourd'hui, s'il est possible d'analyserd structure d'un document
et de reconnaitre |'écriture manuscrite et imprimée sur daémages pré-segmentées,
la construction d'un systéme global de traitement de documeén’est pas encore un
probleme résolu.

Notre travail de reconnaissance de mots manuscrits s'ingcdans le cadre de
I'élaboration d'un systéme de traitement de documents génigue et e cace. En
construisant un classi eur de mots robuste, le chemin versiueconnaisseur de lignes
(et donc de paragraphes) est trés proche : I'utilisation sg@matique de modeles de
langage pour la reconnaissance de la parole par exemple mergue la reconnais-
sance de phrases est une application directe pour un clagsir de mots. La trans-
cription des données contenues dans un document permet atesiga classi cation
et facilite son traitement. Dans ce chapitre, nous présenmtans comment passer d'un
document manuscrit aux images de mots qui seront traitées paotre systeme (Sec-
tion 1.1). Puis dans la Sectionl.2 nous verrons comment transformer les images de
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mots obtenues a n que le classi eur puisse les traiter.

Pour la construction d'un classi eur robuste, nous avons eisagé dans nos tra-
vaux une approche utilisant des modéles de Markov cachésidden Markov Models
en anglais, soit HMMs), ou chaque caractere est modélisé par HMM. L'avan-
tage de cette approche est que les HMMs permettent d'absorbes disparités entre
les données (un mot est écrit di éremment selon le scriptewu sa place dans la
phrase). De plus, cette modélisation permet l'utilisatiorde lexiques libres, a partir
du moment ou ils sont basés sur l'alphabet appris. Nous digons en Sectionl.3
de I'état de l'art des classi eurs existant aujourd'hui baés sur les HMMs pour la
reconnaissance de mots manuscrits. Ceci nous permet d'oduire notre approche,
présentée dans les Chapitres 2 et 3.

1.1 Le prétraitement des images

Les premiéres étapes d'un systéme de reconnaissance diéerimanuscrite consis-
tent le plus souvent a prétraiter les données. Les prétraiteents e ectués sur une
image facilitent I'étape suivante d'extraction de caractéstiques. lls permettent en
outre d'améliorer signi cativement les résultats de recamissance. Une grande va-
riété de prétraitements existent, par exemple :

découpage d'une image de texte (courrier, page de livre,ce) en lignes et/ou
en mots (voir Sectionl.1.2),

binarisation (Section 1.1.3,

extraction des lignes de base (Sectiofh.1.4),

correction de la pente et de l'inclinaison des caracteresSéction1.1.5,
normalisation de la taille des mots (Sectionl.1.6).

Lorsque c'est nécessaire, ces prétraitements sont pré&dé accompagnés d'un
nettoyage d'image : pour des images de documents historigudont le fond est
dégradé (taches, pages rongées ou vieillies) ou pour desgesgmdont le fond n'est
pas uniforme (page de cahier avec lignes ou quadrillage) paemple (voir Figure
1.1). En général, le nettoyage est e ectué par un ltrage de l'irge : Itre passe-
haut pour éliminer les taches ou les trous sur les documente(dbach [ 7]), Itre
de Kalman pour éliminer des lignes (Likforman-SulemBf]) ou encore techniques
a base de lItres et d'ondelettes pour éliminer les caractésedu verso visibles par
transparence (Lamouche et BellissanBf], Tann et al. [159).
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(a) extrait d'une page manuscrite (b) extrait d'une page manuscrite arabe sur un papier
ancienne de recensement francais : avec lignes et marge
le papier est rongé

Fig. 1.1 Exemples d'images dégradées nécessitant un nettoyayant d'étre pre-
traitées.

Dans le cadre de notre travail, nous utilisons des images pres (écriture sur fond
blanc). Si nous n'avons pas besoin de nettoyer nos imagesals faut cependant les
transformer a n de pouvoir les traiter. Nous présentons dandans cette Section les
principaux prétraitements utilisés en reconnaissance dédriture. Certains d'entre
eux sont utilisés pour notre tache de reconnaissance de muotanuscrits.

1.1.1 Notations

Dans nos travaux de recherche, nous utilisons des images @&reau de gris. La
valeur des pixels varie d® a 255 Plus la valeur est proche de zéro, plus le pixel est
foncé et, inversement, plus la valeur est haute, plus le pb@st clair. Nous nommons
pixel inversedu pixel pix le pixel de valeur255 pix. Les pixels inverses permettent
d'accentuer I'in uence des pixels les plus foncés (pixel&driture, contenant l'infor-
mation utile) et sont utilisés dans certains calculs des S@ms suivantes.

Nous notons une imagée. | est de taillen, lignes etn. colonnes. Un pixel sur la
lignej et la colonnei est notél (i;j ). i = 1 représente la colonne de pixels la plus
a gauche eti = n¢ la colonne la plus a droite. Parallelement, = 1 représente la
rangée de pixels la plus haute de I'image ¢t= n, la rangée de pixels la plus basse.

1.1.2 De la page au mot

De maniere générale, le but d'un systeme de reconnaissan@&eiiture est, pour
une image scannée de texte en entrée que ce soit une page diure ancien ou
bien un courrier envoyé a une entreprise de retranscriretiéigralement le texte écrit
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an, ensuite, de pouvoir le traiter. A n d'étre traitées, les images sont analysées et
découpées en blocs de texte, puis en mots ou en lignes, qut sementités utilisées
par les systémes de reconnaissance d'écriture.

Sur la Figure 1.2 sont représentées les di érentes étapes pour passer d'ursy@
manuscrite a des images de mots. La page est extraite de ladae données Rimes
dont le scénario est celui du courrier entrant d'une entrefge. On peut consta-
ter que cette image contient plusieurs blocs de texte : I'agsse du client, la date,
l'objet du courrier, la signature (encadrés en bleu) et le e principal (encadré
en rouge). Une premiére étape est donc de séparer ces blocsedte an de les
traiter un par un. Suite a cette étape, on peut extraire les dines des blocs détec-
tés. Plusieurs algorithmes d'analyse de structure de docemt (DLA : Document
Layout Analysis) existent a ce jour qui atteignent de bonnes performances yno
la distinction de blocs. Un état de l'art se trouve dans Cattoi et al. [21] ou Mao
et al. [10]. Certains algorithmes de DLA extraient méme directemenik lignes de
texte de l'image sans passer par une découpe préalable dedge en blocs (Let al.
[94], O'Gorman [129, Nagy et al. [117]). Pour les documents imprimés, I'utilisation
d'histogrammes de projection est en général su sante poulaldétection de lignes
(Plamondon et Srihari [L37). Pour I'écriture manuscrite, des méthodes a base de
projection peuvent aussi étre utilisées (Manmatha et Srimh§107, Marti et Bunke
[10]) mais, lorsque l'orientation globale du texte n'est pas h@ontale au départ,
un prétraitement par transformation de Hough doit étre appfué avant le calcul
des projections (Shapircet al. [15]]). La méthode de Hough§g] est d'ailleurs sou-
vent utilisée pour la détection de lignes droites dans une age (Likforman-Sulem
et al. [97]). D'autres méthodes peuvent encore étre citées pour la @étion de lignes,
comme les méthodes de groupement de composants (Likforntulem et Faure $6])
ou encore les méthodes a base d'étalement (en angkaisearing methodsvoir Wong
et al. [166, LeBourgeoiset al. [90]). Les di cultés de la détection de lignes dans un
document manuscrit sont clairement explicitées dans Likfman-Sulemet al. [9]],
ou I'on voit d'ailleurs que la liberté d'écriture dans un syeme cursif est souvent
synonyme de lignes non horizontales, voire courbes. Récemtnees compétitions
de segmentation de texte en lignes ont été conduites (Gates al. [53)) ; les excel-
lents résultats de certains systemes (Shkt al. [152, 153), y compris sur des images
di ciles, montrent que les méthodes de I'état de I'art sont aijourd'hui compétentes
pour régler cette tache.

Le découpage d'une ligne en mots peut ensuite se faire de uss facons et,
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@/,ﬁ///g__j binarisation | @W/‘&}

Fig. 1.3 lllustration de la binarisation d'une image en niveauxde gris.

dans certains systemes de reconnaissance d'écriture, lgads peuvent méme étre
directement utilisées en entrée (Natarajaet al. [11d, Vinciarelli et al. [159). Notre
systeme est construit pour la reconnaissance de mots. Ced#igproche a été motivée
par le fait que nous souhaitions construire d'abord un recaaisseur robuste, et que
cela commence avec la reconnaissance de mots isolés. De f@ugrand nombre de
bases de données d'images de mots disponibles et référeptas I'état de I'art des
systemes de reconnaissance d'écriture manuscrites nouspeTmis de nous assurer
la robustesse de notre reconnaisseur. Nous verrons cependas Chapitre 4 que
l'utilisation de modeles de langages lui permet aussi de cemaitre des lignes.

La projection horizontale des pixels de la ligne ou bien le gwupement des
composantes connexes (un regroupement = un mot) sont les deuéthodes les plus
utilisées aujourd'hui pour la découpe d'une ligne en mots (ati et Bunke [109).
D'autres méthodes existent cependant mais leur description'est pas l'objet de ce
travail. Une récente compétition de segmentation de lignee texte en mots (Gatos
et al. [53])) permet d'avoir un bon apercu de I'état de l'art actuel des mthodes de
segmentation de lignes.

On peut donc découper une image de texte manuscrit libre enages de mots,
an de traiter celles-ci directement avec le classi eur. Nas décrivons dans les Sec-
tions suivantes (L.1.3a 1.1.6 quelles normalisations peuvent étre appliquées lors de
la découpe ou bien directement sur les images de mots.

1.1.3 Binarisation

Binariser une image en niveaux de gris consiste a la transfugr en une image
en noir et blanc en associant a chaque pixel un label 0 ou 1 (Oupdolanc et 1 pour
noir). Ceci est illustré sur la Figurel.3,

On peut distinguer deux types de binarisation d'images, dgbale et locale. La
binarisation globale trouve un seuil valable pour toute lhage, tel que les pixels
dont la valeur est au-dessus du seuil sont considérés comraeriere-plan (blanc)
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et les autres comme l'information utile (appartenant aux mis écrits) (noir). La bi-
narisation globale a l'avantage d'étre rapide et, pour ceains travaux comme ceux
e ectués sur la base Rimes, elle peut étre amplement su santquand les images
utilisées sont tres propres. Un algorithme tres connu et arigment utilisé est I'al-
gorithme de séparation de classes d'Otsu présenté dang€. Pour appliquer cet
algorithme, on calcule I'histogramme des valeurs des pigetn niveau de gris. L'al-
gorithme Otsu sépare cet histogramme en deux classes (foet&lair) a partir des
moments des deux premiers ordres.

Il existe cependant des types d'images pour lesquels unedrisation globale n'est
pas possible ou donne des résultats désastreux, comme panagle des images de
documents historiques dont le fond est taché : si le niveau das de la partie endom-
mageée est faible, il peut étre en dessous du seuil de binatima; la partie dégradée
est ainsi considérée comme de l'information utile, alors glle correspond au fond
de l'image. Des algorithmes de binarisation utilisant desesils locaux ont donc été
proposeés (Niblack [21], Sauvola et Pietikdinen {49, Kim et al. [84]), permettant
de traiter des images extrémement bruitées et de régler leoptéme de contraste de
luminosité sur une méme page. Des compétitions de binarigat d'images ont régu-
lierement lieu (Gatoset al. [54], Pratikakis et al. [137]), permettant de comparer les
derniers systémes publiés. Ainsi, en 2009 et en 2010, le mé&ysteme est sorti vain-
gueur, basé notamment sur un calcul local de seuils et uneigsition d'arriere-plan
(Su et al. [159).

En fonction de la base de données de travall, il est possibkechoisir une méthode
de binarisation particuliere. Dans le cadre de cette thésepus utilisons des images
relativement propres donc une binarisation globale nous suNous utilisons dans
nos travaux la méthode dérivée de l'algorithme d'Otsulpq.

1.1.4 Calcul des lignes de base

Les lignes de base d'une image de mot sont les deux lignes qéiirditent la
partie haute et la partie basse du corps central d'un mot. Onqut considérer que
ces lignes suivent la forme du mot ou bien les approximer paewk droites, comme
illustré sur Figure 1.4.

Il est souvent utile de calculer les lignes de base d'une ineage mot (ou de
ligne) car elles peuvent étre ensuite utilisées pour la cention de pente d'un mot,
la normalisation de I'image en taille ou bien le calcul de cactéristiques. Les lignes
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image d'origine . les lignes de base

- calcul du profil

- calcul du seuil Otsu

- détection des zones
possibles

Fig. 1.4 Calcul des lignes (droites) de base d'un mot avec la mé&ite de [ 6.

de bases permettent en outre de repérer les caracteres adeets et descendants :
ce sont les caractéres ayant des parties non situées dansdgs central des lignes
de base (par exemplé est ascendant ey descendant).

Il existe plusieurs méthodes pour extraire ces lignes, sem basées sur I'analyse
de I'nistogramme de projection horizontale des pixels daniage sur un axe verti-
cal, comme les algorithmes présentés par Blumensteh al. [13] ou Vinciarelli et
Luettin [ 16(. Dans nos travaux, nous utilisonsl6( et avons adapté cet algorithme
(initialement développé pour des images binaires) a des iges en niveau de gris de
la maniere suivante : le pro | horizontal de l'image en entré est calculé. Pour la
ligne numeéroj de I'image, p; est la valeur moyenne des valeurs des pixels inverses
de la ligne, normalisée entre O et 1 :

1% 255 (i)
e 255

Grace a l'algorithme de séparation de classes d'OtsuZ[] appliqué sur I'histo-
gramme desp, 1 | ny, un seuil critique p; est trouve, qui divise les lignes en
deux classes : les lignes potentiellement entre les dewnég de base, et les autres.
Ce seuil est illustré sur la Figurel.4 par la ligne rouge verticale. Les lignes consé-
cutives dont le pro| p; est supérieur au seuip; sont détectées (zones vertes sur
la Figure) et la zone contenant le plus de lignes consécutivigy > p; g est la zone
dé nissant les lignes de base.
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Fig. 1.5 Correction de la pente et de I'angle d'inclinaison d'umot

1.1.5 Correction de la pente d'écriture et de I'angle d'incli-
naison des caracteres

Un exemple de correction de la pente d'un texte (en anglaskew) et de I'angle
d'inclinaison de I'écriture (en anglaisslant) est donné sur la Figurel.5. Ces deux
normalisations d'images sont nécessaires pour réduire Eriabilité des images lors
de l'apprentissage et de la reconnaissance.

En général, les méthodes de correction de pente utilisent galcul de lignes de
base non horizontales puis redressent I'image (par une rbtm) jusqu'a ce que les
lignes soient horizontales (Bozinovic et Sriharilf]], Senior et Robinson [5(]). Ces
algorithmes sont cependant tres dépendants du calcul derdgs de base penchées
et donc potentiellement fragiles. D'autres méthodes utgent une maximisation de
I'nistogramme de projection horizontale sur un axe vertidades pixels de l'image
tournée selon di érents angles (Cétéet al. [2€], Vinciarelli et Luettin [ 16(]). Ces
dernieres, plus robustes grace a leur indépendance visig-du calcul des lignes de
base, sont celles utilisées dans nos travaux. Une fois l'iggatournée pour avoir une
ligne d'écriture horizontale, les lignes de bases sont rémaées (si ce n'est pas déja
fait avec l'algorithme) et on peut calculer I'angle d'inclhaison des caracteres.

Les algorithmes d'estimation d'inclinaison e ectuent sovwent une moyenne d'an-
gles d'inclinaisons locaux, estimés sur des parties ascantts ou descendantes de
caractéres (Bozinovic et Srihari 14], Senior et Robinson 50, El-Yacoubi et al.
[41], Marti et Bunke [111]). L'inconvénient de ces méthodes réside dans le fait qué=
nécessitent une bonne estimation au préalable des asceridat descendants et ne
sont pas robustes aux changements de stylos ou de style dice. Pour pallier a
cela, Buseet al. [1€] et Vinciarelli et Luettin [ 16(] proposent d'utiliser le pro | de
la projection verticale des pixels de I'image sur lI'axe haontal. Pour notre travalil,
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nous avons choisi la méthode ] qui traite directement les images en niveau de gris
et ne nécessite donc pas de binarisation.

Pour un angle donné, 45°< < 45, I'image en entrée est cisaillée (en anglais
sheared, c'est-a-dire que la nouvelle imagé (x;y) est décalée de I'image d'origine
I (x;y) selon les équations suivantes :

x
I

X y:tan( )

Le pro | horizontal de chaque imagel est calculé : pour la colonne numéro
de l'image, p; est la valeur moyenne normalisée des niveaux de gris de laoocole

( ipi:]-):

P=ch P S s o,
e
et C= Pi

i=1

On calcule alors pour chaque la valeur H

T
I

P log(pi)
i=1
ou (N ;n¢ ) est la taille (nombre de lignes, nombre de colonnes) de l'igl
L'angle  qui minimise H est I'angle d'inclinaison des caracteres. Miniminel
revient en e et a choisir une image contenant un maximum de tmnes de pixels
unies c'est a dire des colonnes de fond ou des colonnes dtéce (dans ce casp;
est tres proche de 0 ou de 1, et dorglog(pi) est proche de zéro). Ainsi les images
pour lesquelles les traits issus des ascendants et des dedaets sont verticaux sont
favorisées : c'est le but de I'algorithme.
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image prétraitée
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extraction des
lignes de base

l image normalisée

ST v " en hauteur
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Fig. 1.6 Normalisation de la taille des images par reproportialement des zones
au-dessus, entre et en dessous des lignes de base.

1.1.6 Normalisation de la taille des images

La normalisation de la taille des images cherche a réduires|gariations entre
images dues a la taille des mots a n d'améliorer les performees du reconnaisseur.
En général, la normalisation consiste a forcer les imagesv@ia une hauteur identique
([33, 87)). Certains systemes (}1]) proposent en plus de reproportionner les images
avec l'aide de leurs lignes de base comme illustré sur la Rigl.6. Les proportions
de la normalisation ont pour e et d'accentuer I'importancede la zone entre les lignes
de base par rapport a sa taille initiale. Sur la Figurd..6, les proportions sont 1/4 -
1/2 - 1/4.

1.1.7 Discussion

Cette Section a montré comment passer d'un probléme de recaissance de
document entier a un probléme de reconnaissance de mots msonits isolés. Nous
avons également présenté di érentes formes de normalisati possibles pour une
image, par exemple la binarisation, la correction de pentd d'inclination des ca-
racteres ou la modi cation de la taille des images. Ces noritigations sont utilisées
dans la majorité des systemes de I'état de I'art. Pourtant ns nous demandons si
elles sont toutes utiles.

Par exemple, la binarisation rend parfois les contours desaractéres trés brui-
tés. De plus, le classement des pixels en deux classes (nbiolanc) donne moins
d'information qu'une distribution de valeurs de pixels su256 niveaux. De la méme
maniere, la normalisation en hauteur des caractéres est gent utilisée mais elle
dépend du calcul des lignes de base. Or des erreurs sont fmssilors de ce calcul,
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ainsi la normalisation rendrait I'i'mage en entrée illiside  pour un oeil humain et
donc a fortiori pour un systeme de reconnaissance. De pluspp de normalisation
peut faire perdre des informations précieuses, comme powsdéaches de reconnais-
sance de scripteur : si les données en entrées sont trop seilels, il devient di cile
de discriminer des scripteurs.

Ainsi nous verrons dans le Chapitre 2 que nous avons choisutiliser le plus
possible les pixels des images non modi ées (en niveau desgra n de conserver le
maximum d'information contenue dans l'image pour notre exaction de caractéris-
tiques et de n'utiliser I'image binarisée que pour certaintypes de caractéristiques.
De plus, nous ne normalisons pas la taille de nos images enréatmais utilisons
plutdt des caractéristigues dépendantes des lignes de ha€ela nous permet de
conserver les proportions originales de l'image tout en gdigsant des informations
sur les ascendants et descendants éventuellement présefass le mot.

1.2 Extraction de caractéristiques

1.2.1 Présentation

Avant de pouvoir étre interprétées par un systeme de reconBaance d'écriture
manuscrite, les images sont transformées. La retransciignt correspond a un en-
semble decaractéristiquesextraites des images ou de parties des images.

Il existe plusieurs fagcons d'extraire des caractéristigaed'une image de mot, soit
par fenétre glissante, soit par segmentation explicite dénhage (en graphemes),
soit directement sur I'image compléete. Quelle que soit la mare de segmenter les
images, des propriétés des fragments d'image sont ensuialeées et représentées
numeériguement dans un vecteur de taill@. On dit alors que le nombre de caracté-
ristiques extraites estn. L'ensemble des vecteurs extraits d'une image est appéde
séquence de vecteurs de caractéristiques de I'image

Le principe de segmentation explicite d'une image est illtré sur la Figure 1.7.
Un algorithme permet d'isoler des fragments de mots appel§saphemes (parties
de caracteres ou caractéres entiers) a partir de points pextliers du contour. Le
principe de la fenétre glissante est illustré sur les Figwse.8 et 1.9. Une fenétre
glissante est une fenétre de largeur xe qui parcourt I'imagde gauche a droite
(ou de droite a gauche) telle que deux fenétres consécutivass chevauchent. En
général, la hauteur de la fenétre est xe et égale a la hautewdle I'image comme
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illustré sur la Figure 1.8 (El-Hajj et al. [4(], Rodriguez et Perronnin {47, Dreuw
et al. [33], Wieneckeet al. [165). Certains systémes font évoluer la hauteur de leur
fenétre glissante avec la hauteur des caractéeres de l'imd§eure 1.9), par exemple
Vinciarelli et al. [159.

Les caractéristiques extraites peuvent étre deas niveau: certains systemes uti-
lisent directement les pixels de la fenétre comme caractdigques, d'autres utilisent
la distribution des pixels dans la boite ou la fenétre et angent la géométrie qu'ils
forment. Elles peuvent étre aussi dbaut niveay c'est a dire qu'elles rendent compte
globalement de la forme des pixels dans la boite d'extraaipcomme par exemple
la présence de jambages et d'ascendants ou le nombre de daras dans la fenétre.

Dans cette Section, nous avons choisi de ne présenter qu'usmbre limité de
caractéristiques que nous jugeons représentatives de $emble des caractéristiques
utilisées aujourd'hui dans I'état de l'art de la reconnaismce de mots manuscrits.
Nous avons séparé les caractéristiques présentées en dgprg, sachant que toutes
sont de bas-niveau : les caractéristigues geométriquestatistiques basées sur I'ana-
lyse de pixels et de leur con guration et les caractéristiggs directionnelles issues des
descripteurs SIFT (en anglaisScale Invariant Feature Transform). Les SIFT sont
des descripteurs d'image indépendants de variations pdsss telles la translation,
la rotation, I'homotétie d'une partie de I'image, etc. (Love [29)).

1.2.2 Caractéristiques géométriques et statistiques

Plusieurs systemes de I'état de l'art utilisent des caraatiétiques que nous qua-
li ons de statistiques. Ces caractéristiques dépendentréictement de la distribution
des pixels dans la fenétre glissante. Par exemple, Dreetval. [33], Keyserset al.
[87] appliquent un Itre dérivatif de Sobel horizontal et vertical a une image préala-
blement forcée a une hauteur d&6 pixels et font glisser une fenétre de largewv = 1
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pixel sur les images dérivées. Les valeurs des pixels desgesadérivées sont utilisées
directement en tant que caractéristiques (ou apres une dedr&ction de dimension
par analyse en composantes principales).

Dans Vinciarelli et al. [159, l'image est binarisée puis une fenétre de hauteur
variable (qui suit la distance entre le pixel noir le plus haet le pixel noir le plus
bas de la fenétre, cf Figuréd.9) est divisée e 4 cellules chevauchantes. Dans chaque
cellule, le nombre de pixels noirs est calculé et &6 valeurs obtenues dé nissent le
vecteur de caractéristiques.

Les caractéristiques statistiques ont I'avantage d'étreobustes face au bruit ou a
la variabilité de I'écriture car elles utilisent des valews réelles au lieu de décrire des
formes. De plus elles sont souvent normalisées par une ditispar la taille de I'image
ou de la fenétre d'extraction : ceci permet de se passer de larmalisation en taille
des images et donc d'éviter une étape de prétraitement (sgquur [33]). Cependant,

il est intéressant d'avoir dans le vecteur de caractéristiggs des informations sur la
géomeétrie des pixels présents. Ainsi Marti et Bunké [ 1] proposent un ensemble d@
caractéristiques géométriques pour images binariséedraites de fenétres glissantes
de largeurl pixel :

le nombre de pixels noirs et les moments du premier et du sewbordre de ce

nombre,

la position des contours supérieur et inférieur, ainsi quieur dérivée au premier

ordre,

le nombre de transitions noir/blanc dans la colonne de pixs,

le nombre de pixels noirs entre les contours haut et bas.

Il a été montré que l'utilisation d'un mélange de caractérigjues statistiques
et géométriques permet d'améliorer considérablement lesrformances du systeme
de reconnaissance De Oliveirat al. [2]], El-Hajj et al. [39. Dans leurs travaux
[39, 40], El-Hajj et al. utilisent des fenétres glissantes de hauteur égale a la haut
de l'image et de largeum pixels, w > 1. Les fenétres parcourent l'image de gauche
a droite pour I'écriture latine et de droite a gauche pour l'ériture arabe. Elles
sont divisées verticalement en cellules de méme hauteur.ri8achaque fenétre sont
extraites w + 20 caractéristiques, dont certaines dépendent de la positiates lignes
de base. Nous notonggeo et (stat) les caractéristiques respectivement géométriques
et statistiques :

2 comptent le nombre de transitions caractere/arriere-@n : l'une dans la
fenétre, l'autre au-dessus de la ligne de base basgss.
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Fig. 1.10 Con gurations de pixels comptées dans les caractéitgues géométriques
de El-Hajj et al. [39]

[]

12 sont reliées aux concavités présentes dans la fenétresL6 con gurations
de pixels sont illustrées sur la Figurel.1Q Pour chacune des con gurations,
le nombre de pixels de la fenétre glissante lui correspondast compté ainsi
gue le nombre d'occurrences entre les lignes de base hautbasse ¢eo.

3 sont liées a la position du centre de gravité : I'une donnelzone du centre
de gravité dans la fenétre (au-dessus de la ligne de base leawn dessous de
la ligne de base basse ou entre les deux). Une autre donne saitmm par
rapport a la ligne de base basse (en terme de distance de melLa derniéere
en n est dérivative (di érence des positions verticales deentre de gravité de
deux fenétres consécutivespgéo et staj.

w caractéristiques correspondent aux moyennes des valeues ixels desv
colonnes de la fenétre glissantestat).

les 3 derniéres caractéristiques sont reliées directenteux densités de pixels :
la densité globale de pixels dans la fenétre et les densitdsdessus et en
dessous de la ligne de base bassaf).

Grace a l'ajout de caractéristiques dépendantes des ligrass base, des informa-
tions morphologiques sont ajoutées sur les données en eattd systeme (détection
de jambages et ascendants notamment). Ainsi EI-Hagt al. [39] proposent des ca-
ractéristiques alliant données statistiques et donnéesaygétriques et leur approche
permet d'éviter des étapes de prétraitement comme la nornigdtion de la taille
d'une image ou bien son reproportionnement. Cet ensemble daractéristiques est
I'un des plus robustes et représentatif des images initigleen ce qui concerne les
caractéristiques statistiques et géométriques.
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Fig. 1.11 Extraction des caractéristiques d'histogramme de gdient présentées
dans [L47 : extraction des gradients des pixels

1.2.3 Caractéristiques directionnelles

En 1999 puis en 2004, Lowed§] présente l'algorithme SIFT pour la détection
d'invariants entre deux images. Brevetée depuis, l'idée diescripteurs robustes a
diverses variations subies par une image a été utilisée datesnombreux domaines
du traitement d'image, dont la détection d'objets ou encoréa recherche d'image par
contenu. Récemment, Rodriguez et Perronniri{Z] ont proposé des caractéristiques
d'histogramme de gradient poursuivant cette idée de desgteurs invariants pour la
détection de mots dans une image.

L'extraction de ces caractéristiques est schématisée sesIFiguresl.1llet 1.12
et est expliquée brievement ici. Une fenétre glissante dedaur w = 16 pixels et
de hauteur xe (la hauteur de I'image) traverse l'image de gache a droite. Cette
fenétre est divisée ed 4 cellules de taille identique et dans chacune de ces cellules
sont extraites 8 valeurs décrites ci-dessous, donnant un total d¢ 4 8 = 128
caractéristiques.

Pour un pixel donné, la magnitude et I'angle du gradient sontalculés :

q

m(x;y) = Ip, (X;¥)2+ 1p,(Xy)?
SN Ip, (X;Y)

(X,y) = arctan(le(—X;y))

oulp, (resp.lp,) estlimage originale dérivée par un ltre Sobel horizonta([ 1;0; 1])
(resp. vertical { 1;0;1]")).
L'espace des anglep ; [ étant discrétisé dans 8 valeurs comme illustré sur
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Fig. 1.12 Extraction des caractéristiques d'histogramme de gdient présentées
dans [L47 : calcul de I'histogramme

la Figure 1.12, (x;y) est forcément compris entre deux de ces valeurs (ou égal a
une). L'apport du pixel (x;y) a I'histogramme de ces$ directions est alors de va-
leur m(x;y), distribué proportionnellement sur les deux valeurs enteant comme
schématisé sur la Figurel.12 Pour chaque cellule de la fenétre glissante, la somme
des contributions des pixels sur le8 directions est calculée. Une fois les28 carac-
téristiques calculées, elles sont normalisées pour chadeeétre d'extraction a n de
sommer al.

1.2.4 Bilan

Nous avons choisi de ne pas faire une liste exhaustive desacégristiques ultili-
sées actuellement dans I'état de I'art car elles sont trop mibreuses pour étre toutes
citées. L'extraction de caractéristiques est un sujet en@ brllant aujourd'hui car
aucun concensus n'a été trouve parmi les di érentes appraeh existantes. Une uni-
formisation des caractéristiques en reconnaissance deriitiire telle qu'elle existe en
parole (les MFCCs) parait pour l'instant peu probable.

Pourtant, il est admis aujourd’'hui que les caractéristique extraites d'une image
suivant certaines propriétés (comme les caractéristiqussues du mélange statistique-
géométrique ou encore celles dérivées des SIFT) donnent dalleurs résultats. C'est
peut-étre une premiére piste vers une uniformisation des thédes d'extraction.
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1.3 Les méthodes de reconnaissance de mots ma-
nuscrits a base de modeles de Markov cachés

Nous présentons dans cette Section quelques-unes des nudbale I'état de I'art
en reconnaissance d'écriture manuscrite, que nous jugea@ypropriées pour étre
comparées a notre travail. Nous insistons particulieremenur les méthodes a base
de Modeles de Markov Cachés (HMMs), présentés en Sectibi3.1, parce que ce
sont les méthodes les plus utilisées aujourd'hui et qu'dlatteignent les meilleures
performances. Les systemes de I'état de l'art les utiliseseuls ou bien dans des
systemes hybrides, comme nous le verrons dans la SectloB.2 A la n de cette
Section, nous discutons (Sectiori.3.3 d'autres méthodes qui n'utilisent pas de
HMMs a n de proposer un état de l'art le plus représentatif pssible des méthodes
actuelles.

1.3.1 Methodes HMMs : généralités

Les modéles de Markov cachés sont une méthode utilisée depangtemps pour
la modélisation de séquences. Leur simplicité s'appligugea succes a une grande
diversité de taches : la reconnaissance de la parole, la mtaissance de ['écriture
manuscrite ou imprimée ou encore la bio-informatique]f

Principe. Les modéles de Markov cachés sont un processus doublementisas-
tique, largement utilisé pour modéliser statistiquement &s séquences. D'une part,
la dynamique de la séquence a modéliser est représentée par chaine de Markov,
c'est-a-dire un ensemble d'états et de transitions entre &t ; la particularité des
chaines de Markov d'ordre 1 est I'nypothese que la probabdide se trouver dans
un état donné a un instant donné ne dépend que de I'état a l'itet précédent.
D'autre part, des densités de probabilité sont associéesxaétats a n de modéliser
les observations. La dénomination modeles de Markasachés vient du fait que
la séquence d'états correspondant aux données observéesnesnnue de l'obser-
vateur, qui n'a acces qu'aux observations elles-mémes. Sinpar construction, les
HMMs ne peuvent pas fournir la séquence exacte d'états quingge la séquence
d'observationO1 = 0,0,:::0r mais il est possible de calculer la séquence d'états la
plus vraisemblable selon les données observées.
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Un modele HMM discret, que nous notons = fN;M;A;B; g, est dé ni par :

le nombre d'états N du modéle. Les états sont nommeés; s;:::Sy et g est
I'état au temps t. Qt est la séquence d'étatsy; &p;::: qr.

le nombre d'observations par étatM , nommeesvy; Vy; @ Vy .

la matrice des probabilités de transition d'état a étatA = fa; gpou aj =
P(a=sjg 1=s)etl i;j N.Pardéniton, 0 a Zlet [ a
1.

la distribution de probabilité B = fh(k)g des symboles observés dans I'état
j,oub (k)= P(o = wjqg = s).

la distribution des états a l'instant initial = f jgou ;= P(p = s)).

Les HMMs continus , trés utilisés dans les systemes de reconnaissance de t'écri
ou de la parole, diérent des HMMs discrets dans le sens ou isteimposé aux

b une forme continue. Ainsi on ne parle plus de la probabilité '@mission d'un
vecteur d'observations mais de la vraisemblance qu'un teketeur soit émis alors
gue le systéme est dans un état donné. Dans le cdassique une loi normale multi-
gaussienne est utilisée et lds sont de la forme :

hd
Ba)=  GmN(o; jmiUjm)
m=1
ou M est le nombre de gaussiennes, est le coe cient de la gaussienne numero
m associée a l'états; et ;,;U;n sont respectivement sa moyenne et sa matrice
de covariance. D'autres systemes cependant utilisent dessl di érentes, comme par
exemple la loi de Bernouilli 7, 58 :

X Y .
b (o) = kK Pa@ pra)t ™
k=1 d=1

ou j estle coe cient du k®™ mélange etpy son prototype de Bernouilli,K le

nombre de mélanges €D la dimension des caractéristiques.

En général, les systémes de reconnaissance d'écriture nsanite utilisent des
HMMs gauche-droit (de type Bakis), qui imposent des contrates sur A, comme

lles observations en sortie appartiennent & un espace dis¢ret ni
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Fig. 1.13 HMM de type Bakis

illustré sur la Figure 1.13:

(

. <i ou
aj =0 si )

j>i +2

La premiére condition signie qu'il n'y a pas de transition dun état vers un
état antérieur (modele gauche-droite) et la seconde sigei que d'un état on ne peut
passer que vers lui-méme, vers I'état suivant ou bien celuiicsuit le suivant (modéle
de Bakis). Sachant cela, on impose aussi une contrainte sur. la séquence d'états
doit commencer par I'état 1 et terminer par I'étatN,donc ;=1et ;=0sii61.

Les HMMs semi-continus , quant a eux, sont des HMMs continus dont les pa-
rameétres sont partagés. Cette modélisation est avantageugar rapport aux HMMs
classiques continus car elle permet d'apprendre moins deramétres avec autant
de données et d'éviter les phénomenes de suraprentissagengisent a la capacité
de généralisation du modéle. En général, les HMMs semi-doos dé nissent un
ensemble de gaussiennes et lI'ensemble des états partagest gaussiennes. Nous
verrons au Chapitre 3 que des partages de parametres plustirssants peuvent étre
e ectués, qui améliorent considérablement les performagg du systeme.

L'un des principaux avantages d'utiliser les modéles de Mav cachés est que
leur apprentissage ainsi que le décodage sont basés sur digarithmes performants
et éprouvés, présentés ci-dessous.

Apprentissage. Il n'existe pas d'algorithme pour estimer les parametres tip
maux du modeéle mais il est possible de trouver un maximum Idcaotamment a
I'aide de l'algorithme EM (Espérance-Maximisation, en arlgis Expectation- Maxi-
misation). Les parametres du modéle sont itérativement ajustés pour maximiser

la probabilité P(Oj ) d'avoir généré les données observées avec le modele. A chaqu
itération, on dispose du modéle précédemment calculéet on cherche” tel que
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P(0j")>P (0] ).

Dans le cas de l'algorithme Baum-Welch/] (ou algorithme Forward-Backward),
" est trouvé par maximum de vraisemblance, c'est-a-dire en xienisant la fonction
auxiliaire Q( ;") :
. A X LRI 1 . . LRI 'A
Q( ;)= P(a&:::arjO; )loglP(O; e :arj )]
Qr

Le calcul deQ( ;") est I'étapeE de I'algorithme EM et la maximisation deQ( ;")
est 'étape M . La procédure EM est répétée jusqu'a ce qu(Oj") P(Oj )<
pour faible; le modéle trouvé maximise la vraisemblance.

L'algorithme Baum-Welch est a ce jour largement utilisé pau'apprentissage des
modeles HMMs. Il introduit deux probabilités : la probabilté avant (i) (forward)
et la probabilité arriere (i) (backward. (i) est la probabilit¢ de la séquence
d'observation partielle 01;0,;:::0, d'étre dans d'états; a l'instant t et (i) est
la probabilité d'observer la séquence partielle de symbel®;.+; ;042 ;:::01 €n
supposant étre a I'états; a l'instant t. L'algorithme Baum-Welch se résume en trois
étapes : d'abord une passe avanfdrward) puis une passe arrierebfackwarg suivie
d'une passe de lissage.

L'étape forward consiste a calculer par récurrence les(i) a partirdet=1. La
récurrence s'initialise :

() = pour 1 i N
Puis le passage de; a .1 S'e ectue avec le calcul suivant :

. P . .
w1()= F 2 t(i)a; 98 (0r+1) pour 1 j N
t=1:::T 1

Durant I'étape backward on calcule les (i) par récurrence inverse (en commen-
cantat = T). L'initialisation est donnée en posant :

()= 1 pour 1 i N
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et le passage des+; a  se calcule :

. P . .
()= L 3B (0m) 1) pour 1 i N

Les probabilités avant et arriere sont ensuite combinées yroobtenir la probabi-
lité d'étre dans I'état s; a l'instant t :

t() <),

P(q = sjO; )= PO )

(1.1)
Cette probabilité est dite lissée car elle utilise les connaissances avant et arriere
pour son calcul. Les probabilités ((i) et (i) sont en n utilisées dans le calcul de
la probabilité d'étre dans I'état s; a l'instant t et dans l'états; at+1 :

()@ B (041 ) 141 (J)

PO} ) (12)

P(d = si;q+« = §jO; )=

Avec les deux valeurs dé nies dans les équatiofisl et 1.2, il est ensuite possible de
ré-estimer les parametres;; et b (t) du modele HMM

Décodage. Le but du décodage de modeles HMMs est de choisir la séquence
d'états Qr = qup:::gr optimale correspondant aux données observé&s; =
0,0, ::: Or sachant qu'on dispose du modeéle. La séquenc&); est celle qui maximise
POt it iiarj ).

Il ne serait pas correct de calcule®; en prenant, pour chaque instant, I'état
s qui maximiseP(q = sjO; ). En eet, les états q seraient individuellement les
plus probables mais la séquence qu'ils produiraient ne siénas viable car elle ne
prendrait pas en compte, entre autres, les probabilités deansition possibles entre
états.

La séquence); se construit alors par récurrence. Supposons qu'a l'instahon
connaisse la meilleure séquence d'étafy (les etats del at) et que celle-ci nisse
par I'état s; au tempst. On dé nit alors (i), la vraisemblance que la séquence
d'observationso;; 0,;:::0; soit produite par cette séquence d'états optimale. Pour
chaque étape de la récurrence, on conserve le souvenir deélguenceQ, dans la
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variable ((i). La récurrence s'initialise alors :

1(1)
1(1)

|
o

sii>1 (HMMs de Bakis)

Le passage de l'instant a l'instant t + 1 se calcule ensuite :

t+1 (1)
(1)

max ] «(i)a; jb (o)

arg maxj ((i)a

La terminison s'obtient enn :
G = arg ILTil{J\IlXJ T(1)]

L'algorithme de Viterbi se termine en e ectuant un parcoursen arriére sur les
états optimaux. Pour chaque instantt < T , g s'obtient :

G = t+1 (Ot+1)

Les modéles de Markov cachés en reconnaissance d'écriture. L'utilisation
massive des HMMs dans les systémes de reconnaissance détdiée se justi e par
I'énonciation du probleme : pour une image donné€+ représente I'ensemble des
vecteurs de caractéristiques (en anglaiames) extraits de cette image. Etant donné
gue I'on dispose des données observ€es, on cherche ensuite a trouver la séquence
de symbolesf qui maximise la probabilité a posteriori d'avoir émisv sachant que
I'on dispose des donnéed+, P(wjO+). Grace a la loi de Bayes, on peut écrire :

w = argmax P(wjOr)
w

P(w)P(Orjw)
P(Or)
argmax P(w)P(Orjw)

= argmax
w

P(w) est la modélisation des séquences possibles de symbwle® (O1jw) est
la probabilité d'observer la séquence de vecteurs de cagxistiquesO+ sachant le
modele d'écriture, que les algorithmes Baum-Welch (poualpprentissage) et Viterbi
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Fig. 1.14 Le modéle d'un mot est la concaténation des modeles HMMles carac-
teres le composant.

(pour le decodage) permettent de déterminer.

Dans le cas de la reconnaissance de mois,est une séquence de caracteres et
P (w) représente le lexique ou le modele de langage ; un HMM modglis caractére
et le modéle d'un mot est la concaténation des modéles de caémes le composant,
comme illustré sur la Figurel.14

1.3.2 Etat de l'art des méthodes a base de HMMs

On peut regrouper sous trois catégories les systemes de neaissance de mots
manuscrits : les méthodes holistiques, celles a base de sagation explicite d'un
mot en graphémes et les méthodes a segmentation implicite.

Les méthodes holistiques  considérent un mot comme une entité. Les caracté-
ristiques sont extraites sur le mot sans le décomposer et go@ mot correspond a
un modéle unique appris. Ces méthodes ont été appliquéesasacces a des taches
trés précises, comme la reconnaissance de montant sur legqgeles ou bien la re-
cherche de mot-clef dans un document mais leur utilisatioreste limitée. En e et,
ce type de méthode ne passe pas a I'échelle d'un plus grandder et exige que le
nombre d'exemples d'apprentissage soit élevé pour chaguedgle, ce qui n'est sou-
vent pas réaliste dans le cadre de la reconnaissance de motgé@néral. Cependant,
I'utilisation d'une classi cation a base de méthode holisique peut permettre pour
certaines taches de réduire le lexique de test en amont (Madimath et Govindaraju
[101]) ou encore d'aider au nettoyage d'images dégradées (Lawe et al. [89)).

Les méthodes a base de segmentation explicite d'un mot découpent un
mot en sous-parties, les graphémes, puis des caractérigélg sont extraites sur ces
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graphémes. Les graphémes peuvent étre soit des caractésedt, des parties de ca-
ractéres. Pour chaque mot, une ou plusieurs segmentatiommsconduites en méme
temps et certains graphemes peuvent étre regroupés entrexgour former des ca-
racteres. Les mots peuvent étre modélisés de deux faconsit 8a classi eur de
caractere isolé modélise (puis reconnait) chacun des caéses proposés dans cha-
cune des segmentationstf, 83, 41, 86]. Dans ce cas, la phase d'apprentissage et
de décodage se simplie a un classi eur de caractéres isolpsur lequel I'état de
I'art atteint actuellement d'excellentes performances. & décodage peut d'ailleurs
étre guidé par un lexique a n d'avoir un nombre de mots autosés ni. De plus, il
est possible d'appliquer un modéle de langage sur lesneilleures sorties du classi-
eur pour chaque graphéme a n d'améliorer les performancetne autre fagon de
modéliser les mots est d'utiliser des HMMs pour les décomgo£n une séquence de
graphemes 40, 5, 113. L'inconvénient majeur de méthodes a base de segmentation
explicite est que la segmentation en elle-méme est périlbeu En e et, les méthodes
de segmentation en graphemes utilisent des heuristiquessbas sur des intuitions
humaines et non des regles automatiques. Ainsi il est impdds de véri er que la
segmentation en graphémes est correcte (aucun grapheéme oé 8tre partagé par
deux caractéres) ou bien que, dans toutes les segmentati@isegroupements de
graphemes proposés, la segmentation en caracteres est leofif).

Les méthodes séquentielles, a base de segmentation implicite, sont a ce
jour les méthodes les plus utilisées en reconnaissance éeriture manuscrite et
produisent la plupart des meilleurs systemes. Elles sontiligées avec des modeles
de Markov [159 100G 15 40, 134 143 58 ou bien avec des réseaux de neurones
par exemple {4]. Ces méthodes ont I'avantage de ne pas nécessiter de sedatiem
explicite des images en entrée, aussi l'utilisation de mddé statistigues permet
d'étre peu sensible aux variations de forme des caractéresau bruit qui les entoure.
De plus, ces méthodes ont une grande exibilité vis-a-vis da& longueur des modeles,
ce qui est un avantage pour la reconnaissance de I'écrituog, la taille des mots d'un
document a un autre peut varier grandement. En n, ces méthas considerent les
mots écrits comme des observations séquentielles, c'estid@ une suite d'éléments
ordonnés : c'est sans doute la modélisation la plus natumll

Le tableau 1.1 dresse une liste non exhaustive de classi eurs aujourd'hconsi-
dérés comme a l'état de l'art et qui utilisent I'une de ces tie méthodes. Cette
liste insiste plus sur les méthodes a base de modéles de Marsachés étant donné
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gue c'est ce que nous utilisons dans notre systéme. Cetteeséibn est donnée par
ordre de parution des systémes si les systemes ont été ameds depuis, la derniere
publication le concernant (a notre connaissance) est dares tableau. On peut voir
gue de nouvelles méthodes a base de segmentation explici#s thots en graphemes
n'‘apparaissent plus, alors que les travaux de recherche das méthodes a base de
segmentation implicite sont toujours d'actualité.

Dans le tableaul.l, nous utilisons certaines abbréviations explicitées ci sious :
HMM signi e que la méthode utilise des Modéles de Markov Cdes. Il existe
plusieurs types de HMMs, comme les HMMs discrets, continusemi-continus
ou encore les HMMs a distribution de Bernouilli, comme nou&lons décrit
dans la Sectionl.3.1
NN veut dire Réseau de Neurones (Neural Network) et les sigl&RNN et SNN
signi ent que les méthodes utilisées dérivent respectiveamt des Réseaux de
Neurones Récurrents et des Réseaux de Neurones Segmentaux.

1.3.3 Discussion

Nous avons présenté en Sectioh3.2 un état de l'art général de systemes de
reconnaissance de mots manuscrits a base de HMMs, dont lesg@pes ont été
développés en Sectiof.3.1 Dans cette Section, nous approfondissons I'étude de la
Section 1.3.2 Des méthodes citées dans le tablealil, nous retenons3 courants
principaux pour les classi eurs a base de HMMs, décrits ciedsous.

Les HMMs continus sont tres répandus dans les systemes de I'état de l'art de
la reconnaissance de mots manuscrits. lls sont le plus sountvatilisés accompagnés
d'améliorations annexes. Ainsi le systéme de I'Universitde Aachen 3, 34, 37]
utilise un classi eur a base de HMMs gaussiens mais pratiquen apprentissage
discriminant a n d'améliorer ses performances. De plus, po I'écriture arabe, des
modeles de silence intra-mots permettent a leur systéeme ul&a I'état de l'art lors
de récentes compétitions. De méme, El-Hagit al. [39] utilise des HMMs classiques;
I'élaboration de caractéristiques géomeétriques (cf Seati 1.2) ainsi qu'une combinai-
son des sorties de trois classi eurs HMMs a l'aide de Réseaux eurones donne de
bons résultats. En n, le systeme utilisé par Marti et Bunke [11], qui utilise aussi des
HMMs gaussiens classiques, modélise chaque caractére eation de sa longueur, ce
qui permet d'augmenter les performances du systeme. En n,teutes ces méthodes
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Systéeme / Méthode | Caractéristiques, options, Article(s)
Exploitant utilisée optimisations, etc de référence
A2iA segm. Systeme hybride : segmentation Gorski et al. [60], 2001
explicite explicite et reconnaissance de Augustin [5], 2001
+ hybride | graphémes par NN puis passage de Menasri [L13,2008
HMM/NN | graphemes a mots par HMMs
Concordia combin. Reconnaissance et segmentation de El-Yacoubi et al. [41], 1999
University, HMMs et | mots avec HMMs et caractéristiques Koerich et al. [86], 2006
Montréal NNs haut niveau. Reco. lettres par SNN
segm. et caract. bas niveau
IAM - Bern HMMs La longueur des modéles dépend | Marti et al. [111], 2001
du caractére. Décodage avec Bertolami et al. [11], 2007
modéle de langage Vinciarelli et al. [159, 2004
BBN HMMs HMMs semi-continus + modeéles de | Natarajan et al. [119, 2001
Technologies caractéres en contexte. Décodage | Caoet al. [2(], 2010
avec modele de langage MacRostieet al. [10(, 2010
TU HMMs Reconnaissance d'adresses avec | Brakensieket al. [15], 2004
Minchen n-grams de caracteres et
adaptation au scripteur
University HMMS Approche holistique de reconnais- | Lavrenko et al. [89], 2004
of Massa- -sance de documents historiques
chusetts dégradés monoscripteur pour le
nettoyage d'images
UOB et HMMs Caractéristiques géométriques et | El-Hajj et al. [39], 2005
Télécom combinaison de classi eurs par El-Hajj et al. [4(], 2005
ParisTech réseaux de neurones
TU HMMs HMMs semi-continus. La longueur | Wieneckeet al. [16, 2005
Dortmund des modéles dépend du caractere | Plotz et al. [133, 2008
Pl6tz et al. [134], 2009
University HMMs Caractéristiques d'histogramme de | Rodriguezet al. [147, 2008
of Leeds gradient. Localisation de mots Rodriguezet al. [143, 2009
sur une page avec des HMMs
semi-continus
University HMMs Modéles pour les espaces intra- Dreuw et al. [33], 2008
of Aachen mots (arabe) + apprentissage Dreuw et al. [34], 2009
(RWTH) discriminant (adaptation des Dreuw et al. [37], 2009
modeles)
University HMMs Mélanges de distributions de Gimenezet al. [59], 2008
of Valencia Bernoulli dans les HMMs Gimenezet al. [57], 2009
(UPV-DSIC) Giménezet al. [5¢], 2010
University hybride : | Systeme hybride : un perceptron Espafa-Boqueraet al. [45],
of Valencia | HMMs + | mutli-couches estime les proba. 2009, Espafa-Boquera
(UPV-DSIC) | NNs d'émission des états des HMMs et al. [44], 2010

Tab. 1.1 Sélection de systemes a base de HMMs pour la reconnamssade mots

manuscrits
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utilisent des mélanges multi-gaussiens pour probabilitéamission, d'autres lois de-

puis ont été proposées et évaluées, comme la loi de Bernouitilisée par Giménez

et al. [5¢]. Le caractére méme des distributions de Bernouilli permete recevoir

en entrée du systeme directement les pixels de l'image birsge et donc d'éviter

de passer par une extraction de caractéristiques. Comme alig¢ dans la Section

1.2.4 l'extraction de caractéristiques d'images pour l'apprdissage de modeles ou
la classi cation n'est pas un probleme résolu. Ainsi, des s¢mes qui ne nécessitent
pas une extraction explicite de caractéristiques mais qundluent une phase d'ex-

traction automatique et implicite, par exemple par apprernssage automatique, nous
semblent prometteurs.

Les HMMs semi-continus attirent plus spécialement notre attention car ils se
répandent depuis peu dans la reconnaissance d'écriture roaarite. Le partage de
parametres permet de mieux apprendre chaque modéle, en partier si le nombre
de données d'apprentissage n'est pas élevé. Ce partage (gaesoit un partage de
distributions gaussiennes entre tous les états ou bien unrfge d'états entre dif-
férents HMMs de caracteres) permet aussi d'élaborer des néteb plus complexes
et plus précis, comme par exemple les modéles de caracterégemdants de leur
contexte, qui sont au coeur de notre systéme de reconnaissaile mots manuscrits
(voir Chapitre 3).

Les systemes hybrides HMMs / NN sont trés intéressants car la combinaison
des deux méthodes permet d'éviter certains problémes d'un&thode en utilisant
l'autre. Par exemple, les réseaux de neurones peuvent éttdises pour calculer les
probabilités d'émission des états des HMM$[ 113. Cela permet de faire de I'ap-
prentissage discriminant et de remplacer le calcul des métges gaussiens dans les
HMMs classiques par un réseau de neurones, plus rapide lotsd&codage. Aussi,
en reconnaissance de [|'écriture en ligne, les réseaux deroras a convolution per-
mettent de dépasser le probleme de I'extraction de caracigtiques que rencontrent
les systemes HMMs en général}s. En e et, I'extraction est e ectuée par le réseau
directement sur les pixels et ce type de systeme permet d'appdre les caracteris-
tiques a extraire, au lieu de forcer le systeme a travaillevec des caractéristiques
choisies.
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Nous ne pouvons clore cette Section de discussion sans éeoqine derniére
méthode, qui n'utilise pas de HMMs mais obtient de trés bon®sultats en recon-
naissance d'écriture manuscrite les Réseaux de Neurones Récurrensent en e et
a ce jour le systéme de référence de I'état de l'art (voir Grigki et EI-Abed [64]). lls
sont présents dans le monde de I'apprentissage depuis pduss années (Hochreiter
et Schmidhuber [7]) et le développement récent de réseaux LTSMofig-short term
memory) a permis leur application récente a la reconnaissance depgarole (Eck
et al. [36]) et de I'écrit (Graves et Schmidhuber§2]). Contrairement aux HMMs, les
RNNs utilisent un apprentissage discriminant et les caractistiques qui représentent
les données sont adaptatives (apprises sur les données).dles les RNNs ne font
pas I'hypothese de l'indépendence entre les observatioosntrairement aux HMMS.
Nous comparerons donc dans le Chapitre 4 (Expériences) r@ogystéme original a
d'autres systemes HMMs, ainsi qu'aux RNNSs.

Conclusion du chapitre 1

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté une introdiact a la reconnais-
sance de documents manuscrits. Nous avons vu en premier lgue le traitement
d'un document manuscrit se fait en plusieurs étapes : d'aksbia structure du docu-
ment est extraite et ensuite les paragraphes isolés sont &§s#s un a un; les lignes
les composant sont détectées, a n que les mots qui les comgrdssoient reconnus.
Avant de procéder a la lecture de lignes, nous avons vu qu'itsécessaire de prétrai-
ter les images. Certains documents manuscrits sont en e etuités et les systemes
de reconnaissance peuvent en étre a ectés.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous avons décrit cm@nt transformer
une image a n qu'elle soit interprétée par un systéme : c'e$extraction de carac-
téristiques. Plusieurs types de caractéristiques peuvestre extraites d'une image
selon le systéme de reconnaissance choisi. Elles peuverg éaut niveau, bas ni-
veau, liées aux statistiques des pixels ou bien a la forme aesactéres présents dans
I'image. Pour extraire les caractéristigues d'une image,lysieurs approches sont
possibles : I'approche a segmentation explicite ou I'imagkun mot est découpée en
sous-parties (graphemes), I'approche holistique et I'appche a segmentation impli-
cite. Cette derniére est I'approche que nous choisissondleEa l'avantage d'éviter
les di cultés de segmentation de la premiére et permet au c$ai eur d'apprendre
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un plus grand nombre de modéles que la deuxieme. Une segmemtaimplicite des
images de mots est caractérisée par une extraction de cagtiques par fenétres
glissantes. Nous avons présenté dans ce chapitre les carastiques rencontrées le
plus frequemment dans I'état de I'art pour les systémes a lmde fenétres glissantes.
Nous avons réutilisé certaines d'entre elles dans notre &yme, comme nous l'expli-
guerons dans le Chapitre 2.

En n, ce premier chapitre a permis d'introduire l'utilisation de modéles de Mar-
kov cachés pour la reconnaissance de mots manuscrits. LesMdtfeprésentent a ce
jour la technique la plus utilisée pour cette tache. Ceci plique grace a certaines
de leurs propriétés, notamment leur capacité a modélisergiséquences de longueur
variable. Nous avons donné un apercu des techniques a baséliMs utilisées dans
I'état de l'art de la reconnaissance de |'écriture manusee. Trois courants majeurs
se dégagent : les systemes HMMdassiques ou chaque caractere est représenté
par un HMM dont les états sont modélisés par des distributiande probabilité in-
dépendantes d'un état a un autre, les systemes HMMs/brides ou le calcul des
probabilités d'observation se fait avec des réseaux de nenes et en n les systemes
HMMs semi-continus Ces derniers attirent plus précisément notre attention c¢als
permettent une modélisation plus ne des caractéres tout erontrdlant la multipli-
cation des parametres que cette modélisation implique. Lgsteme original que nous
présenterons au Chapitre 3 se base sur cette idée tout en pospnt une nouvelle
fagcon de partager les parametres des modeles HMMs a n d'aimoéér le systeme.

L'état de I'art des systémes de reconnaissance de mots magrits que nous avons
présenté dans ce chapitre reste dans le périmetre des systera base de HMMs. |
nous faut pourtant évoquer qu'il existe d'autres types de aksi eurs, appliqués avec
succes a cette tache, comme les classi eurs a base de résasixeurones. Lors
de la présentation de nos résultats au Chapitre 4, nous remgrons sur ces autres
classi eurs, qui atteignent des performances comparablaselles des HMMs.
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Chapitre 2

Systeme de reconnaissance de mots
manuscrits a base de HMMs
Gaussiens independants du contexte

Introduction

La plupart des méthodes de reconnaissance de mot manuscgtgsentées dans
le chapitre précédent partagent la méme vision des images ®ts en entrée du
systeme : elles convertissent ces images en séquence d'adisens. L'approche sé-
guentielle de la reconnaissance d'écriture manuscrite eatjourd'hui la méthode qui
fonctionne le mieux car elle respecte la nature méme des déan. Avant d'aborder
les modeles en contexte au Chapitre 3, qui représentent ungpaoche originale de
I'application de HMMs a la reconnaissance de I'écriture, ms présentons dans ce
chapitre un systeme HMM classique. L'élaboration de ce sgshe garantit la mise
en place d'un reconnaisseur HMM classique robuste, qui pdss bases du reconnais-
seur avec modeles en contextes. Le systeme présenté danbagitte pro te en outre
d'apports originaux, comme les caractéristiques dynamigs ou encore |'adaptation
du nombre d'états a la longueur des caracteres.

Le chapitre est organisé ainsi : la SectioB.1 présente les caractéristiques uti-
lisées dans nos systemes HMM (classique et en contexte). lextidn 2.2 explicite
notre facon d'utiliser les algorithmes d'apprentissage ele décodage des HMMs pour
I'élaboration de nos modéles. En n, la Sectior2.3 propose une technique originale
d'amélioration de performances, optimisant le nombre d'éats du HMM de chaque
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caractére appris.

2.1 Extraction de caractéristiques

La premiére étape d'un systéme a base de HMMs est de prétrajteormaliser et
transformer en un signal interprétable (séquence de vectsule caractéristiques ou
séquence de sous-parties de I'image) les images en entréeishivons présenté dans le
Chapitre 1 di érents prétraitements applicables aux imagge comme la binarisation,
la correction d'angle et de pente de I'écriture ainsi que laonmalisation des images
en hauteur. Dans notre systeme, nous avons choisi de conseites images dans leur
niveau de gris initial an de ne pas perdre d'information et & ne pas modier la
taille des images. Le seul prétraitement que nous appliquoest la détection d'angle
et de pente, a n d’harmoniser le parcours des fenétres glsges lors de I'extraction
des caractéristiques.

Nous avons aussi présenté au Chapitre 1 les caractéristigues plus utilisées
pour la reconnaissance d'écriture manuscrite. Nous présams ici les caractéristiques
gue nous utilisons (voir Sectior?.1.), qui sont une combinaison des caractéristiques
géomeétriques (cf Sectioi.2.2 et des caractéristiques d'histogrammes de gradient (cf
Section1.2.3. Dans cette Section, nous présentons aussi les ajouts eachements
gue nous avons appliqués aux caractéristiques que nousistihs, a n d'améliorer
notre systeme : calcul d'une régression (voir Secti@nil.2 et analyse en composantes
principales (voir Section2.1.3.

2.1.1 Caractéristiques utilisées dans le systeme HMM Gaus-
sien

Caractéristiques géométriques : L'avantage des caractéristiques géométriques
présentées par El-Hajgt al. [39] (cf Section1.2.2 est qu'elles dépendent des lignes
de base, ainsi une normalisation de la taille des images m'gsis nécessaire. Ces
caractéristiques modélisent des comportements géomeétrss des caractéres. Nous
utilisons donc cet ensemble mais nous avons 0té trois desataéristiques proposées :
les 2 correspondant au nombre de transitions arriere-planécriture (dans la fenétre
glissante et entre les lignes de base) et la caractéristiqde position du centre de
gravité de la fenétre glissante (au-dessus des lignes dedsagn dessous ou entre les
deux). Ces trois caractéristiques ont été enlevées car Ilswaleurs sont discretes et ne
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pourraient étre modélisées correctement par des distribahs Gaussiennes. Ceci nous
permet d'éliminer le parameétrences de I'extraction de caractéristiques, dont seules
2 de ces 3 caractéristiques éliminées dépendaient. Ainsg taractéristiques que nous
calculons ne dépendent plus que de la largeur de la fenéiveet du chevauchement
(et, par dé nition, des lignes de base de l'image).

Nous avons modi € les calculs proposés par El-Hajj pour I'gaction sur images
binaires a n de travailler avec les niveaux de gris. Soit(i) la somme des pixels
inverses (c'est-a-dire 255 - pixel) de la lignede la fenétre courante :

X
ri)= 255 (i) (2.1)
j=1

On utilise les pixels inverses an de donner plus de poids ax pixels d'écriture,
foncés, dont la valeur en niveau de gris est faible par rappgeraux pixels de fond,
clairs, dont la valeur est proche ou égale a 255.

L'ensemble des caractéristiques géometriques et statigies calculées est dé ni
ci-apres (d'aprés le paragraphe 3.4.1 du manuscrit de Théde El-Hajj [2]) :

f1 : densité des pixels d'écriture dans la fenétre.

R
f,= v r(i) (2.2)

i=1

f, . diérence de position verticale entre le centre de gravit§ de la fenétre
courante et celui de la fenétre précédente. Pour la premiéienétre la di érence se
calcule avec la position de la ligne de base basse.

f3 : diérence de position verticale entre le centre de gravitg de la fenétre
courante et la position de la ligne de base basse.

Le calcul du centre de gravitég d'une fenétre s'e ectue ainsi :

g= —M (2.3)
iz 1(1)

Sii|, est la position verticale de la ligne de base basse, on a donc :

f2 = o) ot 1) (2.4)

_ 9 I
fg = o (2.5)
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f4 : densité des pixels d'écriture au-dessus de la ligne de bassse.

fs : densité des pixels d'écriture en-dessous de la ligne dedhsasse.

G
fa = w r(i) (2.6)
1 X

fo= o= 10) @7)

izip+1

fg afqy : caractéristiques de con gurations locales (concavitésglatives a I'en-
semble de la fenétre.

f1, afq7 : caractéristiques de con gurations locales relatives ayixels entre les
lignes de base haute et basse.

Les caractéristiques de con gurations loncales, ou cond@s, sont calculées en
comptant, dans la zone concernée, le nombre de pixels cop@msdant a certaines
con gurations (représentées sur la Figur@.1) et en normalisant par la hauteur de
la zone. Ainsi, sifg est la caractéristique représentant le nombre de con gurains
haut-gauchedans la fenétre ef |5 est celle pour le nombre de con gurationbas-droit
entre les lignes de base alors, aprés une binarisation dméige par la méthode Otsu
[12€], on compte :

Chgifen = nombre de pixels dans la fenétre correspondant
a la con guration haut-gauche
Cbgmed = nombre de pixels dans la zone comprise entre les lignes deebas

correspondant a la con guration bas-gauche

(2.8)
Puis :

Cha-
f6 — hg;fen (2.9)

n

Cha-
f15 = M (210)

lub  lib

(iup est la position verticale de la ligne de base haute)

fig afig+w 1 : densité des pixels d'écriture dans chaque colonpeale la fenétre




A-L. Bianne Bernard 41

Pixel central

Pixel d'écriture

haut-gauche haut-droit bas-droit

Pixel de fond

Pixel libre

bas-gauche vertical horizontal

Fig. 2.1 Con gurations locales proposées par El-Hajjd9 pour le calcul de carac-
téristiques géométriques.

1 j w).

1 X .
fige) 1= o 255 1(i;)) (2.11)

i=1

Caracteéristiques directionnelles : Nous avons souhaité apporter une dimension
statistique a notre extraction de caractéristiques en assi@nt aux caractéristiques
géométriques un autre type de caractéristiques : les histaghmes de gradient. Ces
caractéristiques, présentées dans la Sectidm2.3 calculent I'nistogramme des di-
rections des gradients de cellules découpées dans la fengfissante. Discrétisant
I'espace des anglds ; [ dans8 directions possibles, le nombre de caractéristiques
extraites est donc égal &8 fois le nombre de cellules de la fenétre. Etant donné
gue les caractéristiques geomeétriques sont déja nombrezjsgous avons choisi de ne
pas découper la fenétre en cellules et donc d'accumuler damsseul histogramme
I'ensemble des directions présentes dans la fenétre. Cesxdg/pes de caractéris-
tiques sont extraites avec des fenétres glissantes di étea dans les travaux qui les
présentent. Nous avons donc ajusté le parcours de la fenétltes caractéristiques
d'histogramme de gradient a n gqu'il suive celui des caractéstiques géométriques.

Résumeé : Ainsi, pour une fenétre de largeuw pixels, de hauteurn;yes pixels (la
hauteur de l'image) et de décalage avec la fenétre suivantepixels, les caractéris-
tiques sont :
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17 + w caractéristigues géométriques (les caractéristiques correspondent a
la valeur moyenne des pixels dans chaque colonne de la fe@gtr
8 caractéristiques d'histogrammes de gradient.

Nous obtenons donc un ensemble d&b + w caractéristiques extraites par le
systeme de fenétres glissantes sur les images. Nous avoasétrsur la Figure2.2
la distribution empirique de chacune des caractéristiquekes distributions ont été
calculées sur les caractéristiques extraites des imagesndets la base Rimes (]
(environ 50000images) avec une fenétre glissante de largewr= 9. D'aprés leur
allure, il semble raisonnable d'approximer ces densitésemvdes mélanges de distri-
butions Gaussiennes. Ainsi ces caractéristiques sont cadtées avec notre approche
utilisant des HMMs gaussiens.

2.1.2 Caracteristigues dynamiques : régression du premier e t
du second ordre

Le principe des fenétres glissantes pour extraire des cdéaistiques d'une image
permet de capturer le c6té séquentiel de I'écriture. Les #&nes étant choisies chevau-
chantes en général, les liens inter et intra-caractéres s@ussi pris en compte mais
de maniere réduite. Nous avons alors souhaité augmentemlfiortance de l'informa-
tion sur I'environnement d'un caractére avec une dérivatiotemporelle, c'est-a-dire
au niveau de la succession des fenétres lors du parcours ohealje. La dynamique
des fenétres glissantes entourant la fenétre courante esisp en compte par le calcul
de caractéristiques dynamiques.

Certains systemes de I'état de l'art utilisent aussi le pricipe de la dérivation
dans l'extraction de caractéristiques. Par exemple§] calcule la di érenceo; 0; 1
et I'ajoute a son vecteur de caractéristiques. L'approcheaug nous proposons utilise
une régression au lieu d'une simple dérivation. La régressipermet d'obtenir plus
précisément lapente du gradient et est plus robusteq].

Notonsp l'abscisse en pixels de la fenétre courantel€tle nombre de fenétres par-
ticipant au calcul des caractéristiques dérivees. La déatron prend alors en compte
les fenétres situées aux positions ietp+ i,pourl i K,comme illustré
sur la Figure 2.3 La dérivation est calculée par une régressioiK (représente donc
la profondeur de la régression). En reconnaissance de laglar les régressions du
premier et du second ordre sont connues respectivement coellas coe cients delta
et delta-delta des caractéristiques cepstrales.
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Fig. 2.2 Distribution des valeurs des 25+v caractéristiques (v = 9). Les caractéris-
tigues 1 a 5 et 18 a 26 sont statistiques, les caractéristiqué a 17 sont géométriques
(caractéristigues de concavité) et les caractéristiquesrectionnelles sont celles de
27 a 34.
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p-26 p-d P pté pr2é

Fig. 2.3 lllustration du calcul de la régression sur les caractistiques extraites par
fenétres glissantes.

Soit o; le vecteur de caractéristiques de la fenétre courante ( a lasition p) et
0j+i (resp.o; i) celui de la fenétre decalée de  (resp. i ) pixels, située a
I'abscissep + i (resp.p i ). La régression du premier ordre du vecteur de
caractéristiqueso; s'écrit :

P

K .
iz 1(Qj+i 0 ).

0O =
J T K s
2 L

(2.12)
2 K vecteursog sont donc pris en compte pour le calcul des caractéristiquégna-
miques.

La regression du second ordre 0; se calcule simplement a partir de celle du
premier ordre, en remplaganb; par o; dans I'équation2.12:

K -
iz 10 Qj+i 0 i),

2 L

o = (2.13)

Le vecteur de caractéristiques nalb; , en entrée du systeme, est alors la conca-
ténation du vecteur initial o; et de ses reégressions :
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2.1.3 Analyse en composantes principales

Nous avons présenté dans cette Section les caractéristigiugie nous utiliserons
dans notre systeme de reconnaissance de mots manuscritsudNeerrons, lors de la
présentation de notre modélisation, que nous supposons das dimensions des ca-
ractéristiqgues sont indépendantes entre elles (matrice devariance diagonale pour
les HMMs, voir Section2.2). Cette hypothése impose une restriction trés forte sur
nos caractéristiqgues. Un moyen répandu d'assurer l'inténdépendance et I'orthogo-
nalité des dimensions de notre systéme est d'appliquer uneasyse en composantes
principales (ACP ; en anglaisPCA, Pincipal Component Analysig sur nos données.

L'ACP a en outre l'avantage de réduire la dimension des doneg en perdant le
moins d'information possible : les observations;, de dimensionn, sont projetées
sur un sous-espace de dimensiof < n dont chaque dimension correspond a une
combinaison linéaire des dimensions de I'espace de dép@tiaque dimension choisie
pour la projection est unecomposante principalest on peut choisir leur nombre. Les
composantes sont rangées par ordre d'importance d'infortian qu'elles contiennent
et les plus faibles sont éliminées en priorité. Nous verroasi Chapitre 4 qu'il est
possible de diviser par deux le nombre de dimensions tout eanservant plus de
90% de l'information utile.
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Fig. 2.4 Le modele d'un mot est la concaténation des modéles HMMigs carac-
teres le composant.

2.2 Apprentissage et décodage avec des HMMs gaus-
siens

Les modeles de Markov cachés sont une méthode depuis longisréprouvée et
connue pour la modélisation de séquence, comme présentésdkn Section1.3.1
Dans ce chapitre, nous présentons notre maniere d'utilisees HMMs continus pour
la reconnaissance de mots manuscrits. Ceci nous permet desgroles bases d'un
systeme robuste a partir desquelles nous développerons aaghain chapitre notre
systeme original de modeles en contexte. Nous utilisons tgjiciel HTK [169 pour
I'apprentissage et le décodage de nos modeles.

Dans notre systeme, nous utilisons une approche par segnaiun implicite et
les HMMs modeélisent des caractéres. Les modéles de mots smmistruits en conca-
ténant les modeles des caracteres qui les composent, comtastiré sur la Figure 2.4.
Cette modélisation permet une fois ulphabetappris (comme le latin, I'arabe ou le
cyrillique) d'utiliser n'importe quel lexique pour le décalage, pourvu qu'il soit basé
sur le méme alphabet. Ainsi, contrairement aux méthodes hstiques pour lesquelles
le lexique de mots est prédé ni (et de taille restreinte), léexique dans notre cas est
libre. En général, on suppose que les données (de dimensionn caractéristiques
sont extraites) ont leurs dimensions indépendantes entrées. Ainsi les matrices de
covariance utilisées sont diagonales.

2.2.1 Apprentissage

Tous les modéles de caractéeres suivent la topologie de BakigecS états émet-
teurs (transitions gauche-droite et saut d'état autorisé)Cette topologie est illustrée
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A

Fig. 2.5 lllustration de la topologie de type Bakis utilisée pou nos modeles, ou
chaque état est représenté par un mélange de distributionaugsiennes.

sur la Figure 2.5.

La densité de probabilité des observations est un mélange distributions gaus-
siennes. Le nombre optimaNg de gaussiennes dans les mélanges est calculé sur une
base de validation. Le mélange nal est obtenu par incrémeation du nombre de
gaussiennes dans chaque état, depuis 1 gaussienne par étatjjy'a Ng. A chaque
étape d'augmentation du nombre de gaussiennes, une fois deaombre désiré de
gaussiennes a été ajouté, les paramétres sont ré-estiméscalalgorithme Baum-
Welch.

La procédure d'ajout de gaussienne(s) a un mélange est décrilans les Al-
gorithmes 1 et 2. Dans I'Algorithme 1, |, représente la racine carrée des termes
diagonaux de ., :pouri 2 [1:::n], mi =  mii (N estle nombre de caractéris-
tiques extraites des images).

Algorithme 1 : ProcédureAjoutlGaussienne pour ajouter une gaussienne a

un mélange contenann gaussiennes

1 Trouver la gaussiennan : N ( ; m) au poidswy, le plus fort parmi lesn
gaussiennes

m = arg max Wj
j2[1::n]

2 Scinder la gaussiennen en deux gaussiennes; et m,
My N(m+02 n; m)etma:N(n 025 m)
Wi W, Wm =2

3 Supprimerm et ajouter m; et m, au mélange
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Algorithme 2 : Procédure d'apprentissage avec incrémentations sucéess

du nombre de gaussiennes par mélange
Initialisation : n 1

tant que n <N g faire

sin< 1l0alors
AjoutlGaussienne

n n+1

Ré-estimation des parametres avec l'algorithme Baum-Welch
inon si n < 20alors

répéter

| AjoutlGaussienne

jusqua n n+2

Ré-estimation des parametres avec l'algorithme Baum-Welch
inon

wn

wn

répéter
| AjoutlGaussienne
jusqua n n+4
Ré-estimation des parametres avec l'algorithme Baum-Welch

2.2.2 Décodage

Le décodage se fait avec l'algorithme de Viterbi, présenté Sectionl1.3.1 Etant
donné que nous travaillons sur une tache de reconnaissaneendots, nous choisis-
sons de ne donner aucune connaissance a priori sur la vraigkemce des mots du
vocabulaire. Ainsi, les mots du test ont tous la méme probdlté.

2.3 Adaptation du nombre d'états par caractere a
la morphologie du caractere

Nous présentons dans cette Section une derniére améliavatide notre systeme
a base de HMMs sans contextes : I'adaptation de la morpholegilu modele HMM
a la longueur du caracteére.
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La Figure 2.6 illustre le probleme discuté ici : la taille d'un caractére put étre
plus ou moins grande et les majuscules ne sont pas les seutaatares larges. Ainsi,
les lettresm de mois et C de Cliente sont trés longues, alors que les
lettresi de mois etde Cliente et |de Cliente etde la sontau
contraire tres courtes. Il ne serait donc pas justi € de modiger les caractere€ et

m avec le méme nombre d'états quieou |.
+ long
~ - [ |
-l
- long

mois Cliente __ la de

Fig. 2.6 lllustration des di érences de longueurs des caractes latins

Les HMMs a durée variable ont été introduits par Cheret al. [27] et Kundu
et al. [87] pour des systémes de reconnaissance de mots a base de seégtioenen
caractéeres. Depuis, ils ont été introduits dans les reconeaeurs HMMs sans seg-
mentation [171, 146 33]. On peut déterminer de plusieurs manieres la morphologie
des HMMs des caracteres.

Empiriquement, il est possible de calculer la longueur moyenh€C) (en nombre
de vecteurs d'observation) d'un caractéer€ dans la base de données et de dire que
le nombre d'états de ce caractere est égal a sa longueur mayen

Soient wordsc I'ensemble des mots contenant au moins une fois le caractére
C, jwcj le nombre de caractere€ dans le motw, w 2 wordsc (il peut y avoir
0, 1 ou plusieurs caractere€ dans un méme mot) etjwj et L(w) sa longueur
(respectivement en termes de nombre de caracteres et de eects d'observation).
jCj est le nombre total de caractere€ dans la base de données. Alors :

X . .

2.14
iC] (2.14)

w2words ¢

Ce calcul donne une bonne idée des statistiques de la base denges de travail
et permet de retrouver les valeurs observables graphiquamecomme par exemple
de fortes valeurs pour les caractéres et C et faibles pouri et | (cf Figure 2.6). Il
est souvent utilisé pour la modi cation de longueur de modél Ainsi, Zimmermann
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et Bunke [L71] décrivent deux méthodes basées sur ce calcul empirique paone
topologie HMM sans saut d'état. Cette topologie leur permed'établir un nombre
d'états minimal pour chaque caractere. Les deux méthodeslaaent L(C) pour
chaque caractere, puis la premiére choisit une fraction de nombre (dont la valeur
est optimisée sur une base de validation) pour déterminer tapologie des modeles,
alors que la deuxieme utilise des quantiles. Ces deux métlesdpar leur utilisation
d'une topologie sans saut d'état, choisissent cependant htes topologies des carac-
teres les plus courts. Dreuvet al. [33], quant a eux, utilisent directement les valeurs
L (C) obtenues pour leur topologie et permettent les sauts d'étt n de faciliter la
modélisation des caracteres courts.

Itérativement, il est aussi possible de déterminer les variations des lomegus
des caractéres. Ainsi Schambach4{ initialise les HMMs de ses caracteres avec un
nombre d'états identiques. Puis, a chaque itération, chagumodele est dupliqué dans
trois sous-modeles : I'un est identique, le deuxiéme a un €& plus et le troisieme un
état en moins. A la n de l'itération, le sous-modele ayant lgprobabilité d'émission
la plus forte est choisi. Méme si cette méthode donne de borésultats, elle a le
désavantage d'étre trés fastidieuse.

Statistiquement, enn, on peut déterminer la longueur optimale d'un modéle
HMM de caractére. Nous proposons ici une méthode similairecalle de |44 mais
dont la convergence est beaucoup plus rapide. Cette solutimmaximise directement
la morphologie des HMMs au lieu de travailler d'abord sur lesaracteres, comme la
solution empirique.

Les HMMs des caracteres sont d'abord initialisés avec un nbra d'états iden-
tiques (topologie de Bakis et 1 seule Gaussienne par état)tisieurs itérations de
I'algorithme Baum-Welch sont e ectuées a n d'obtenir des nodeles stables. Durant
la derniére itération de l'algorithme d'apprentissage, kestatistiques de passage dans
chaque état sont conserveées :

XT
(s)= s(0r): (2.15)

t=1

ou (o) est la probabilité a posteriori que I'observatioro, soit générée par |'états.
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Nous notonsSc I'ensemble des états du HMM du caracter€. La longueur statis-
tique du caractére,L¢(C), se calcule :

P

(s)
L(C)= —525c * 7 2.16
(0= —5% (2.16)
Le nombre d'états du caractereC est alors modi é et égal a la valeur entiére
de Ls(C). En une itération, on obtient donc directement les nouvelfelongueurs de
modeles pour chaque caractere. Cette manipulation est adaiépétee, jusqu'a ce que

le changement de topologie ne soit plus signi catif§ Lg(C) < , étant choisi

sur une base de validation).

Conclusion du chapitre 2

Nous avons présenté dans ce chapitre un systéme de recorssaise de mots ma-
nuscrits basé sur des HMMs gaussiens pour modéliser des c@nas. Une premiére
étape consiste a extraire les caractéristiques des images ges fenétres glissantes.
Les caractéristiques extraites sont un mélange de caraésfiqgues géométriques, sta-
tistiques et directionnelles pour a la fois intégrer les pacularités de I'écriture mais
aussi les caractéristiques des distributions de pixels damne image. Nous avons
introduit par la suite des caractéristiques dynamiques pdtajout de régression aux
caractéristiques initiales. Ceci nous a permis d'ajoutered informations sur les fe-
nétres avoisinantes dans la fenétre courante. Ensuite, ravons proposé d'e ec-
tuer une analyse en composantes principales de I'espace dasactéristiques an
de projeter les données sur un nombre réduit de dimensionsdgtnc de réduire la
dimensionnalité du probléme ainsi que d'assurer la lIégitith de I'utilisation d'une
matrice de covariance diagonale dans les HMMs gaussienggfirfindépendance des
dimensions des observations). L'ACP assure une réductior @omplexité tout en
conservant un maximum d'information.

Dans une deuxiéme partie, nous avons présenté notre procegld'apprentissage
incrémental des HMMs de caractéres, ainsi que le décodages lobservations en en-
trée du systeme sont alors soit les caractéristiques calees sur les images, soit leur
projection post-ACP. En n, nous avons proposé dans une treieme partie d'amé-
liorer notre modélisation en adaptant de maniére originall2 nombre d'états pour
chaque HMM de caractére.
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Dans ce chapitre, nous avons donc mis en place un systeme aebds HMMs
sans contexte et avons travaillé sur les caractéristiques l@apprentissage an de
I'optimiser. Ce systeme est notre systeme de référence.dltsa la fois de base pour
la construction de notre systéme original a base de modélesahracteres en contexte
présenté au chapitre suivant mais aussi de point de compasan avec ce dernier.
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Chapitre 3

Systeme de reconnaissance de mots
manuscrits a base de HMMs
Gaussiens en contexte

Introduction

Pour notre systéme de reconnaissance d'écriture manuserinous avons choisi
I'approche analytique a base de HMMs gaussiens et |'utilisan de fenétres glissantes
pour l'extraction des caractéristiques. Dans le Chapitre,2hous avons présenté un
systémegénériquede reconnaissance de mots manuscrits a base de HMMs gaussien
de monographes : un modele HMM modélise un caractere. Nousm@s cherché a
optimiser ce systéme en agissant sur les caractéristiqusmorphologie des modeles
et le calcul des mélanges de distributions gaussiennes dahaque état.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle optimisatida systeme, en utili-
sant une méthode originale pour a ner les modéles de caraces : modéliser chaque
monographe en fonction de son contexte dans le mot. Le cortexd'un caractére
est représenté par les deux caracteres I'entourant : le catare le précédant et le
caractére le suivant. Les nouveaux modeles sont appelégtaphes. Avec cette ap-
proche, nous cherchons a augmenter le degré de précision aesleles. Une telle
modélisation implique cependant une augmentation consi@dble du nombre de pa-
rametres a calculer pour le systéme. Celui-ci nécessiteralan tres grand nombre de
données d'apprentissage a n d'estimer correctement tousd contextes de tous les
caractéres. En pratique, cela n'est pas toujours possiblgi certains contextes sont
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tres fréquents (par exemple le caracterg est presque toujours suivi d'un u en
francais), la plupart d'entre eux ne possederont pas asseéaxkmples dans lI'ensemble
d'apprentissage pour étre appris correctement.

Plusieurs solutions existent pour contourner ce problemégutes basées sur le
principe de regroupement de certains parametres des modelBans notre systeme,
Nnous proposons un partage de parametres au niveau des étateriginalité de ce
partage est qu'il est e ectué non pas par calcul de distancestre les données mais
avec l'aide entre autres choses de nos connaissances surdgphmologie des contextes
(en anglais knowledge-driven clustering Ces connaissances nous ont permis de créer
un ensemble de questions binaires pour le latin et pour I'dra. Celles-ci servent a la
construction d'arbres de décision dont les feuilles corpndent aux clusters d'états
partageés.

Ce chapitre est consacré a la description des étapes de carcdton de notre
systéme original. Nous présentons dans un premier temps reprincipe de modéli-
sation de caracteres en fonction de leur contexte (Secti@nl), puis nous discutons
en détail de la contruction et de I'utilisation des trigraples (Section3.2). Les arbres
binaires de décision pour le clustering d'états, au coeur detre systeme, sont pré-
sentés en détail dans la SectioB.2.2 et leur intérét pour le décodage de mots avec
un lexique indépendant de I'ensemble d'apprentissage essalté en Sectior3.2.3

3.1 Les trigraphes ou modeles en contexte

3.1.1 Intérét de la modélisation en contexte

Notre objectif étant de construire des HMMs de caractere ddys en plus précis,
nous avons dans un premier temps souhaité évaluer la préaiside la modélisation
par monographes. Pour cela, nous avons calculé la varianaeld vraisemblance des
monographes. Une vraisemblance trés variable est un indiear d'un modeéle peu
précis de monographe et nous souhaitons éviter ce cas de guaians notre systéme.
Dans le paragraphe qui suit, nous avons évalué cette vari@nsur les caractéres latins
appris sur la base Rimes.

Les vraisemblances de chaque caractére sont calculées pignament avec l'al-
gorithme de Viterbi de chaque monographe sur les données.\laaiance de vraisem-
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blance d'un monographeC est calculée de la maniere suivante :

i
2 = J%J, (Lic Loy @Y
JCj est le nombre de fois ou le caractéi@ est rencontré dans I'ensemble d'appren-
tissage,Ljc est la vraisemblance dy ™ exemple deC (L;c est normalisée par le
nombre de vecteurs d'observations associés j@® exemple) etl'¢ est la moyenne
empirique des vraisemblances de.

La Figure 3.1a montre le nombre d'exemples de chague monographe dana-l'e
semble d'apprentissage. La Figurd.1b donne quant a elle la variance de la vraisem-
blance des monographes de la base d'apprentissage de Rimesqées monographes
rangés dans le méme ordre que ceux de la Figled.a). L'observation de la Figure
3.1 permet de comprendre que la variance de la vraisemblance m'monographe
n'est pas nécessairement liee au nombre d'exemples de eeluiAinsi, le caractére
57 (qui correspond &) a une forte variance (envirom5) comparativement a d'autres
monographes avec un nombre d'exemples similaires (envi@®0 : j, f etle symbole
de l'apostrophe (sur la Figure3.1, monographes 55, 56 et 58) ont une variance trois
fois plus faible (environl?).

Cette étude motive notre choix de modéliser plus nement lesionographes. |l
reste cependant a choisir quels modeles privilégier pourainouvelle estimation. En
e et, alors qu'il serait par exemple intéressant de modéks plus nement le carac-
tere g a n d'obtenir des sous-modeles plus précis (a variance deraisemblance
plus faible), on ne souhaiterait pas démutliplier les modes$ des caracteres avec peu
d'exemples (moins dé0), méme s'ils ont une trés large variance (plus d&00 pour
les monographe$ et 9, correspondant AW et q).

On ne peut donc directement utiliser les données collectépar I'étude de la
variance de la vraisemblance pour choisir les monographaemadéliser plus nement.
Nous proposons plutdt d'agir a un niveau plus précis pour céax : au niveau des
états des HMMs de caracteres. La méthode que nous présentdass les Sections
suivantes permet d'établir quels états de quels HMMs nécdsst plus de précision.
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ki Aol

(&) i et n dans le mot Mon- (b) i et n dans le motdistingué
sieur

Fig. 3.2 lllustration de I'in uence du contexte d'un caractéreen écriture. Les mots
Monsieur et distingué ont été écrits par la méme personne mais, dans chacun, la
forme des caracteres et n change en fonction des caractéres adjacents.

3.1.2 Présentation

Nous avons vu dans la Sectio.1.2comment introduire une notion de contexte
au niveau des caractéristiques avec une régression. Noushsitons maintenant ex-
ploiter I'observation présentée sur la Figurg.2 : un caractere a une forme variable
suivant sa position dans un mot et les lettres qui I'entourdnlLe systéme présenté ici
prend en compte cette idée en modélisant un caractere en fooe de son contexte
gauche et droit : untrigraphe.

Une telle modélisation est utilisée en parole pour simuléelet de co-articulation
et les modéles sont nommeés triphone§1]. Mais, comme nous l'avons mentionné
dans lintroduction, tres peu de travaux de reconnaissanage I|'écriture abordent
les modeles en contexte et explorent leurs avantages. Il &sai que l'inconvénient
majeur de la modélisation des caracteres en fonction de lecomntexte est que le
nombre de parameétres des HMMs de tous les trigraphes possthh modéliser est
tres élevé et que, pour un vocabulaire de taille moyenndQ00 mots), le manque
de données pour I'apprentissage devient un probléme patehtexiste pourtant des
méthodes pour réduire ce nombre, basées sur le partage deapetres entre modéles
ou entre états par exemple. Nous avons choisi d'utiliser umeéthode de clustering
sur les positions d'états an de pallier ce probleme et d'idgre e cacement des
trigraphes dans notre systeme.

Le prétraitement des images en entrée et I'extraction desreatéristiques (géo-
métriques, statistiques et dynamiques) sont identiques @&ox du systeme générique
décrit dans le Chapitre 2. L'apport majeur de notre systemeyutre la modélisation
de caracteres en fonction de leur contexte, est l'usage d'processus de partage de
parameétres utilisant un clustering d'états basé sur des ambs de décision binaires.
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Ces derniers sont construits a partir de questions origireg que nous avons dé -
nies pour le latin et pour l'arabe apres observation de la mpinologie des caractéres
présents dans les lexiques dont nous disposions.

3.1.3 Modélisation des caracteres en contexte

Le principe de modélisation de caractéres en fonction de texontexte est assez
naturel car il nous parait logique que la forme d'un caractérvarie en fonction des
lettres qui I'entourent. Cette modélisation consiste a déir un mot non pas comme
une succession de caractéres mais comme une succession r@eteses avec leur
contexte. Les monographes du Chapitre 2 sont remplacés parsdtrigraphes, ou le
caractére central est in uencé par le caractere le précédafrontexte précédenu
contexte gauche en latin) et celui le suivantdqontexte suivantou contexte droit en
latin). D'un point de vue syntaxique, nous notons uncontexte précédentavec un
signe moins '-' et uncontexte suivantavec un signe plus '+'. Sur la Figure3.2a, le
modele dun de Monsieur devient le modéle du trigrapheo-n+s.

Pour commencer l'apprentissage de ces nouveaux modelesndemble des tri-
graphes de la base d'apprentissage est listé. Typiquemepiur un lexique d'ap-
prentissage latin de l'ordre de4000mots, on peut compter plus d&000trigraphes
di érents. L'apprentissage des modeéles de trigraphes paait étre e ectué direc-
tement a partir des trigraphes précédemment listés, chacugtant appris sur les
exemples qu'il posséde dans la base d'apprentissage. Cejpat cela s'avere di cile
car certains trigraphes ont trop peu d'exemples pour étre gps correctement. De
plus, le nombre de parametres a calculer croit lorsque le niora de Gaussiennes dans
les mélanges des densités de probabilités augmente. Aipsiur une base d'appren-
tissage aved000trigraphes di érents environ, si la topologie de modeéles ede S
états émetteurs etNg Gaussiennes dans chaque mélange a&et Ng de I'ordre de
10, le nombre de paramétres a calculer monte a presque un deniliion, ce qui est
tout a fait prohibitif étant donné la quantité de données diponibles dans la plupart
des bases de données publiques d'écriture manuscrite. €fasurquoi nous consideé-
rons dans notre systeme le partage de parametres par un ckring d'états : celui-ci
permet de pallier a la fois le probleme du manque de donnéeapprentissage ainsi
gue celui du trop grand nombre de modeles a calculer.
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monographes appris L e .
(1 distribution Gaussienne duplication : ré-estimation clustering
par état) —)p modeles de — des parametres |y sur les
trigraphes (Baum-Welch) positions d'état
ré-estimation
des parametres
(Baum-Welch)
trigraphes finaux avec b mixtures = N ré-estimation augmentation
états partagés (N ) N d bre d
e ) 4——— desparamétres |g——-— u nombre de
distributions gaussiennes (Baum-Welch) Gaussiennes
par état)

nb mixtures < N T

Fig. 3.3 Présentation générale du systeme a base de HMMs de cdeaes en
contexte.

3.2 Apprentissage des trigraphes et partage des pa-
rametres HMMs

3.2.1 Présentation générale

Dans cette Section, nous présentons en détail notre systémparamétrant les
HMMs de caractéres en fonction de leur contexte, schématmsér la Figure 3.3. Nous
détaillons les étapes de mise en place du partage des paraegtentre trigraphes
précédant le processus nal d'apprentissage.

Le premier apprentissage est celui des monographes du lexigl'apprentissage.
Les monographes sont initialisés avec une seule distriburii Gaussienne associée a
chaque état, puis plusieurs ré-estimations sont e ectuéesec l'algorithme Baum-
Welch. Les trigraphes sont alors eux-mémes initialisés eopiant les modéles appris
des monographes : pour un monographe donné, tous les trignap de la base d'ap-
prentissage centrés sur ce caractere sont listés et le HMM ohonographe est copié
pour correspondre au modele initial de chacun des trigrapheEnsuite, une premiere
ré-estimation (avec 2 itérations) Baum-Welch deous les trigraphes est e ectuée.
Durant cette étape, nous avons choisi de partager les magg de transition entre
trigraphes avec méme caractére central. Nous avons en e diservé qu'une fois la
topologie d'un modéle choisie des modi cations sur les coeients de la matrice de
transition ont une tres faible in uence sur la phase de recoissance. Considérant
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cette information, nous avons alors imposé que les trigragh ayant le méme carac-
tere central (tous les C + pour chaque caractereC appartenant a l'alphabet)
partagent leur matrice de transition. Ainsi, le nombre de miaices a calculer se réduit
au nombre initial de monographes.

La seconde étape de notre systeme est le clustering d'étaggpbgué aux tri-
graphes. Le principe du clustering état par état est que, poles trigraphes associés
a une lettre centrale donnée, tous les états correspondanuae méme position dans
le modéle HMM sont soumis a un clustering. Cette étape estuitrée plus en détails
sur la Figure 3.4.

Fink et Plotz [4) et Natarajan et al. [11] ont montré I'e cacité du regroupement
de parametres au niveau des états pour la modélisation de aeteres contextuels.
Tous deux calculent un nombre prédé ni de gaussiennes (cdamk) pour chaque
position d'état de chaque caractére central. Les états pioent ensuite dans le co-
debook leur étant associé pour élaborer leur modéle. L'atiution des gaussiennes
se fait par minimisation de distance euclidienne entre le rdéle d'état initial du
trigraphe et les gaussiennes du codebood#tata-driven clustering). Si cette modéli-
sation leur permet de gagner en performance, le gain obtenlest cependant pas
rentable comparativement a l'augmentation en complexitéalleur systéme (tous les
trigraphes ont des modeles di érents).

Nous di érons de ce qui est proposé dansd, 119 de deux maniéres. D'une part,
nous calculons des clusters d'état pour chaque position @éde chaque caractere
central donné. Cela nous permet d'adapter le nombre de gaigsmes a dé nir au
nombre réel nécessité. Soft le caractére central considéréN¢ di érents trigraphes
existent dans la base d'apprentissage, centrés sGr Donc pour chaque position
d'état i des trigraphes C+ ,i2[1:::9], Nc diérents états devraient étre
calculés. L'utilisation de clusters d'états permet la rédction du nombre de modéles
a calculer. Ainsi pour la position d'état numérd, ni.c N clusters sont sélectionnés
pour représenter tous les états de la position dé nissant nic di érents modeles
d'états s;j, j 2 [1L:::nic]. Un état en positioni prend alors sa valeur dans I'un
dess;; modeles. SIS N est le nombre d'etats a calculer sans clustering, alors le
nombre nal d'états a apprendre pour modéliser tous les trigphes centrés sur le

caractereC est :
X
Nic <<S Nc¢ (3.2)

i=1

Considérons deux exemples. Le caractére qui a peu d'occurences dans l'en-
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Fig. 3.4 lllustration du clustering d'états pour les trigraphes centrés sur la lettre
b.
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semble d'apprentissage, ne possede qu'un seul cluster playposition d'état numéro
4 des trigraphes  z+ alors que le caractere centrad en al5 pour cette méme
position. Si le nombre de gaussiennes par mélanye est de I'ordre de20, alors
seules20 gaussiennes seront calculées pour la positidrdes trigraphes centrés en
z et 300 pour ceux centrés ere. Cette modélisation permet donc de mieux gérer le
calcul de gaussiennes pour les mélanges comparativemene &jgi est proposé dans
[48, 118.

D'autre part, nous di érons de la modélisation de Fink et Pliz [45] et Natarajan
et al. [11§ dans l'utilisation d'arbres de décision pour calculer noslusters au lieu
de nous baser sur un clustering de typaata-driven Nous expliqguons en détail notre
méthode de calcul en Sectio.2.2 Cette étape nous a permis de réduire le nombre
de paramétres drastiquement.

La derniére étape de contruction de nos modeles contextuetssiste a regrouper
les trigraphes identiques. En e et, étant donné que le clusting d'états entraine une
réduction importante du nombre d'états di érents, certairs trigraphes se retrouvent
partager exactement le méme cluster pour chacune des pasis d'état et donc étre
identiques. Cette étape permet de réduire le nombre de moeldi érents dé nis.

Une fois que le calcul et la mise en place des clusters d'étatt terminés, le
systéme est prét a nir d'apprendre les modeéles des caraaéren contexte. (Pour
des raisons de complexité, un modele d'état est représent pne seule distribution
Gaussienne durant la phase d'initialisation des trigraptseet des clusters d'états.) En
utilisant I'algorithme Baum-Welch pour les étapes de ré-émation des parametres
des HMMs, nous augmentons de maniere incrémentale le nomiolee Gaussiennes
dans chaque mélange, en utilisant la méme procédure queedkcrite dans la Section
2.2.1pour les monographes. Ainsi, chaque trigraphe atteint un@pologie identique
a celle des monographes du systéme générique, c'est-a-8irgtats metteurs etNg
distributions Gaussiennes par état. Cela nous permettra deomparer directement
les deux approches, contextuelle et non contextuelle.

3.2.2 Arbres de décision pour clustering d'états

Le clustering par arbres de décision est une alternative alustering guidé par
les données. Il se base sur une mesure de distance entre nesdétilisant la maximi-
sation de la vraisemblance et permet une découpe de clusteositrolée. Ce type de
clustering a d'abord été proposé pour la parole par Yourej al. [16] ou il donne des
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résultats au niveau de |'état de I'art avec un systeme moinomplexe que d'autres
systémes avec modeéles en contexte.

Le regroupement et la séparation de clusters d'états sontrwtuits par un arbre
binaire dont chaque noeud correspond a une question rhétpue sur les contextes
des modeles. Dans notre cas, les questions sont dé nies s daractéristiques mor-
phologiques des contextes gauche et droit des caractéres. afbre est construit
pour chaque position d'état de tous les trigraphes correspdant a une méme lettre
centrale.

Pour construire un arbre, tous les états correspondant a umeéme position pour
une lettre centrale donnée sont d'abord regroupés au noeuacine, comme illustré
sur la Figure 3.5 (exemple pour le francais : la Figure représente l'arbre calé
pour la position d'état numéro deux des trigraphes centrésisla lettre b). Ensuite,
la question binaire qui sépare le groupe en deux sous-grosipe vraisemblance
maximale est choisie et la séparation est e ectuée, créaneak nouveaux noeuds.
Il en va ainsi de la scission de chaque noeud jusqu'a ce queaidamentation de la
vraisemblance descende sous un seuil ou bien jusqu'a ce dus pucune question ne
soit disponible qui puisse créer deux sous-groupes avec anx d'occupation d'états
su sant.

On peut formuler mathématiquement le clustering par arbrede décision de la
maniére suivante. SoitP I'ensemble d'états présents dans le noeud couram. est
associé au sous-ensembte d'observations (vecteurs de caractéristiques)os gs ok .
Par dé nition, tous les états présents dand® sont les membres d'un méme clus-
ter, ils partagent donc les mémes moyenne(P ) et variance ( P). Par suite, la
vraisemblance deP générant I'ensemble debo; gior S'écrit :

X X
L(forgi2r;P) = log(Pr(or; (P); ( P)) s(or) (3.3)
f2F s2P

Pour plus de clarté, nous simpli erons désormai& (fos gio¢;P) en L(P). Dans
I'équation 3.3, (0¢) est la probabilité a posteriori que le vecteur de caractéris-
tiques o soit géenéré par I'états 2 P . En supposant que la densité de probabilité
représentée par ((P), ( P)) est une Gaussienne et de matrice de covariance diago-
nale, on peut I'estimer a partir des échantillon$o; gs,r et L(P) peut étre reformulé
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*_ptx

état n° 2

‘ QO : le contexte gauche est-il en minuscule ?

Q3 : le contexte droit
est-il en forme de "u"?

Q1 : le lien avec le contexte
gauche est-il sur la ligne
de base basse?

Q2 : le contexte gauche
contient-il un point?

Q4 : le contexte
droit contient-il
un point?

D-b+i

e-b+a i-b+a
sB-b+l e-b+i i-b+l
m-b+l i-b+i

Fig. 3.5 Exemple d'arbre de décision pour le clustering d'étatsl'ordre des ques-
tions et les clusters sont associés a un état donné (ici I'étaumeéro 2) de tous les
trigraphes b+
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selon Younget al. [169 par :

L(P)= %(log[(2 )" (P)iI+n)(P) (3.4)

n est la dimension des vecteursg; et ( P) est le taux d'occupation d'états cumulé
du noeud courant :

X X
(P)= s(0r): (3.5)

f2F s2P

La séparation deP en deux sous-groupe®,. et P, est alors faite par la
questionqg qui maximise Lg, dé ni par :

Lg= L(Pq)+ L(P4) L(P) (3.6)

La scission se fait a condition que( P4 ) et ( P4 ) soient au-dessus du taux
minimal d'occupation i, et que Ly soit plus grand que le seuil minimal de
croissance de variance L i, . Le choix des parameétres i, et Lmin est e ectué

sur une base de validation. Pour un monographe donné, la poatieur des arbres
lui étant associés (un arbre par numéro d'état) est étroiteamt liée a la variance
de la vraisemblance et au nombre d'exemples du monographesntionnés dans la
Section3.1.1 En e et, on constate que lorque la variance et le nombre d'exples
d'un monographe sont élevés, alors l'arbre de chacun de s¢at£est profond et

le nombre de trigraphes dé nis et modélisés di éremment egirand. De méme, on
observe parfois des arbres réduits a leur simple noeud razinils correspondent
aux états de monographes ayant peu d'exemples et regroupamus leurs trigraphes
correspondants dans un modéle unique.

Les questionsq dé nissant les arbres de décision pour la reconnaissance lde
parole ont été réalisées par des experts (voit §4)). A notre connaissance, personne
n'utilise de tels arbres pour I'écrit. Nous avons donc proge des questions en rassem-
blant des caracteres semblables dans di érents contextdsensemble des questions
gue nous avons créées contient des questions généralesr petmettre des clusters
de grande taille mais aussi des questions précises, au casl@si clusters plus petits
doivent étre créés et des questions intermédiaires. Les gtiens sont uniquement
fonctions des contextes (gauche et droit). Par exemple :

(question générale) le contexte droit est-il une lettre mauscule ? minuscule ?
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Contient-il un ascendant ?
(question intermédiaire) le contexte gauche contient-iune boucle ("0", "b",
"d", etc.) ? une barre verticale ("t", "p", etc.)?
(question précise) est-ce que le lien avec la lettre suiven(précédente) se situe
sur la ligne de base basse ("a", "c", etc.)? sur la ligne de badaute ("v",
"w", etc.)?

L'ensemble des questions dé nies pour l'alphabet latin etdlphabet arabe se

trouvent en Annexe.

3.2.3 Reconnaissance de mots avec modeles de caracteres en
contexte

Au dela de l'apport original des arbres binaires pour le caltdes clusters, I'utili-
sation d'arbres de décision apporte une fonctionnalité spj@mentaire trés utile lors
du décodage : elle permet de sélectionner les clusters quvisent a modéliser les
états des trigraphes non vus lors de I'apprentissage. En ¢ enous utilisons pour
nos tests des lexiques prédéterminés mais indépendants exidue d'apprentissage
(hormis l'utilisation du méme alphabet). Par exemple, lorgles compétitions sur la
base Rimes, deux lexiques sont donnés pour le test, chacunteaant des mots non
existants dans le lexique d'apprentissage.

Ainsi, plusieurs nouveaux mots et donc plusieurs nouveauxigraphes appa-
raissent, qui n‘ont pas été appris. Le clustering par arbrgsermet de les modéliser
car il peut adapter les modéles appris a n'importe quel vocalaire (basé sur les
mémes monographes de départ). Si nous avions calculé nostelts par une distance
entre les données par exemplaldta-driven clustering, cela n'aurait pas été pos-
sible. En e et, ne disposant pas de données étiquetées poppeendre les nouveaux
trigraphes, un calcul de distance aux clusters les plus ptas n'est pas envisageable.

La modélisation d'un trigraphe inconnu se fait de la maniersuivante : chaque
état du trigraphe est positionné a la racine de l'arbre corspondant au méme nu-
méro d'état et a la méme lettre centrale. Ensuite, chaque ét@arcourt son arbre
correspondant, répondant aux questions sur les contextes douveau trigraphe, jus-
gu'a atteindre un noeud ou est positionné un cluster. Le molded'état représentant
le cluster est alors le modele assigné a I'état considérett€grocédure est illustrée
sur la Figure 3.6 pour l'assignation d'un modeéle a I'état numérd® du trigraphe in-
connum b+ e. L'arbre de décision pour cette position d'état a été calcéllors de
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a-b+s
i-b+a
ST-b+l

m-b+e

QO : le contexte gauche est-il en minuscule ?

oui

Q1 : le lien avec le contexte
gauche est-il sur la ligne
de base basse?

Q2 : le contexte gauche
contient-il un point?

m-b+e

Fig. 3.6 Sélection de cluster pour I'état 2 du trigraphe de tesin b+ e non appris
(absent du lexique d'apprentissage mais présent dans cetlui test)
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la phase d'apprentissage et représenté sur la Figuses. Placons I'état numéro2 de

m b+ e, non attribué, au noeud racine de 'arbre. La premiére quésh posée est :
Le contexte gauche est-il en minuscule Etant donné quem est une minuscule, la
réponse est oui, donc I'état descend vers le noeud correspent a la réponseoui,
ou une nouvelle question est poséée lien avec le contexte gauche est-il sur la ligne
de base basse Aprés avoir répondu a cette question, le processus est nexoencé
jusqu'a ce que l'état atteigne un cluster. Dans notre cas,deaéponses successives
meénent au clusters2_ 1, qui est donc le modéle choisi pour I'état numéra de notre
trigraphe inconnu. La procédure recommence ensuite pouslautres trigraphes.

La capacité des arbres de traiter des trigraphes non vus a étés utile pour
nos expériences sur le francais, I'anglais et I'arabe. Lexijues d'apprentissage et
de test étant souvent di érents, plusieurs centaines de ngaaux trigraphes devaient
étre modélisés.

Conclusion du chapitre 3

Dans ce chapitre, nous avons présenté en détail notre sys&poriginal de modeé-
lisation de caractéres en fonction de leur contexte. Les HMivhe modélisent plus
des caractéres isolés mais des trigraphes. Les trigraphestda représentation d'un
caractere dépendant de ses caracteres voisins : dans le mbtonsieur , le caractére
n entouré a gauche d'uro et a droite d'un s est le trigrapheo n + s. L'idée de la
modélisation de caractéres en fonction de leur contexte mtedu constat simple que
la forme d'un caractére varie en fonction de son voisinagen@®ouhaite alors pouvoir
modéliser ces variations a n d'obtenir des modéles les plpsécis possibles et donc
d'améliorer les performances de notre reconnaisseur.

La modélisation de trigraphes est cependant synonyme d'uaagmentation consi-
dérable du nombre de modéles a calculer. En e et, tous lesgraphes présents dans
le lexique d'apprentissage doivent étre modélisés. Exp@entalement, on observe
gue pour un lexique de plusieurs milliers de mots, le nombre trigraphes a calculer
se compte aussi en milliers (cf. Chapitre 4) alors que l'alpbet contient au plus une
centaine de caracteres di érents. Cela signi e que le nombrde parametres HMMs
est multiplié par dix au moins par rapport a un systéme généue. De plus, étant
donné que la majorité des trigraphes ont peu d'exemples dafensemble d'appren-
tissage, une méthode doit étre trouvée pour réduire le nonibde paramétres.
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Dans notre systeme, nous proposons une approche originabipla réduction du
nombre de parametres : le clustering d'états. Ce type de ctasing consiste a calculer
des clusters indépendamment pour chaque position d'étatsleiIMMs de trigraphes
centrés sur un caractere donné; chaque état du trigraphe ¢tensur le caractére
prend son modeéle dans l'un des clusters correspondant a saifion et au caractere
central. L'originalité de notre approche réside dans I'ulisation d'arbres binaires de
décision pour le calcul des clusters d'états. Un arbre est dépour chaque numéro
d'état de tous les caractéres centraux existants. Les noeudes arbres sont scindés
en deux par des questions binaires sur les contextes gauchelreit pouvant étre
présents dans un trigraphe et leurs feuilles sont les clusted'état. Pour construire
les arbres, nous avons créé un ensemble de questions bisgiaur le latin et I'arabe
a partir de nos connaissances et obervations morphologigusir ces deux écritures.

L'avantage de l'utilisation d'arbres de décision pour le oktering est qu'ils per-
mettent de gérer des lexiques de décodage contenant des nevtdonc des trigraphes
non vus lors de l'apprentissage : par construction, il est psible d'associer a chacun
des états de ces trigraphes un cluster (il sut de descendre dans l'arbre associé
a chaque position et au caractere central en répondant aux @gtions binaires). Le
trigraphe est alors associé a un modéle appris et peut étrelisé dans un mot du
lexique de décodage.

Nous verrons dans le prochain chapitre que les expériencesduites sur diverses
bases de données montrent l'intérét de la modélisation deraateres en fonction
de leur contexte. Pour le francais, I'anglais et l'arabe, tte modélisation améliore
systématiqguement les performances du systeme.
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Chapitre 3
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Chapitre 4

Application du systeme dynamique
sur le francais, lI'anglais et l'arabe

Introduction

Ce chapitre est consacré a l'illustration des idées dévefes dans les précédents
chapitres par des expériences sur des bases de données quddi : la base de cour-
riers manuscrits frangais Rimes4] 63, la base en anglais IAM 1(] et la base de
documents manuscrits arabes de I'évaluation OpenHart4]. Dans chacune de ces
bases, nous présentons nos résultats pour la tdche de re@ssance de mots iso-
lés. Nous utilisons le logiciel HTK 169 pour l'apprentissage et le décodage de nos
modeles.

La base Rimes nous sert de base de référence. A travers les egpées menées
sur cette base, nous montrons en Secti@gnl comment nous avons établi et optimisé
I'extraction de caractéristiques sur les images, choisifapologie des modéeles HMMs
de caracteres et surtout comment nous avons utilisé les méekeen contexte proposes
au Chapitre 3. Les résultats de notre systeme original poued ensembles de test
des compétitions 2009 et 2011 sont ensuite présentés et camp aux performances
d'autres systemes de I'état de l'art.

Les étapes d'élaboration du systeme a base de HMMs contextusont détaillés de
maniére exhaustive sur la base Rimes a n d'illustrer notre ahéarche. Celle-ci étant
identique pour toutes les bases de données sur lesquellassravons testé notre sys-
téme, nous ne donnons que les détails essentiels de chagapepour la base |IAM
dans la Section4.2 et pour la base OpenHart en Sectiod.3. Pour cette derniere,




72 Chapitre 4

nous avons dd prendre en compte les spéci cités de I'écrieuarabe (qui di ére sur
certains points de I'écriture latine) a n de construire nosmodéles. Ces spéci cités
sont introduites dans la Sectior4.3.1avant la présentation des résultats sur la base
OpenHart (Section4.3.3. Finalement, nous élargissons la portée de notre systeme
de reconnaissance de mots a la reconnaissance de lignesegéatindroduction de
modeles de langage dans notre classi eur arabe (Sectiér3.5. Ceux-ci nous per-
mettent d'améliorer signi cativement nos résultats sur labase OpenHart et ouvrent
la discussion sur les nouvelles possibilités d'améliomti de notre systeme.

4.1 lllustration de la mise en place compléte du sys-
teme en contexte avec la base Rimes

Dans cette Section, nous développons en détail la mise engelad'un systéme
a base de HMMs en contexte pour la reconnaissance de mots nsmiis. Pour
illuster cela, nous utilisons la base de données Rimes, quasprésentons en Section
4.1.1 Dans un premier temps, un systeme robuste a base de HMMs slgses est
construit : les parameétres d'extraction de caractéristiges sont optimisés (Sections
4.1.2 4.1.3et 4.1.4 et la topologie optimale des modeles est évaluée (Sectii.5.
Une fois ce systeme mis en place, le systéme présenté au Ghafi a base de HMMs
en contextes est construit, utilisant les caractéristigue et la topologie optimisée
du systeme HMM simple (Sectio.1.6. En n, une fois les paramétres naux du
systeme choisis sur une base de validation, nous évaluons deux systemes sur une
base de test (Sectior.1.8 et comparons leurs résultats ainsi que leur combinaison
aux autres systemes de I'état de l'art (Sectiond.1.7, 4.1.9et 4.1.10.

4.1.1 La base de données Rimes

La base de données Rimes a été rendue disponible en 2@D@jes exemples sont
donnés sur la Figured.1l Elle rassemble plus dd2500documents manuscrits écrits
par environ 1300volontaires. Elle a été créée pour répondre au besoin réant de
bases complétes d'images propres et de taille su sante. Aulge contrainte n'a été
imposée aux scripteurs, les documents sont donc tres vatiedy ce qui rend la base
réaliste. A partir des documents collectés, il est possibtéévaluer des systémes de
reconnaissance de logo, d'analyse de structure de texte etr@connaissance de mot,




A-L. Bianne Bernard 73

Voo PR Pt kALY B Bt
v = L adar| ldadgd MVind (G

o o 2 N VYA s=f-cewhike] (]
— . B Fod & =3 ] &l =

s AN el Porucey~Noo [rnc ol
fwx." lde| BS 7 X ==
e e Al M B oA

| ;mﬂv\' AT Cenarsna ]|

Fig. 4.1 Exemple de courrier de la base Rimes et d'images de motdrexes de
ce courrier.

caractéere, ligne ou paragraphe. Notre travail se concentseir la reconnaissance de
mots isolés. Des campagnes d'évaluation ont eu lieu depu@02, ce qui permet de
comparer nos résultats a I'état de l'art.

Pour la mise en place de notre systeme (choix des caractégaes, topologie
des HMMs par exemple), nous utilisons le découpage de la basedonnées et la
procédure d'évaluation de la campagne Rimes-ICDAR 2011, &leelle nous avons
participé. L'ensemble d'apprentissage est composé B&738images de mots isolés
pour un lexique de4942mots di érents. Un ensemble de validation de/464 mots
issus d'un lexique de taillel612est donné. L'ensemble de test est quant a lui composé
de7776images de mots isolés. Dans les expériences présentéeggrésasauf précision
contraire, les résultats sont donnés indépendamment de lasse & = A) mais une
erreur sur un accent est comptéea(é a).

Pour I'apprentissage des modéles indépendants du contexteus avons distingué
78 caracteres di érents sur la base Rimes (nous n'avons créé dedeles que pour
les caractéres ayant au moins un exemple dans I'ensemblepgigentissage) :

les 26 lettres de l'alphabet latin en majuscule,

les 26 lettres de I'alphabet latin en minuscule,

caractéres accentués : A, a, ¢, E, é, &, &, é,1,1,0, 0, 0,

8 chires : les chires de 0 a 9, excepté le 0 et le 5, qui partant leur modéle
respectivement avec O (0 majuscule) et S (s majuscule)
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4 signes de ponctuation : le trait d'union (-), I'apostropre ('), la barre oblique
(/) et le symbole degré (°).
Le 78™ monographe est le modéle correspondant a I'espace entrexdewts, ca-
ractérisé par des colonnes successives de pixels de forahbl .

4.1.2 Extraction des caractéristiques

Nous avons présenté notre extraction de caractéristiquegamétriques, statis-
tiques et directionnelles au Chapitre 2, Sectio@.1 Les caractéristiques présentées
dépendent de deux parametres : la largeur de la fenétre ghise w (en pixels) et
le décalage entre deux fenétres consécutivesDans cette Section, nous évaluons
les meilleurs paramétres possibles powv et , pour construire un reconnaisseur
robuste.

Nous avons fait varierw entre w = 5 pixels etw = 14 pixels et tel que

w=2. A n d'accélerer la procédure et d'éliminer les valeurs de et de donnant
les moins bons résultats, nous avons dans un premier tempi s expériences sur
un nombre d'images restreint : nous avons isolé une sous-ae10000images de la
base d'apprentissage et une d2000images de la base de validation. Ensuite, nous
avons procédé a des apprentissages rapides de modéles HMmglss, ou chaque
caractere est modélisé par le méme nombre d'états et ou leatétsont représentés
par des mélanges de 5 gaussiennes. Les modéles des caraatengonctuation ont un
nombre d'états inférieur (xé a S = 4) et ils ont aussi un mélange de 5 gaussiennes
par état. La Table 4.1 donne les taux de reconnaissance pour chague ensemble de
caractéristiques extrait. Le lexique utilisé pour le décadje est le lexique de la base
de validation de Rimes, del612mots.

La Table 4.1 nous montre que les fenétres d'extraction trop larges/(> 10 pixels)
donnent de moins bons résultats que les fenétres plus étestet que des valeurs de
trop larges détérioraient les résulats ( 4). Nous concentrons donc notre recherche
sur des fenétres dont la largeur varie entr& =5 et w = 9 pixels, pour 3. Pour
chaque couple s, ), nous renouvelons alors I'expérience e ectuée avec le Heeir

d'aprés la Table 4.1 mais cette fois-ci en utilisant les bases d'apprentissage e
de validation completes de la base Rimes. La Tabk2 donne les résultats d'un
décodage pour un nombre d'états xe par HMM de caractére et umélange de 5
gaussiennes par état. Le lexique utilisé pour le décodagetesjours celui de la base
de validation, de taille 1612
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parametres w et nombre d'états taux de
des HMMs reconnaisance
w=5 =2 16 67.5%
w=6 =2 16 66.15%
w=6 =3 13 65.05%
w=7 =3 13 64.0%
w=8 =3 13 63.75%
w=8 =4 10 58.7%
w=9 =3 12 66.1%
w=9 =4 10 58.45%
w=10 =4 10 61.6%
w=10 =5 8 60.2%
w=11 =4 9 61.6%
w=11 =5 8 59.0%
w=12 =4 10 61.5%
w=12 =6 6 52.1%
w=13 =5 8 58.05%
w=13 =6 6 53.65%
w=14 =5 8 58.3%
w=14 =7 6 52.85%

Tab. 4.1 Comparaison de di érentes valeurs dev et pour I'extraction des carac-
téristiques sur unsous-ensemble de la base Rimes. Les HMMs de caractéres ont
le méme nombre d'états et un mélange de 5 distributions gaigssnes par état.

parametres w et nombre d'états taux de
des HMMs reconnaisance
w=5 =2 16 68.14%
w=6 = 16 68.36%
w=7 = 13 67.02%
w=8 = 13 66.96%
w=9 =3 12 69:52%

Tab. 4.2 Comparaison de di érentes valeurs dev et pour I'extraction des ca-
ractéristiques sur la baseompléte Rimes. Les HMMs de caracteres ont le méme
nombre d'états et un mélange de 5 distributions gaussienngar état. lls sont appris
sur la base d'apprentissage de Rimes et testés sur la base dalation.
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caractéristiques taux de reconnaissance
géométriques et statistiques 67.19%
directionnelles 64.11%
géomeétriques, statistiques et directionnelles 69:52%

Tab. 4.3 Comparaison de di érents ensembles de caractéristiggaveav =9, =3

et S = 12. Les HMMs de caracteres ont le méme nombre d'états et un mé¢gnde
5 distributions gaussiennes par état. lls sont appris sur lbase d'apprentissage de
Rimes et testés sur la base de validation.

D'apres les résultats obtenusjous choisissons les paramétres w = 9 pixels,
= 3 pixels, donnant 34 caractéristiques di érentes. Le nombre d'états
émetteurs optimal par caractéreest S =12 et S =4 pour la ponctuation.

Intérét de I'ajout des caractéristiques directionnelles. Nous avons proposé
au Chapitre 2, Section2.1.]1, d'ajouter aux caractéristigues géométriques et sta-
tistiques des caractéristiques directionnelles issuessd8IFT. Les résultats donnés
précédemment les utilisent mais nous souhaitons montreri igue l'ajout de carac-
téristiques directionnelles améliore les résultats du ggsne. La Table4.3 donne les
résultats de chaque ensemble de caractéristiques pris gépaent et les compare au
résultat obtenu en les assemblant, pour les mémes condiiogque celles établies
ci-dessusWw =9, =3 etS=12).

On voit que les caractéristiques directionelles seules damt des résultats infée-
rieurs aux caractéristiques géométriques et statistiquesais leur ajout a ces der-
nieres permet au taux de reconnaissance sur la base de vdiaa de Rimes de
passer de 67.19% a 69.52%, soit une réduction relative de satal reconnus de
3.5%. Un test de t-Student apparié démontre que cette di éree de performances
est statistiquement signi cative avec un taux de con ance d99.:9%1. Ceci légitimise
l'utilisation de I'ensemble de caractéristiques proposéiaChapitre 2, Section2.1.1

1La valeur critique du test de Student entre les caractéristques complétes et les caractéristiques
directionnelles seules est del0:16 et elle est de5:28 avec les caractéristiques géométriques et
statistiques seules. Le seuil critique du test de Student par un taux de con ance de 99:9% et
pour un nombre d'échantillons supérieur a 1000 est d&:291, soit largement inférieur aux valeurs
trouvées.
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type de nombre de taux de
régression caractéristiques | reconnaissance
pas de régression 34 69.52%
régression dul®" ordre 68 73:16%
régression dul® + 2" ordre 102 72.72%

Tab. 4.4 Utilisation de régression sur les caractéristiques.ds HMMs de caracteres
ont le méme nombre d'états (12) et un mélange de 5 distributis gaussiennes par
état. lls sont appris sur la base d'apprentissage de Rimes aistés sur la base de
validation.

4.1.3 Caractéristiques dynamiques

Nous avons proposé au Chapitre 2, Sectichl.2 d'ajouter de l'information sur
les caractéristiques en utilisant une régression. Nous agoutilisé les parameétres
optimaux pour l'extraction de caractéristiques obtenus grcédemment W = 9 et

= 3) et un nombre d'états émetteurs xe par caractere égal a 12 a d'évaluer
I'in uence de cette régression sur les performances du reocaisseur. Les résultats
pour un mélange de 5 gaussiennes par état est donné dans laléah4.

On voit que l'ajout d'une régression dul® ordre permet au taux de reconnais-
sance de passer de 69.52% a 73.16% sur la base de validatiofRidees, ce qui
représente un gain relatif de 5.2%. L'ajout en sus d'une réggsion du2™ ordre
apporte quant a elle une amélioration de 4.6% en relatif pagpport a un systeme
sans régression. Si I'amélioration obtenue pour I'ajout uhe régression di2"™ ordre
est moindre, la di érence de performances entre la régremsidu 1°" ordre et la ré-
gression dul® et du 2" ordre n'est pas statistiguement signi cative?>. Cependant,
I'ajout d'une régression du2" ordre augmente le nombre de paramétres a calculer
et ralentit le processus d'apprentissage et de décodagele ele sera donc pas utilisée
par la suite.

A la suite de ces expériencesous choisissons donc de conserver une ré-
gression du premier ordre sur notre ensemble de caractéristiques, ce qui
amene les vecteurs de caractéristiques a étre de dimension 2 34=68.

2La valeur critique du test de Student entre la régression dul® ordre et la régression dul®’ et
du 2" ordre est de0:40. Elle est largement inférieure au seuil critique pour un tawx de con ance
de 99:9% (3:291) ainsi qu'au au seuil pour un taux de con ance de95% (1:96).
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4.1.4 Analyse en composantes principales

Dans le Chapitre 2, Sectior2.1.3 nous avons présenté le principe de réduction
de dimension des caractéristiques grace notamment a une lgsa en composantes
principales. Nous avons e ectué cette analyse sur le méme jde données que celui
utilisé jusqu'a présent, c'est-a-dire les bases d'appréssage et de validation de la
campagne Rimes 2011.

Nous avons évalué les parametres de projection de l'analyse composantes
principales sur une sous-partie de I'ensemble d'apprersage (30% des données, soit
plus de 15000images de mots, correspondant &% vecteurs de caractéristiques
environ). Nous avons ensuite projeté les données selon lakeurs trouvées. Nous les
avons projetées sur un nombre variable de dimensions a n deéier I'in uence du
pourcentage d'information utile conservée sur les perfoemces du systeme.

En ce qui concerne les caractéristiques dynamiques obtespar régression, nous
avons procédé a deux expériences : dans la premiere, la PCiicakculée sur les ca-
ractéristiques initiales, puis une fois les données progets une régression est calculée.
C'est le procédéPCA-reg. Dans la deuxieme expérience, nous calculons la PCA sur
les caractéristiques avec régression, doe dimensions, et mettons leur projection
en entrée du systéme (sans régression supplémentaire) stcle procédéreg-PCA.
Pour chacun des procédés, les deux systémes issus de di&=mprojections sont
illustrés sur la Figure 4.2 et comparés a un systeme sans PCA. Pour chacune des
projections, le pourcentage d'information conserve est diné en abscisse et la dimen-
sion des caractéristiques est donnée par les barres veitgsaqui suivent les valeurs
de l'ordonnée de droite. Pour le procédeCA-reg, le nombre nal de dimensions est
donné, égal au double de la dimension de la projection.

Les résultats obtenus permettent de constater qu'il est psible de réduire la
dimension des vecteurs de caractéristiques en entrée dutégee sans trop perdre en
performance : pour le procédéeg-PCA, le systeme avec 13 dimensions, soit plus de
5 fois moins que le systeme initial, fait perdre moins de 1% dweots bien reconnus au
systeme, ce qui est trés peu au vu de la réduction du nombre dendnsions. Nous
constatons aussi qu'il est plus avantageux de calculer unégression sur les carac-
téristiques avant la PCA. Nous interprétons cela en rappeaha que, si le but d'une
régression est d'ajouter de l'information sur les fenétresoisinantes dans la fenétre
courante, elle ajoute uneorrélation temporelle entre les dimensions : une projection
aprés analyse en composantes principales permet de consefinformation de la
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Fig. 4.2 Application d'une ACP sur les caractéristiques avant eaprés régression
avec un pourcentage variable d'information conservée pdes projections. Les barres
verticales représentent les dimensions de chaque systéires HMMs de caractéres
ont le méme nombre d'états (12) et un mélange de 5 distributis gaussiennes par
état. lls sont appris sur la base d'apprentissage de Rimes aistés sur la base de

validation.
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procédé nombre de dimensions | % information temps moyen de
conservées conservée décodage
pas de PCA| 68 100% 590ms
PCA-reg 18 (9x2) 81.1% 500ms
reg-PCA 13 77.9% 470ms

Tab. 4.5 Comparaison du temps moyen de décodage d'un mot entresgymes
avec et sans PCA. Les HMMs de caracteres ont le méme nombreate (12) et un

mélange de 5 distributions gaussiennes par état. Le décodagst e ectué avec un
lexique del612mots sur la base de validation de Rimes.

régression tout en éliminant I'e et de corrélation.

On constate aussi que les systémes réduits sont plus avamtag au niveau du
temps de décodage moyen d'un mot (voir Tabld.5) : il est toujours intéressant
d'accélérer le processus de décodage d'un systeme, surtotgque celui-ci doit trai-
ter un grand nombre de données. Dans les résultats présenpss la suite, nous
n'utiliserons cependant pas des caractéristiques avec P@Ar nous souhaitons ob-
tenir les meilleures performances possibles du systeme e e participer a des
compétitions.

4.1.5 Choix de la topologie des HMMs de caracteres sans
contexte

Nous avons présenté dans le Chapitre 2, Secti@i3 un processus itératif per-
mettant de choisir un nombre d'états optimal pour chaque HMMle caractére dans
un systeme sans contextes. Nous présentons ici les résgltde ce processus sur le
systeme développé dans les sections précédentes. Dangc@éiction, nous établirons
aussi le nombre optimal de gaussiennes dans les mélangesaawh état. Ce nombre
sera ensuite utilisé dans toutes nos expériences sur la bRemes.

L'algorithme proposé donne la distribution d'états émettars pour les caractéres
suivants :

les majuscules, la barre oblique ainsi que les minuscules n, v et w ont 14
états,

les autres minuscules ont 10 états,

les autres modeles de ponctuation conservent leur nombréthats initial (4).

Cette modi cation de la topologie des caracteres permet dagner en relatif 0.3%
de mots bien reconnus sur la base de validation de Rimes, castlire de passer de
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73.16% a 73.35% de reconnaissance sur cette base. Cette aungation n'est pas
importante pour la base Rimes mais mérite d'étre notée. Comnmus le verrons
plus tard (Section 4.3), I'adaptation de la topologie des modeles aux caractéres
apporte beaucoup a la reconnaissance de mots manuscritshas

Pour nir, nous établissons le nombre optimal de gaussiensielans les mélanges
de chaque état. La Figured.3 illustre I'in uence du nombre de gaussiennes sur le
taux de reconnaissance du systeme sur la base de validatianld base Rimes, ainsi
gue sur le temps de décodage moyen d'un mot. D'apres cette rgiinous choisissons
de xer le nombre de gaussiennes dans chaque mélange a 32 ucesprésente un bon
équilibre entre temps de traitement et taux de reconnaissaa et, surtout, un plateau
en terme d'augmentation des performances. De plus, 32 gaasses est un nombre
su samment peu élevé pour nous assurer d'éviter le probléndu sur-apprentissage
et su samment grand pour assurer la robustesse du systeme.

Le taux de reconnaissance de ce systeme, a base de HMMs  classiques,
est alors de 81.02% pour la base de validation de Rimes. Ce chire est le
chire nal du systeme présenté au Chapitre 2. Il nous serva de point de com-
paraison avec le systeme présenté au Chapitre 3 a base de HMidscaracteres en
contexte. Tous les parameétres utilisés jusqu'ici (paramets d'extraction de caracté-
ristiques, topologie du modele) sont xés pour la suite et eserves pour étre utilisés
par le systeme en contexte.

4.1.6 Le systéme avec modéles en contexte

Les Sections précédentes ont permis de mettre en place unté&ys e cace de
reconnaissance de mots sur la base Rimes a base de HMMs de tenes Les carac-
téristiques extraites sont un mélange de caractéristiguggométriques, statistiques
et directionnelles, sur lesquelles est appliquée une réggien du premier ordre. Avec
ces caractéristiques, la topologie optimale des HMMs pounague caractére a été
établie, ainsi que le nombre de gaussiennes dans les mélargechaque état. Main-
tenant que ce systeme stable et performant est en place, ngusuvons entamer
I'élaboration du systéme avec modeéles en contexte, basé salui-ci.

Comme nous l'avons présenté au Chapitre 3, la constructioru gysteme HMM
en contexte commence par la duplication des modeles HMMs deque caractere,
appris indépendamment de leur contexte. Pour la duplicatig les modéles de mono-
graphes avec un mélange d'une seule gaussienne par état stifisés. Pour chaque




82 Chapitre 4

82

88

taux de reconnaiszzance
tenps de decodage {s}

F4

2or

a 18 28 38 48 58 68

nonbre de gaussiennes par melange
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caractere, son HMM est dupliqgué dans chaque trigraphe dorg caractére central
lui correspond. Ensuite, les matrices de transition sont pagées de sorte qu'une
seule matrice est dé nie pour chaque caractére (central) doé, soit 77 sur la base

Rimes (le modéle du silence n'est pas contextualis€). Deugnations de I'algorithme

d'apprentissage sont alors e ectuées sur cette nouvellenstruction pour poser les
bases du systeme en contexte. Au total, la base d'apprentige de Rimes comprend
5168trigraphes di érents donc cette premiere étape a estimeé Igmrametres de ces
5168trigraphes.

L'intérét de l'approche avec modéles en contexte réside dafe fait qu'il est
possible de faire un partage de parametres ou plus précisé@men partage d'états,
décrit au Chapitre 3. Ce partage se fait a l'aide d'arbres baires de décision qui
répartissent les états dans des clusters. Un arbre est dé pour chaque position
d'état de chacun des caracteres centraux di érents des trgphes présents dans la
base Rimes (au nombre dé&7). La construction des arbres se fait en trouvant pour
chaque noeud la questiog maximisant la vraissemblance L(q) de scission du
noeud en deux feuilles. La scission s'e ectue alors si et kguent si :

L(g) est supérieur a un seuil dé ni nommé L.,,. Si, quelle que soit la
questiong, L(g) < Lmin, alors le noeud n'est pas scindé et devient un
cluster.
pour chaque feuille, le taux d'occupation d'états est sup@ur a un seuil donné

min - Ce seuil permet d'avoir des clusters de taille su sante etanc des états
correctement estimes.

Il nous faut alors rechercher les parametresL i, et min optimisant la répar-
tition des clusters et donc l'apprentissage des modeles emtexte. Nous avons fait
varier ces parametres et construit autant de systemes avedviNis de caractéres
en fonction de leur contexte que de couples évalués. Pour plde rapidité, nous
avons choisi de xer le nombre de gaussiennes par mélange aohbimpe ectuer notre
comparaison. La Figured.4 illustre I'in uence des valeurs de Lpj, et min surle
nombre nal d'états (clusters) dé nis par les arbres de désion et donc appris par
le systéme. On constate sur cette Figure que plusL nn OU min €St élevé, moins
le nombre total de clusters est grand, c'est-a-dire moinsyl a d'états di érents et
donc de calculs a e ectuer. Ceci signi e un apprentissageyd rapide certes mais
une réduction trop forte du nombre d'états risquerait d'analer I'apport donné par
la modélisation en contexte des HMMs de caractere.

Pour chaque couple (Lmin, min), NOUs avons alors évalué les performances du
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Fig. 4.4 Inuencede L, et min surle nombre nal d'états (clusters) di érents
dé nis pour l'apprentissage des modeles sur la base Rimes.
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Fig. 4.5 Inuence du nombre nal de clusters sur le taux de reconaissance du
systeme avec HMMs en contexte sur la base de validation de Ren€haque état
(cluster) est un mélange de 5 distributions gaussiennes.

systeme appris sur la base de validation de Rimes. Or, nous asccompté plus de
350 nouveaux trigraphes présents dans le lexique de validatiat non dans celui
d'apprentissage. Grace aux arbres de décision précédemmealculés (une forét
d'arbres est dé nie pour chaque couple (Lmin, min)), NOUs avons pu allouer des
modeles a ces nouveaux trigraphes, non appris (cf Secti8r2.3. Ceci constitue
I'une des grandes forces du systeme a base de modéles en xtnten'importe quel
lexique peut étre utilisé pour I'évaluation pourvu qu'il dpende du méme alphabet
gue le lexique d'apprentissage. La Figurd.5 montre donc I'in uence du nombre
d'états xé par le couple ( Lmin, min) SUr le taux de reconnaissance sur la base de
validation. Chaque point représente un couple (Lmin, min) donné.

Comme indiqué sur la Figure4.5, nous avons choisi la paire (L, = 1000,
mn = 200 ) pour notre systeme nal. Ces parametres représentent le itieur équi-
libre entre le taux de reconnaissance’9:1% pour 5 gaussiennes sur la base de vali-
dation), le temps de calcul des clusters et celui pour le détage. Le systéme choisi

dé nit un total de 2513états di érents. Au vu du faible nombre d'états di érents
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par rapport aux trigraphes présents dans la base d'apprestiage, certains trigraphes
se trouvent partager exactement les mémes états. Le nombmetrigraphes di érents
diminue donc aussi. Pour notre systeme, ce nombre passe5dé8a 1684sur la base
d'apprentissage.

Pour nir, nous avons augmenté le nombre de gaussiennes ddes mélanges de
chaque état aNg = 32 (nombre optimal évalué sur les monographes)e taux de
reconnaissance nal de notre systéme en contexte sur la base de validation
de Rimes 2011 est donc de 83.32%.

4.1.7 Comparaison avec I'état de l'art - 2009

Le résultat précédemment obtenu sur la base de validation &mes nous permet
de nous comparer aux autres systemes de I'état de I'art. Enet, une compétition
internationale a eu lieu en 2009 sur la base Rimes lors de laf@ance ICDAR [/6] et
la base de test de cette compétition est la base de validatique nous utilisons cette
anneée, en 2011 (voir Grosicki et EI-Abedsf]]). La Table 4.6 montre la performance
de notre systeme par rapport aux systemes présentés lors ddte compétition, y
compris les systémes que nous avions présentés a I'époqessy$teme CD 2009a
base de modéles en contexte (les caractéristiques et |'opsation étaient di érents
de ceux présentés dans ce manuscrit) et &gysteme combiné 2009roduit d'une
combinaison de systemes HMMs et d'un systéme hybride HMM/NMIlaboré par
A2iA. Les taux donnés dans la Tablel.6 pour ces deux systemes di erent des taux
présentés dansd/] car a I'époque nos systemes HMMs (CI et CD) ne modélisaient
pas les accents. Nous avons donc réentrainé ces systetiaes les mémes conditions
gue celles des systemes HMMs utilisés pour la compétition ism@n ajoutant cette
fois les accents dans notre lexique. Les taux de la Tables référent donc a cette
correction (voir Kermorvant et al. [8()).

Deux lexiques di érents sont proposés pour le décodage : éxique de la base de
validation, contenant 1612 mots et un lexique plus large de334 mots. Le lexique
de 1612 mots correspond exactement a tous les mots préserdssdl'ensemble de
validation tandis que le lexique de 5334 mots correspond &ni'semble du vocabu-
laire d'apprentissage et de validation. Dans les deux cas touverture des mots
présents dans lI'ensemble des données testées est compjite (e OOV mots hors
vocabulaire).

Le systeme présenté par I'UPV niversidad Politecnica de Valencia (Zamora-
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taux de reconnaissance
systéme Lexique 1612 | Lexique 5334
TUM 93.2% 91.0%
systéeme combiné 2009 89.1% 85.3%
upPv 86.1% 83.2%
systeme CD 2011 83.3% 79.1%
SIEMENS 81.3% 73.2%
systeme CD 2009 80.4% 75.5%
IRISA 79.6% 74.7%
LITIS 74.1% 66.7%
ITESOFT 59.4% 50.4%

Tab. 4.6 Comparaison des performances du systéme proposé a basdéiMMs en
contexte avec les systéemes présentés a la compétition Rimeé82(base de validation
Rimes 2011)

Martinez et al. [17(], Espafia-Boquereet al. [43]) est une combinaison basée sur des
votes de trois classi eurs de type hybride HMM/NN. Les classurs di érent par

le nombre d'états dans les HMMs et certains parametres dese@ux de neurones.
En amont, une diminution du lexique de test est e ectuée gr&ca un classi eur NN
holistique qui trie les images de mots en fonction de crit&ydnaut niveau (taille de
I'image, ratio, etc).

Le systeme présenté par Siemens est issu des travaux de Qaefsal. [19], Schambach
[144, Kaltenmeieret al.[79]. Il utilise le Hidden Markov Recognizer for LatifHMR),
qui est la base du systéme de Siemens AG pour la lecture d'ate. Les prétrai-
tements e ectués sont comparables aux notres et les caraiséiques extraites par
fenétres glissantes sont structurelles. Le systéme présepar Siemens est aussi une
combinaison de sorties de plusieurs reconnaisseurs dostdiéérences résident dans
la topologie des modeles HMMI1E|.

Le systéme proposé par I'équipe IMADOC de I'IRISA est basé sdes HMMs a
densités continues. Le prétraitement des images est standat les caractéristiques,
décrites dans §], sont extraites par des fenétres glissantes et dépendemsdignes
de base. Le nombre d'états par caractere varie en fonction tkir longueur.

Le Litis quant a lui propose un systeme a base de HMM multi- u{81]. Deux
ensembles de caractéristiques (I'un basé sur les contodiatre sur les densités de
pixels) sont extraits de deux fenétres glissantes discties. Chaque ensemble permet
la modélisation d'un systéeme HMM correspondant a un ux.
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Le systeme présenté par Itesoft utilise leBlon-Symmetric Half-Plane Hidden
Markov Model (NSHP-HMM) [25]. Ce modéle conjugue des champs de Markov aléa-
toires (Markov Random Field(MRF)) et un HMM, et travaille directement sur des
formes binaires. Par construction, leur systeme est insdple a la casse, ce qui dé-
tériore leurs résultats pour cette tache.

Il faut noter que le résultat obtenu par notre systeme dépasdes performances
de la plupart des autres systémes de la compétition basés sias HMMs. Le sys-
teme de 'UPV a de meilleures performances (de l'ordre de 3%ais il résulte de
la combinaison de plusieurs systemes HMMs. Cependant noupedssons en perfor-
mance certains systemes combinés, comme le systéme de Sism@e résultat est
tres positif et nous permet de démontrer la capacité de la mélisation de caracteres
en contextes a étre utilisée pour la reconnaissante d'écnié manuscrite hors-ligne.

Il nous faut cependant compléter cette comparaison avec urertier systeme
présent a la compétition; le systeme gagnant, a base de Réseda Neurones Ré-
currents (RNN) et présenté par TUM (Technische Universitat Minchen), donne un
taux de reconnaissance remarquable, de 93.2%. Les deux @pales di érences entre
les RNNs et les HMMs sont d'une part que l'un utilise un appremsage discrimi-
natif et l'autre génératif et, d'autre part, que les RNNs ne fot pas d'hypothéese sur
I'indépendance des observations (contrairement aux HMMgh faisant intervenir un
contexte élargi.

On voit dans la Table4.6 que nous avions aussi proposé une combinaison de sys-
temes pour la compétition de reconnaissance de mots. La conaison de systemes
est aujourd’hui I'une des méthodes les plus populaires poobtenir les meilleurs
résultats, a condition de se baser sur des classi eurs roles [30, 37]. C'est pour-
guoi nous proposerons dans la Secti@gnl.9de combiner les sorties de nos systemes
HMMs non seulement avec le systeme hybride proposé par A2iAais aussi avec les
RNNs. Ceci nous permet d'obtenir d'excellents résultats sua base de test Rimes
2011.

4.1.8 Evaluation sur la base de test

Les Sections précédentes nous ont permis de montrer de mami@étaillée notre
protocole expérimental a l'aide de la base de validation de iRes et d'établir deux
systemes robustes de reconnaissance de mots manuscritg) B base de HMMs
classiques, l'autre a base de HMMs de caractéres dépendatedeur contexte. Nous




A-L. Bianne Bernard 89

Systéme Ensemble Taux de reconnaissance
d'apprentissage (lexique 5744 mots)

Cl train (51739images) 75.2%

Cl train+valid ( 59203images) 75.4%

CD train (51739images) 78.6%

CD train+valid ( 59203images) 79.2%

Tab. 4.7 Comparaison des di érents systemes présentés (Cl et §Dmodélisant
les caracteres en fonction de leur contexte ou non. Résultatsr la base de test de
Rimes 2011 contenan?7776images.

pouvons maintenant évaluer ces deux systémes sur la base e tle Rimes-ICDAR
2011, contenant7776images de mots.

La compétition 2011 ne propose qu'une expérience avec unrgtalictionnaire
contenant5744mots. Les modéles sont appris en distinguant la casse et lesents.
Le taux de reconnaissance est évalué sans prendre en comatedsse mais en res-
pectant les accents, conformément au protocole de la comitiéh Rimes-ICDAR
2011.

Pour rappel, le premier systeme (Cl) modélise les caractérimdépendamment de
leur contexte. Décrit dans le Chapitre 2, il présente un nomb variable d'états par
caractere et 32 distributions Gaussiennes par état. Le secosystéme (CD) est celui
décrit dans le Chapitre 3, modélisant les caractéres en foion de leur contexte : les
trigraphes. Nous avons compt201nouveaux trigraphes présents dans la base de test
et non dans les bases d'apprentissage ou de validation. Lebras de décision nous
ont permis de leur allouer des modéles d'états. Les paramedrdu systeme CD ont
été xés sur la base d'apprentissage (calcul et répartitiodes clusters, voir Section
4.1.6 mais pour I'apprentissage nal des Gaussiennes de chaquetéaprés |'étape
de partage des parametres), nous avons choisi d'ajouter @snnées de la base de
validation a n d'améliorer nos performances.

Les résultats sont donnés sur la Tabld.7. Pour chaque systeme (Cl et CD),
nous montrons le taux de reconnaissance en ayant appris saiblase d'apprentissage
uniqguement ou bien sur I'apprentissage et la validation.

Deux observations peuvent étre tirées de la Tabk7 :

D'une part, 'augmentation du nombre de données pour I'apgentissage permet
une amélioration des performances:2% pour le systeme Cl e0:6% pour le
systeme CD. L'amélioration est statistiguement signi caitve pour le systéme
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CD avec un taux de con ance de 95%. Cela nous motive a poursuivre I'ajout
de données pour obtenir un meilleur apprentissage.

D'autre part, on remarque que la modélisation des caractes en fonction de
leur contexte améliore considérablement les performancds nombre d'erreurs
est diminué relativement de plus de 15% pour les systemes &psur le plus
de données. Ainsi, méme si les systemes dits 'CD' ont plus dargmétres a
calculer 513 états, au lieu de958 pour les monographes), ils obtiennent de
meilleurs résultats. Ceci est di a la plus grande précisiorams la modélisa-
tion des caractéres mais aussi a la gestion de la taille desstkérs d'états,
correctement paramétrée grace a une étape de validation.

4.1.9 Combinaison de reconnaisseurs

La combinaison de classi eurs est un moyen rapide et e cace'améliorer les
performances d'un systeme. Elle est utilisée avec succesglan grand nombre de
domaines, tels la reconnaissance d'écriture bien sir, maisssi I'analyse de docu-
ment, l'imagerie médicale, la véri cation biométrique (véage, empreintes digitales)
et la reconnaissance de la parole (voir Rahman et Fairhurst4().

Ayant a disposition deux systemes distincts a base de HMMs yola reconnais-
sance de mots isolés (I'un classique, l'autre a base de HMNhscentexte), nous avons
donc cherché a les combiner. Nous pouvons justi er cette amehe en observant les
statistiques données dans la Tabk.8 Dans la premiére partie du tableau, le nombre
de mots de I'ensemble de test correctement ou incorrecterhegconnus par les deux
classi eurs est donné de maniéere conjointe (les mots mal cegmus par les deux sys-
temes, ceux bien reconnus par les deux systemes ainsi quentiess bien reconnus
par I'un et non par l'autre). On lit par exemple que478 mots ont été bien reconnus
par le systeme Cl mais ont engendré des erreurs pour le sysee@D. La deuxieme
partie de la Table4.8 donne les taux de reconnaissance de ces deux systémes en 1-,
10- et 50-best.

On voit sur la Table 4.8 que méme si les deux systemes ont souvent tort ou raison
ensemble, ils ne sont pas d'accord sdi78+ 777 = 1255mots, soit plus del6% de la
base de test. Or, chacun obtient un taux de mots bien reconntres éleve erl0-best
et en 50-best. Ainsi, une combinaison de leurs sorties avec une rganisation des

3Le seuil critique du test de t-Student entre les troisiéme etquatriéme lignes de la Table 4.7 est
de 1.95.
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classi cation des mots| Cl incorrect | Cl correct
CD incorrect 1137 478
CD correct 777 5384
taux de reco.n-best| CI CD
1-best 754% | 792%
10-best 94:2% | 95.4%
50-best 97:5% | 97:7%

Tab. 4.8 Comparaison des performances des systemes Cl et CD sarbbse de
test de Rimes 2011 en terme de nombre de mots bien ou mal cladsipar les
deux reconnaisseurs et en terme de taux de reconnaissance-#rest de chacun des
reconnaisseurs.

listesn best pourrait permettre de récupérer la bonne réponse powr plupart de
ces1255mots et donc d'améliorer les performances du reconnaisseur

Pour cela, nous avons e ectué une combinaison a base des ssates reconnais-
seurs : pour chacun d'eux, la liste des sorties les plus probables est donnée, chaque
sortie étant associée a un score, normalisé entre 0 et 1 (lansoe des scores des
sorties fait 1). Disposant de ces deux listes de tailie pour chaque mot présent dans
au moins l'une des deux listes, la somme des scores obtenuschacun des systemes
pour ce mot est calculée (le score vaut 0 pour un reconnaisssile mot considéré
n'est pas contenu dans sa-best liste). On obtient nalement une nouvelle liste de
sorties, de taille comprise entre et 2n. Le mot ayant le nouveau score le plus élevé
est le mot nal reconnu.

Ce procédé nous a permis d'améliorer notre performance ersgant de 79.2%
avec le systeme en contexte seul a 81.1% avec les deux systarombinés. L'amélio-
ration que nous obtenons est encourageante pour la combs@ de systemes mais
nous espérons pouvoir encore gagner en performance en coaiinos sorties avec
celles d'autres reconnaisseurs. En e et, d'apres la Tab#e8 méme si la combinaison
des deux systemes permettrait hypothétiquement de gagnersgu'a 1255mots sup-
plémentaires bien reconnus]l137 mots restent mal décodés par les deux systemes
quoiqu'il arrive. Ainsi, encore14:6% de mots restent a reconnaitre.

Dans [37], EI-Abed et al. ont combiné les sorties des onze systemes présentés
lors de la compétition ICDAR 2007 de reconnaissance d'éenie manuscrite arabe.
Leurs résultats montrent que la combinaison de systemes esttes le meilleur moyen
d'obtenir in ne les meilleurs résultats mais surtout que celle-ci est d'att plus
e cace que les classi eurs sont di érents. Nous proposonsotic de combiner nos
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| systéme | taux de reconnaissance |

systeme CI 75.4%

systeme CD 79.2%
combinaison Cl + CD 81.1%
combinaison Cl + CD + graphm-A2iA 86.2%
combinaison CI + CD + graphm-A2iA + RNN 94.9%

(systéeme o ciel A2iA-Télécom ParisTech

pour la compétition Rimes 2011)

Tab. 4.9 Résumé de nos résultats sur la base de test Rimes 2011.

deux systémes a base de HMMs a d'autres systémes, trés diréee

Le premier systéme considéré pour étre ajouté a la combir@misest un systeme
hybride HMM/NN développé par A2iA, basé sur une segmentatio explicite de
mots en graphémess| 80, 17]. Les probabilités d'observation sont calculées par un
réseau de neurones et la décomposition d'un caractére enpir@mes est modélisée
par un HMM de type Bakis. Le second systeme considéré est lestgyne a base
de LSTM-MDRNN (RNN multidimensionnels) proposé dans/], élaboré avec la
librairie publique donnée dans1].

Les résultats obtenus suite a ces combinaisons sont donnéda Table 4.9. Cette
Table résume l'ensemble de nos résultats sur la base Rimes - ICDAR
2011. Elle permet de constater I'évolution des performances eeptun systéme HMM
générique, un systeme HMM plus performant & base de modélesitextuels et la
combinaison de classi eurs robustes et di érents.

4.1.10 Comparaison avec l'état de l'art - 2011

Depuis la rédaction de ce manuscrit, les résultats o ciels @ la compétition de
reconnaissance de mots manuscrits francais Rimes - ICDAR 2&bnt apparus (Gro-
sicki et EI-Abed [65]). La Table 4.10 montre que le systeme combiné proposé dans
la Section précédente est arrivé en premiere place. Le sys&original & base de
HMMs contextuels est arrivé quant a lui premier parmi les sy@mes non issus de
combinaisons, et troisieme d'un point de vue général.

Le systéme proposé par Jouve est une combinaison d'un classr a base de
HMMs gaussiens et d'un classi eur de type Réseaux de Neuror®scurrents, appris
sur la RNNLib. Le deux systémes proposés par I'IRISA sont basgsr des HMMs a
densités continues (Guicharcet al. [66]). Le prétraitement des images est standard
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| systéme | taux de reconnaissance
A2IA 94.87%
Jouve 87.47%
systeme CD 79.2%
IRISA(L) 78.59%
ParisTech 75.12%
IRISA(2) 74.54%

Tab. 4.10 Comparaison des performances du systéeme proposé aebde HMMs
en contexte et de sa combinaison avec d'autres reconnaigseavec les systemes
présentés a la compétition Rimes 2011.

et les 60 caractéristiques, décrites dang][ sont extraites par des fenétres glissantes
et dépendent des lignes de base. Le nombre d'états par cagaetvarie en fonction
de leur longueur. Lors du décodage, les scores des mots s@évalués au niveau
caractére par des SVMs. Les deux systemes di érent par leutilisation du lexique
lors du rescoring. En n, le systeme de ParisTech est un systé a base de HMMs
contextuels.

4.1.11 Bilan

Dans cette Section, nous avons développé en détail la mise @ace de notre
systéme a base de modeles HMMs en contexte et présenté nogltats sur la base
de données Rimes. Les bases du systéme sont élaborées avddéMbks de caracteres
qui ne dépendent pas du contexte (topologie des modeles,ighdes caractéristiques)
et une base de validation sert a optimiser la construction dearbres de décision pour
le systeme en contexte. Nous avons vu que le systeme origigaé nous proposons
modeélisant les HMMs de caracteres en fonction de leur contexpermet de diminuer
relativement de plus de 15% le nombre de mots mal reconnus darbase de test
2011.

Lorsque nous comparons nos résultats a la compétition Rime308®, nous consta-
tons que notre systtme HMM est extrémement compétitif par pgort aux autres
systemes utilisant des HMMs - il arrive en troisieme placegs premiere, deuxieme et
troisieme places étant occupées par des systemes utilisane combinaison de classi-
eurs. Ainsi, en systéme seul, notre systeme a base de moded@ contextes dépasse
les autres systemes HMM. Cependant, la comparaison a un aatiassi eur (basé sur
les LSTM-RNN) montre qu'il faut encore chercher a amélioreek systemes HMMs.
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Dans le chapitre suivant, nous montrerons d'ailleurs I'uneéles méthodes possibles
pour améliorer notre systeme. En n, nous avons vu a la n de ¢t Section que la
combinaison de classi eurs permet d'améliorer considérament les performances
d'un systeme. S'il est indispensable de construire les dasurs les plus robustes
possible, il est aujourd'hui incontournable de considérda combinaison de classi-
eurs pour construire le meilleur systeme possible. Gracec procédé, le systeme
proposé a base de HMMs contextuels, combiné a des reconreiss di érents (a
base de réseaux de neurones entre autres) est arrivé prendierla compétition IC-
DAR 2011 de reconnaissance de mots sur la base Rimes. (Il edgsaarrivé premier
pour la reconnaissance de lignes).

4.2 Reésultats sur une autre base latine : la base
IAM

La base IAM (Marti et Bunke [11(], Marti et Bunke. [107]) est aujourd'hui sou-
vent utilisée comme base de données pour I'évaluation detgyses a I'état de I'art.
Aucune compétition o cielle n'a eu lieu a ce jour mais, le norbre de laboratoires
utilisant cette base de données étant important, nous avofsgé utile d'évaluer notre
systeme sur cette base a n de prouver qu'il n'est pas spécug au francais.

Nous avons travaillé sur la tAche reconnaissance de mot®igs . Pour I'élabo-
ration et |'évaluation de notre systéme, nous avons utiliséniquement les images de
mots dont la segmentation était propre, soi74154images di érentes, correspondant
a un vocabulaire del0212mots. La base est divisée en une base d'apprentissage de
46901images, deux bases de validation d&42et 7061images respectivement et
une base de test de tailld3750images. La base IAM étant une base de mots anglais,
nous n'avons pas modélisé de caractéres accentués. Cepetndie nouveaux signes
de ponctuation ont du étre modélisés .., - "' () :;!? /+ . Nous avons appris un
total de 75 modeles de caractéres.

Comme pour la base Rimes, nous avons dans un premier temps é&dé meilleur
ensemble de caractéristiques pour le systéeme a l'aide d'wysteme appris sur la base
d'apprentissage et testé sur les bases de validation. Ledewas optimales trouvées
sont w = 8 pixels et = 4 pixels. Nous avons appliqué une régression sur les
caractéristiques puis évalué la meilleure topologie padsi& pour chaque caractére,
illustrée sur la Figure4.6.
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Systéme| Ensemble d'apprentissage Taux de reconnaissance
Cl train 66.82%
Cl train+valid1+valid2 67.86%
CD train 67.91%
CD train+valid1+valid2 69.53%

Tab. 4.11 Comparaison des systemes présentés, modeélisant lasactéres en fonc-
tion de leur contexte ou non. Résultats sur la base de test de NAcontenant 13750
images.

Le taux de reconnaissance obtenu par le systtme sans contexte sur
les bases de validation est de 68.8%, avec un mélange de 20 gaussiennes
par état.

En nous basant sur ce premier systeme, nous avons construiseite le systéme
dynamique a base de HMMs en contexte, de la méme maniére ga'ieté présenté
pour la base Rimes. Nous avons déterminé les seuils optimauk ,i;, et n pour
apprendre les modeles en contexte a l'aide des bases de wéiliah. Les valeurs trou-
vées sont( Lmin; min) = (450;50), dé nissant un total de 3053clusters (états) et
2590modeles de trigraphes di érents.

Une fois les seuils choisis, nous avons augmenté incrémkamteent le nombre de
gaussiennes dans les mélanges dé nissant chaque étdti@ = 20 et avons évalué
le systeme sur les bases de validation. Avec ces modeles etexte, nous obtenons
un taux de 70.2% de mots bien reconnus sur les bases de valmtatde IAM. Ceci
représente une augmentation de 2% en relatif par rapport aésultat d'un systeme
sans contexte appris sur les mémes données.

Nous avons ensuite évalué nos modeles sur 18¥50images de la base de test
d'lAM. Pour cela, nous avons appris deux systemes di érentsle premier est le
systeme précédemment obtenu avec les seuilsL min ; min) = (450;50) donnant
un taux de 70.2% sur les bases de validation. Le second a ét@rapen ajoutant
les données des bases de validation pour I'apprentissage diisters dé nis par les
mémes( Lmin; min). Les deux systemes ont donc le méme nombre de clusters
dé nis et le méme nombre de gaussiennes dans chaque mélarRmur compléter
notre étude, nous avons aussi appris des modeles HMMs de ctrge sans contexte
avec les mémes parametres que dé nis plus haut mais en ajmitdes bases de
validation aux données d'apprentissage. Les résultats satonnés sur la Table4.11

Les résultats de la Table4.11 nous permettent d'armer que l'utilisation de
modeles en contexte pour les systéemes de reconnaissance ats enbase de HMMs
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de caractéres est trés e cace, quel que soit le langage. Lalugtion relative d'erreurs

entre les deux meilleurs systemes - avec et sans contexte t- @ 5.2%, ce qui
représente un gain non négligeable pour le systeme présehté test de t-Student

apparié demontre que la di érence de performances entre lesteme Cl et le systeme
CD (tous deux appris sur train+valid1+valid2) est statistiquement signi cative avec
un taux de con ance de 99.9%.

Le systéeme que nous avons contruit pour la reconnaissancendets isolés sur la
base IAM est di cilement comparable aux autres systemes dé&tat de I'art sur cette
base car notre protocole de décodage ne correspond pas atquae habituellement
utilisé : le plus souvent, les résultats sont donnés sur legres de la base de test et
un modele de langage calculé sur le LOB-corpus est utilisén Jystéme cependant
donne des résultats sur une découpe de la base IAM proche l&r@@t un dictionnaire
similaire : le syteme de I'UPV [ 70 43], qui a aussi participé a la compétition
Rimes 2009 44]. 1l est basé sur une combinaison de systémes faite a partegsivotes
de trois classi eurs de type hybride HMM/NN. La combinaisonest accompagnée
d'une diminution du lexique de test avec un classi eur NN hadtique en amont du
décodage. Pour leurs expériences, Zamora-Martinet al. [17(] ont rassemblé la
base de test et une base de validation pour en faire leur ensdende test. lls ont
éliminé les mots mal segmentés ainsi que les mots contenaetld ponctuation et
ont obtenu le découpage suivant41743images d'apprentissageg313images pour la
validation, 17477images de test et un lexiqgue contenart0199mots. Leur systeme
combiné obtient un taux de reconnaissance d&:9% sur leur ensemble de test. Si ce
résultat est di cilement comparable a ce que nous obtenonsvac le systeme proposé
a base de HMMs en contexte (systeme combiné, absence de paatadbn, ensemble
de tests et dictionnaire di érents), nous avons cependantoshaité e ectuer notre
propre combinaison de systemes pour pouvoir comparer nosukats a un certain
point. Nous avons combiné les sorties de trois reconnaisseu nos deux systémes
HMMs (I'un indépendant du contexte et l'autre, contextuel)et un systeme hybride
HMM/NN a base de segmentation explicite d'un mot en graphense élaboré par
A2iA [5]. Nous obtenons un taux d&/8:1% de mots bien reconnusl[/] sur les13750
images de mots de la base de test d'lAM avec un lexique de taill0212 Ce dernier
taux montre que nos résultats sont comparables a ceux de #éte l'art.

4La valeur critique du test de Student entre les deux systémesest de 4:80, soit largement
supérieure au seuil critique de3:291pour un taux de con ance de99:9% et un nombre d'échantillons
supérieur a1000
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Fig. 4.7 lllustration de I'in uence du contexte des caracterepour I'écriture arabe.

Les trois mots GEE/@l @3B @n.J E(@ été écrits par le méme scripteur,

cependant les caractéres laB , aaE et saM ont des formes deétes selon leur
contexte.

Nous avons donc montré dans cette Section que la modélisatibe caracteres en
fonction de leur contexte améliore les performances par @t a un systeme HMM
générique et ce, quel que soit le langage utilisé (francasglais).

4.3 Application du systeme sur I'écriture Arabe

Nous avons montré dans les sections précédentes que le systgue nous pro-
posons a base de HMMs de caractéres dépendant de leur corgeast performant
sur des bases d'écriture latine, que le langage soit le fraig;ou I'anglais. Dans cette
section, nous généralisons ce constat a |'écriture manusgerarabe.

Les trois mots de la Figuret.7 montrent qu'il est pertinent d'utiliser des modeles
contextuels pour l'arabe. Ecrits par un méme scripteur, ilprésentent des formes

di érentes pour les caracteres® Eet @Ion le mot dans lequel ils sont écrits et
les caractéres qui les entourent.

Nous verrons dans un premier temps les spéci cités de I'éare arabe par rap-
port a I'écriture latine que nous avons di prendre en compteopr notre modélisation
(Section4.3.]). Ensuite nous présenterons la base OpenHart, proposée p@aNIST
en 2010 dans le cadre du projet MadCat (Sectioh3.3. Cette base est notre base
d'étude pour nos expériences sur I'écriture manuscrite dre. Apres avoir introduit
le systeme élaboré en 2010 et envoyé a la compétition OpentHi#e reconnaissance
de mots arabes dans un document (Sectigh3.4), nous discuterons de I'in uence
des modéles de langage sur nos performances (Sectidhy. En n, nous étudie-
rons dans la Sectiom.3.6I'in uence de certaines des améliorations proposées dans
ce manuscrit sur un sous-ensemble de la base OpenHart. Cesigees expeériences
nous permettront de plani er les recherches futures a e eaer sur la base Openhart
complete.
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4.3.1 L'écriture arabe

Tout comme le latin, I'arabe est une écriture cursive. Cepeéant, I'écriture arabe
est consonantique, ce qui signi e que l'alphabet ne contieque trés peu de voyelles
(trois) et que I'écriture utilise des signes diacritiquestfaits ou points) représentant
des semi-voyelles ou voyelles courtes en remplacemento®ééur position, les dia-
critiques peuvent radicalement changer le sens d'un carace et donc le sens d'un
mot, ce qui rend le traitement de I'écriture manuscrite arab di cile. De plus, si
29 caractéres di érents sont dé nis en arabe, la forme de ¢ains caracteres peut
changer selon leur position dans un mot : au début, au miliewa la n d'un mot,
ou bien encore si ce sont des caracteres isolés. En tout, ifhographesdi érents
sont dé nis pour l'arabe. Pour plus de détails, un bon récapilatif des spéci cités
de I'écriture arabe se trouve dans Amara et Bouslama]|

L'utilisation d'un systeme HMM sans segmentation pour la reonnaissance de
I'arabe se justi e par la forme que peuvent prendre certainsaracteres. On observe
d'une part un fort chevauchement entre certains caracteregui rend une découpe
presque impossible et, d'autre part, les ascendants (ou deadants) d'un caractére
qui peuvent s'étendre sur (ou sous) les autres caractéres oot auquel il appar-
tient : une segmentation aurait de fortes chances de couperdaractere de son sens
et ajouterait du bruit aux autres caractéres. De plus, des opures sont souvent
observées dans un mot en arabe, découpant le mot en pseuddsmidne approche a
base de fenétres glissantes et surtout I'utilisation de melks HMMs qui ont le pou-
voir d'absorber les variations de longueur d'un caracter@st d'autant plus justi ées
pour cette écriture.

4.3.2 Les modéles en contexte pour l'arabe

Nous avons présenté au Chapitre 3 un systéme a base de modétesaractéres
dépendants de leur contexte gauche et droit. En arabe, le sethe I'écriture étant de
droite a gauche, nous noterons par la suite, pour plus de sihigité, les caracteres
encadrant une lettre comme contexte précédent  (signe '-tlans notre notation)
et contexte suivant  (signe '+' dans notre notation) au lie u de contextes gauche
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caractere
central
contexte contexte
précédent (-) suivant (+)

> | <>

début de fin de
caractére caractere

Fig. 4.8 Exemple de contexte précédant et suivant pour le caragte Jdans le mot

et droit. Par exemple sur la Figure4.8le caractéreJdans le mot EJ est entouré par

_(contexte précédent) et E (contexte suivant). Pour écrire les caractéres arabes
aisément en ASCII, nous utilisons la translitération propgée pour la base de données
IFN-Enit [ 137]. Ainsi, sur I'exemple précédent, le trigraphe dé ni se net : faB-
yaM+laE.

A n de construire nos modeles HMMs contextuels, nous avonslisé nos connais-
sances sur la forme des lettres et de leurs extrémités gauehealroite. Nous avons
elaboré I'ensemble des questions binaires utilisées daasdnstruction des arbres de
clustering en suivant deux hypothéses :

les caracteres dont la partie nale ont une forme de trait gnilaire auront
tendance a in uer de la méme maniére sur le caractere centalivant

les caractéres dont la partie initiale ont une forme de trdi similaire auront
tendance a in uer de la méme maniére sur le caractére centfaécédent

Ainsi, les caractéres arabes ayant une forme similairgl[] ont plus de chance d'étre
rassemblés dans des questions. Des ns de caractere simgkiconduisent a des
regroupements dans des questions se rapportant au contexprécédent (P_QS)
et les débuts de caracteres similaires a des questions sur ¢®ntexte suivant

(5_QS).
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Par exemple, les caractere®, ®), - | T ont leur début (partie droite) qui se
ressemblent. lls sont regroupés dans une question de type@s : { *+faM , *+kaM
, *+fakE , *+kaE }. L'ensemble des questions créées pour I'éiture arabe peut étre
trouvée en Annexe A.2.

4.3.3 La base OpenHart

La base OpenHart a été proposée en 2010 par NIST dans le but etuer
une évaluation des systemes de I'état de l'art sur une base muacrite arabe de
trées grande taille [/4, 167. Les données sont séparées en deux phases (Phase 1
et Phase 2), chacune possédant un ensemble d'apprentiss@fain_PhaseX), de
validation (DevTest_PhaseX) et de test (Eval_PhaseX). L'ensemble de test utilisé
pour la compétition est Eval_Phase2, dont les données n'ordté distribuées qu'au
moment de la compétition. Le nombre total d'images de mots ntenues dans la base
OpenHart peut se compter en millions et correspond a un lexig d'une centaine de
milliers de mots :

758 936 images pour Train_Phasel,
84 405 images pour DevTest_Phasel,
48 342 images pour Eval_Phasel,
2 975 417 images pour Train_Phase2,
57 462 images pour DevTest_Phase2,
64 359 images pour Eval_Phase2,
soit un total de 3 988 921 images dans la base compleéte.

La qualité des images est variable : 25% des données sonttésrsur des pages
avec des lignes et 75% sur des pages blanches. De plus, si 96% phges sont
écrites dans des conditions normales, il a été demandé a 5% deripteurs d'écrire
rapidement et sans prendre soin de leur écriture. Quelqueseples de pages de la
base OpenHart sont donnés sur la Figuré.9. La tache de reconnaissance proposée
s'annonce ainsi di cile mais passionnante.

4.3.4 Présentation du systeme développé pour la compétitio n
OpenHart 2010

A n de donner un apercu de nos performances sur I'ensemble ldebase Open-
Hart, nous présentons dans cette section la mise en place gstéme développé pour
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(@) exemple d'écriture sur une page avec des
lignes

(b) exemple d'écriture sur une page blanche

Fig. 4.9 Exemples de pages manuscrites arabes de la base OpenHar
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la compétition OpenHart 2010 de reconnaissance de mots agab Pour la compéti-
tion, chaque image de page manuscrite a été fournie avec uma@tation au format
XML donnant le découpage de la page en lignes et le découpags tignes en mots.
Nous avions donc a notre disposition des images de mots iso#&compagnées de
leur localisation dans la segmentation de chaque ligne.

Le systeme élaboré pour la compétition 2010 a été appris ses739849mages de
mots de Train_Phasel a n d'accélérer |'apprentissage (naune disposions que d'un
mois pour élaborer un systeme et le soumettre). Les caradsdiques extraites sont
les caractéristiques statistiques et géométriques présags dans la Sectior2.1 Les
caractéristiques directionnelles n'étaient pas encorecluses dans notre extraction.
Le nombre d'états par HMM a été xé a 12 pour I'ensemble des cartéres excepté
pour les caractéres de ponctuation (4 états émetteurs) : tlaptation de la topologie
a la longueur des caracteres n'était pas encore incluse damdre systeme.

Le dictionnaire utilisé pour le décodage est le lexique caitgé des 20000mots
les plus fréquents dans la base OpenHart. Il couvre 80% destsnprésents dans le
lexique de I'ensemble de validation DevTest_Phasel. Unegmiére évaluation nous
a permis de calculer quée taux de reconnaissance du systéeme générique est
de 35.0% sur les 81948images de DevTest Phasel.

Nous avons ensuite procédé a la modélisation de caracterasf@nction de leur
contexte. Nous avons compt@2183trigraphes dans I'ensemble d'apprentissage de
Phasel. L'utilisation des seuil§ Lmin =500; min =200) nous a permis de générer
un total de 4950clusters d'états. De méme que pour le latin, nous avons obgé&ique
la diminution du nombre total d'états dé nis conduit a des maleles de trigraphes
identiques car ils partagent pour chaque position d'état ectement les mémes clus-
ters. Au total 3217trigraphes di érents sont dé nis a partir des 4950clusters.

Lors du décodage des trigraphes avec le lexique2B®00mots, les arbres calculés
lors de I'apprentissage sont utilisés pour assigner desstlers aux états des trigraphes
non vus lors de l'apprentissage. Au totall5897trigraphes sont comptés dans ce
dictionnaire dont plus de 2000 n'ont pas été appris. On voit bien, dans ce cas,
l'utilité du calcul des clusters d'état par arbres de décien. Finalement, le taux
de reconnaissance du systeme en contexte est de  384% sur I'ensemble
DevTest Phasel, ce qui représente un gain relatif de 9.7% par rapport
au systéme générique.

Les taux obtenus montrent clairement que l'utilisation de mdéeles HMMs de
caractéres dépendants de leur contexte améliore les penfances. Cependant, com-
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parativement aux taux obtenus sur d'autres bases de donné@imes, I1AM) et qui
oscillent entre 70% et 85% (cf Sections.1.6 4.1.8et 4.2), le pourcentage nal d'er-
reurs sur cette base semble élevé (plus de 60% des mots de Isebde test sont
mal reconnus). Nous avons donc proposé d'améliorer nos periances a l'aide de
modeéles de langage.

4.3.5 De lutilisation de modeles de langage pour la recon-
naissance de lignes manuscrites arabes

Les modeles de langage visent a modéliser statistiquememt kangage donné.
lls associent une probabilité a une séquence de mots consi€cpermettant de sa-
voir a priori si la séquence est probable ou non. En général, pour la recaissance
de la parole ou de I'écriture, on utilise des-grammes, c'est-a-dire des probabilités
d'enchainement de deux, trois;:: ou n mots [L5€. Le calcul des probabilités peut
se faire entre autres par un simple comptage du nombre d'ocences de chaque
expression dans un ensemble de données. Il existe d'autreshhiques d'évaluation
des probabilités (avec des réseaux de neurones par exemple [49) et il est aussi
possible de grouper des mots dans des classes et d'évaluequament les tran-
sitions entre classesl|/, 85 mais une étude comparative des modeles de langage
utilisés en reconnaissance de la parole et de I'écrit n'esapl'objet de ce travail.
Nous utiliserons donc dans nos expériences degrammes basés sur les comptages
d'occurrences d'expressions, réputés pour leur simpligile mise en oeuvre et leurs
bonnes performances. L'outil SRILM]54 a servi a élaborer nos modeles de langage.

L'utilisation des modeéles de langage en reconnaissancecdtére s'inscrit généra-
lement dans le cadre de la reconnaissance de lignes. A n d&teconnues, les lignes
peuvent étre segmentées et plusieurs options de segmemtagpeuvent étre proposées
pour chaque ligne. Pour chaque option de segmentation, Issmble des pseudo-mots
découpés est traité dans le reconnaisseur et les lignes fées sont ensuite évaluées
par le modele de langage. Cette stratégie étant dépendanternk étape préliminaire
de segmentation de ligne, elle est souvent sujette a erreuBans le cas de la base
de données MADCAT, nous avons a disposition la véritable segntation des lignes
en mots, annotation e ectuée par des opérateurs. Nous soltaas pro ter de cet
avantage pour observer directement I'in uence des modéle®e langage sur notre
décodage.

La procédure de décodage avec modéles de langage que noussaviilisée pour
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notre systeme envoyé a la compétition OpenHart 2010 est diéemaintenant. Dans
un premier temps nous avons choisi un dictionnaire pour le cédage. Celui-ci est le
lexiqgue contenant le20000mots les plus fréquents dans la base OpenHart présenté
dans la section précédente. Pour chaque mot du dictionnairaous avons ensuite
compté tous les unigrammes, bigrammes et trigrammes as&sca ce mot sur une
base de données prédé nie. La base peut étre soit la base gagntissage soit une
base externe. Nous avons choisi la base de données Arabicaigrd [13(] pour nos
expériences, base composée de documents contenant 850omillde mots collectés
principalement sur des journaux. Lors du comptage, les-grammes associés a des
mots hors vocabulaire n'ont pas été pris en compte (le vocdhire est dit fermé).
Une méthode de lissage de type Kneser-Ney est appliquée ssrtfigrammes incon-
nus du test. Une fois le dictionnaire et le modele de langagerés, nous avons décodé
I'ensemble des mots du test avec notre systeme a base de HMMistextuels présenté
dans la section précédente. Le décodage est lancé en 50;kEsst-a-dire que pour
chaque image de mot, les 50 meilleures sorties sont donnéecain score de recon-
naissance. Les scores sont normalisés entre 0 et 1 et sommaehpour chaque image
de mot. Ligne par ligne et mot par mot, les sorties 50-best soensuite enchainées
pour reconstituer des options de reconnaissance de lignéndiement, le modéle de
langage repondeére I'ensemble des scores obtenus selondaatrilité d'occurrence de
chaquen-gramme. La pondération est guidée par ulanguage model scaling factor
qui permet la combinaison e cace des scores de reconnaissaravec les probabilités
desn-grammes. Sa valeur optimale est trouvée a l'aide d'une bade validation. La
pondération e ectuée par le modele de langage permet de &anemonter en premiere
place des mots dont le score était initialement tres bas maisii correspondent a une
expression plus probable que celle induite par la reconreasice sur le mot isolé.

Nous avons évalué l'in uence des modeles de langage sur roteconnaisseur
de mots manuscrits arabes a base de HMMs contextuels. Nouppalons que, sans
modele de langage, le taux de reconnaissance du systéme avedeles en contexte
est de 38.4% sur I'ensemble DevTest PhaseAvec le méme dictionnaire et un
modele de langage utilisant des trigrammes, nous obtenons 53.4% de mots
bien reconnus sur DevTest Phasel avec le systeme original de HMMs
contextuels, c'est-a-dire que nous observons un gain de 39% en relatif , ce
qui est trés important.

Ce taux se conrme sur l'ensemble de test de la compétiton Opidart 2010
(Eval_Phase?2). Nous avons obtenu un taux de 54.0% de mots hieeconnus avec le
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systeme ensemble taux de
de test | reconnaissance

HMMs non DevTest 35.0%

contextuels Phase 1

HMMSs non DevTest

contextuels Phase 1 50.0%

+ ML trigrammes

HMMs DevTest 38.4%

contextuels Phase 1

HMMs DevTest

contextuels Phase 1 53.4%

+ ML trigrammes

HMMs non Eval

contextuels Phase 2 44.9%

+ ML trigrammes

HMMs Eval

contextuels Phase 2 54.0%

+ ML trigrammes

combinaison

Cl+CD + Eval 62.3%

hybride + Phase 2

+ ML trigrammes

Tab. 4.12 Récapitulatif des performances des systémes élabop&air la compéti-
tion OpenHart 2010 (ML signi e modéle de langage).

systeme a base de HMMs en contexte accompagnés du modéle dgdge présenté
ici. Le meilleur systéme de la compétition est une combinais de nos deux sys-
temes HMMs (générique et contextuel) et d'un systéme hybidHMM/NN élaboré
par A2iA [113. La combinaison, associée au méme modele de langage a base d
trigrammes, a obtenu un taux de reconnaissance de 62.3%.

La Table 4.12donne le récapitulatif des performances des systéemes elaisqour
la compétition OpenHart 2010.

4.3.6 Evaluation du systéme sur un sous-ensemble de la base
OpenHart
Comme nous l'avons évoqué dans la SectidB.4 nous avons manqué de temps

au moment de la compétition OpenHart 2010. Nous n‘avons dompas pu élaborer
des modéles optimaux pour nos systemes a base de HMMs (g@nuériet contextuel).
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Nous souhaitons cependant explorer les améliorations pogges dans ce manuscrit
et évaluer leur in uence sur la reconnaissance de I'écritirarabe : utilisation d'un
ensemble de caractéristiques plus large et d'une topologaiable des modeles ainsi
gu'un calcul précis des seuils de clustering.

Etant donné la taille gigantesque de la base OpenHart, nousgposons dans
cette section de travailler sur une sous-partie des donnéa®s d'accélérer les pro-
cédures d'apprentissage et de décodage. Nous avons extd@t maniére aléatoire
150000images de mots de Train_Phasel et Train_Phase276000 sur chacun)
pour apprendre nos modeles HMMs €0000images de DevTest Phasel et Dev-
Test_Phase2 25000sur chacun) pour les évaluer 10000images sont utilisées pour
la validation et 40000pour le test.

Les caractéristiques extraites sont les caractéristiqusgatistiques, géométriques
et directionnelles présentées au Chapitre 2, Sectidhl, excepté le parcours des
fenétres glissantes qui pour l'arabe est de droite a gauchenen de gauche a droite.
De méme que pour les bases latines, la taille de fenétre omimet le décalage entre
deux fenétres sont optimisés sur la base de validatiow £ 9 pixels et =4 pixels)
et une régression est calculée sur les caractéristiqgues.nombre moyen d'états par
HMM est d'abord évalué al2 puis la procédure d'attribution d'un nombre d'états
spéci que pour chaque caractére présentée au Chapitre 2cten 2.3 est lancée.

Pour le décodage, nous appliquons le lexique utilisé pourdampétition Open-
Hart 2010 (contenant les20000mots les plus fréquents de la base).

Adaptation de la topologie des HMMs aux caracteéres. Pour un mélange
de 20 gaussiennes par caractére, la di érence entre les ddyges de topologies
(constante ou variable) est d8:4% : les HMMs de caractéere avec 12 états obtiennent
37.7% de mots bien reconnus et ceux a la topologie variable 6. Ces résultats
montrent bien I'importance de I'adaptation de la topologiedes HMMs pour I'écriture
arabe.

Optimisation des seuils de clustering. Nous avons ensuite proceédé a la mo-
délisation de caractéres en fonction de leur contexte. Noagons comptél3655tri-
graphes dans nos données d'apprentissage. L'optimisatides seuils Lpyin €t min
pour la construction des arbres a été e ectuée a l'aide de lage de validation : le
couple optimal ( Lmin =500; min = 500) génére un total de3706clusters d'états
dé nissant 1335trigraphes di érents. De méme que lors de la compétition, s
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avons pu observer l'utilité du clustering par arbres de déipn lors de la phase de
test : plus de3000nouveaux trigraphes devaient étre modélisés. Le taux de o
naissance des modeles HMM contextuels sur I'ensemble de meposé est ainsi de
43.6%, soit une augmentation relative de6:1% par rapport au systeme générique
sans contexte.

Cette étude sur un sous-ensemble de la base OpenHart nous axpg d'assurer la
validité de notre approche. Nous envisageons donc dans utufuproche d'appliquer
les améliorations proposeées (ajout de caractéristiquesaditionnelles, adaptation du
nombre d'états a la longueur du caractére) a lI'ensemble delbase OpenHart. Nous
expérons ainsi augmenter nos performances sur la reconsaige de mots isolés et
observer I'impact de cette augmentation sur la reconnaissee de lignes avec modéles
de langage.

Conclusion du chapitre 4

Ce chapitre d'expériences a permis d'illustrer sur trois ls@s de données di é-
rentes I'apport de la modélisation de caractéres en fonatiale leur contexte pour
des classi eurs de type HMMs. L'ensemble de nos résultatd eSsumé dans la Table
4.13

Nous avons pu constater que, quel que soit I'alphabet utiéset les caractéristiques
de la base de données de travail, la modélisation de caraeteren fonction de leur
contexte permet d'obtenir de meilleurs performances qu'ermodélisation simple de
HMMs de caractéres. Ainsi, une réduction d'erreurs de preg d% est observée sur
la base de test Rimes 2011 et, pour I'ensemble de test de la bbsk, elle est de
1.6% en absolu. Sur la base de données arabe OpenHart, qusprée une tache de
reconnaissance plus di cile, la modélisation en contexte permis de gagner 3.4%
de mots bien reconnus sur I'ensemble de validation DevTed®hasel.

Les expériences présentées dans ce chapitre ont aussi perdapercevoir des
techniques pour améliorer les performances de notre sysesans devoir modi er la
modélisation. Nous avons ainsi constaté que la combinaisda sorties de classi eurs
permet de gagner 5.8% de mots bien reconnus sur la base de tesRimes 2009 et
jusqu'a 15% sur le test 2011. En n, l'utilisation de modelesle langage de typen-
grammes a augmenté de 15% le taux de reconnaissance de notséesne contextuel
sur la base OpenHart. Ces deux techniques, brievement évégs dans ce manuscrit,
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D

base de | systeme taille de l'ens. | taille du | ensemble taux de
données d'apprentissage| lexique | de test | reconnaissance
Rimes HMMs non test
contextuels 51,739 1612 2009 81.0%
(Cn
Rimes HMMs test
contextuels 51,739 1612 2009 83.3%
(CD)
Rimes combinaison test
Cl+CD+ 51,739 1612 2009 89.1%
hybride
Rimes HMMs non 59,203 test
contextuels 5744 2011 75.4%
Rimes HMMs 59,203 test
contextuels 5744 2011 79.2%
Rimes combinaison
Cl+CD + 59,203 5744 test 94.4%
hybride + 2011
RNNs
IAMdb HMMs non 60,404 10212 test 67.9%
contextuels
IAMdb HMMs 60,404 10212 test 69.5%
contextuels
OpenHart | HMMs non DevTest
contextuels 739,849 20000 | Phase 1 50.0%
+ trigram LM
OpenHart | HMMs DevTest
contextuels 739,849 20000 | Phase 1 53.4%
+ trigram LM
OpenHart | HMMs non Eval
contextuels 739,849 20000 | Phase 2 44.9%
+ trigram LM
OpenHart | HMMs Eval
contextuels 739,849 20000 | Phase 2 54.0%
+ trigram LM
OpenHart | combinaison
Cl+CD + 739,849 20000 Eval 62.2%
hybride + Phase 2
+ trigram LM

Tab. 4.13 Récapitulatif de I'ensemble de nos résultats sur lesdis bases de données
étudiées (Rimes, IAM et OpenHart)
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font partie intégrante des pistes de recherche pour nos ti@wx a venir.

Avant de les utiliser, nous tenons toutefois a poursuivredmélioration de notre
modélisation de caracteres. En e et, meilleur est le classir, plus e cace sera son
utilisation lors d'une combinaison ou d'un décodage avec méles de langage. A
cette n, nous présentons dans le prochain chapitre I'une depistes envisagées pour
I'amélioration de notre systeme : I'adaptation des modéldsMM au scripteur.
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Chapitre 5

Adaptation des modeles HMMs au
scripteur

Introduction

Nous avons présenté dans les chapitres précédents un systesriginal de re-
connaissance de mots manuscrits a base de HMMs en contexteaebns prouve
I'e cacité de notre approche sur diverses bases de donnédsdeérents langages.
Dans ce chapitre, nous introduisons une autre facon d'anaer les performances de
notre reconnaisseur : I'adaptation au scripteur. Adapter i systéme a un scripteur
spéci que signi e modi er les paramétres du systeme de fagca garder son allure
générale tout en l'ajustant aux parametres spéci ques au igoteur. Cette approche
poursuit notre idée générale de construire des modeéles despgén plus précis. La pré-
cision ici est représentée par les spéci cités du scriptequi sont ajoutées au modele.
La di érence est que la modi cation des modéles construitots de I'apprentissage
s'e ectue dans ce cas lors de la reconnaissance.

L'adaptation d'un systéeme au scripteur est une alternativarés e cace pour
répondre au schéma idéal qui serait d'apprendre les parames du systéme sur un
grand nombre de données du scripteur considéré. Indermiitgeal. [77] expliquent
qu'il faut un minimum de 1000 mots pour que l'apprentissage de modeéles sur les
données d'un scripteur spéci que donne les mémes résultag'un apprentissage
général suivi d'une adaptation. Ce chi re équivaut a au mois une dizaine de pages
transcrites écrites par le scripteumpour l'apprentissage sans compter les données a
tester. Pour une tdche comme la reconnaissance de courrietrant d'une entreprise,
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ce scénario n'est pas concevable mais il peut étre utilisé ypda reconnaissance
d'archives, comme des tables de recensement, écrites pae améme personne au |
des années. Etant donné que nous travaillons sur des basedal@nées pour lesquelles
un scripteur a écrit en moyenne 5 pages de texte manuscrit éction5.3), nous ne
pouvons utiliser ce type d'apprentissage.

Il existe deux maniéres d'aborder | ‘adaptation : soit on mda les parametres
du systeme déja appris pour les adapter au scripteur, soit onodi e les données
du scripteur pour qu'elles s'ajustent au systéme. Dans nogataux, nous utilisons
le premier type. On dit alors qu'on calcule undransformation des parametres du
systeme pour les adapter au scripteur.

Que ce soit dans le domaine de la parole ou de I'écrit, deux h@ques d'adapta-
tion au locuteur / scripteur se distinguent : I'adaptation MAP (Maximum a Poste-
riori ) et I'adaptation MLLR ( Maximum Likelihood Linear Regression Quelle que
soit la technique utilisée, il existe deux maniéres d'adapt un modéle au scrip-
teur : soit on dispose de données étiquetées (transcript&rpour chaque scripteur
a adapter et dans ce cas l'adaptation est dite superviséejtsan ne dispose pas des
transcriptions et dans ce cas on dit que l'adaptation est nosupervisée. Nous avons
choisi le deuxieme scénario, qui est plus conforme aux doeséur lesquelles nous
travaillons. Dans [L1, les deux classes de techniques ont été uni ées et les deéts
modes d'adaptation ont été explorés pour la reconnaissande la parole.

L'adaptation au scripteur est une technique encore peu uskée en reconnaissance
d'écriture manuscrite. La raison principale est I'absencge volumes conséquents de
données monoscripteur dans les bases de données publiqutsedes. Vinciarelli
et Bengio [L6]] par exemple comparent plusieurs techniques d'adaptatiofMAP,
MLLR, les deux combinées) et montrent que si I'adaptation deype MLLR obtient
avec peu de données des résultats convenables (qui stagnmapidement), I'adap-
tation MAP nécessite plusieurs centaines de mots pour atteire des performances
comparables a un systeme appris directement sur les donndaescripteur. Des tech-
nigues ont cependant été proposées pour répondre a ce profdeet ont été utilisées
avec succes. L'utilisation destyles d'écriture par exemple permet de supprimer le
probléeme du manque de données par scripteur en regroupantxeyant une écriture
similaire. L'adaptation se fait ensuite en utilisant le stye d'écriture appris le plus
proche du scripteur a adapter. Fink et Plotz 49 utilisent ainsi I'apprentissage de
modeles de style pour la reconnaissance de lignes. Dansddtamvaux, Nosaryet al.
[123 127 utilisent des invariants de scripteurs (formes élémentaires redondantes
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dans I'écriture, spéci ques pour chaque scripteur) pour lg adaptation.

Dans ce chapitre, nous présentons notre travail sur l'adagtion de modeles
HMMs en contexte au scripteur. Pour cette étude, nous avonshasi des tech-
nigues d'adaptation largement utilisées pour la reconnaance de la parole. Ces
techniques ont prouvé leur e cacité sur des modeles HMMs deiphones dont les
états sont partagés, c'est pourquoi nous souhaitons les digper a nos modéles de
trigraphes : I'adaptation MAP et I'adaptation MLLR. Les prin cipes de ces deux tech-
nigues d'adaptation sont expliqués dans les Sectiobsl.1 (MAP) et 5.1.2(MLLR).
Dans la Section5.2, notre procédure d'adaptation non supervisée est ensuite-d
taillée, puis les résultats de nos expériences sur la baseMiAsont présentés dans
la Section5.3. Dans cette derniere section, nous discuterons aussi autales ameé-
liorations possibles des techniques proposées, qui serantcoeur de nos travaux
futurs.

5.1 Techniques d'adaptation des modeles HMM au
scripteur

Nous disposons d'un c6té d'un modéle HMM avec les parametresappris sur
des données multi-scripteur (ce sont les modéles de HMMs @gactéres en contexte
présentés au Chapitre 3) et, de l'autre c6té, d'observatisi©® correspondant au scrip-
teur auquel on souhaite s'adapter@ est I'ensemble des vecteurs de caractéristiques
extraits des images de mots qu'il a écrits). On cherche a magli  a n d'obtenir
un nouveau modeéle adapté avec pour paramétrés qui maximisent la probabilité
a posteriori p("jO) :

" = argmax p( jO) (5.1)

En utilisant le théoreme de Bayesp( jO) peut s'écrire :

p(Oj )p( )

P 10) = P

(5.2)
ou p(Oj ) est la vraissemblance du HMM avec les parametreset p( ) est la dis-
tribution a priori des parametres . A partir de cette formule, on peut choisir de
procéder a deux techniques d'adaptation di érentes. Soitroa un a priori sur la dis-
tribution de  (on dit alors quep( ) est non uniforme) : dans ce cas une adaptation
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Bayesienne est e ectuée par la technique du Maximum a Posier (MAP, Gauvain
et Lee b5, 56]), décrite en Sections.1.1 Cet a priori permet d'assurer une stabilité
des modéles adaptés et donc de nécessiter moins de données gaiculer correcte-
ment ". Dans l'autre cas, on estime que( ) est uniforme :p( ) est constant. On
pratique alors une adaptation par maximisation de la vraigeblance avec une ré-
gression linéaire, en anglaismiaximum likelihood linear regressioMLLR, Digalakis
et al. [29), Leggetter et Woodland §7]). A l'inverse de l'adaptation MAP, l'adapta-
tion MLLR nécessite peu de données. De plus, elle ne requiattcun a priori sur
. Ce type d'adaptation est décrit dans la Sectiors.1.2

Adapter un systéme a un scripteur, lorsque le systeme est Basur des HMMs
Gaussiens, se fait en modi ant les moyennes et/ou les variees des distributions
gaussiennes. Selon le type d'adaptation, les transformartis sont di érentes. Dans
la suite, nous noterons ,, la moyenne de la gaussienne numérn. Pour plus de
clarté, nous ne précisons pas de quel mélange (et donc de qttek) fait partie
la gaussiennem mais il est implicite que celle-ci prend sa valeur dans I'emsble
des gaussiennes de tous les états partagés dé nis dans nalysteme de HMMs en
contexte. Au total, M gaussiennes sont présentes dans le systeme. De mémge est
la matrice de covariance de la gaussienne. Nous rappelons que ., est diagonale.
L'ensemble des observations du scripteur a adapter est nddéet est de longueurT :
O = 0(1);0(2);:::0(T). ll correspond a I'ensemble des vecteurs de caractéristigu
extraits des images de mots écrits par le scripteur consiéer

5.1.1 Adaptation MAP

Reprenant la formule de Bayes (équatiorb[2]), I'adaptation de type Maximum
a Posteriori [55) cherche une solution a :

PO} IR )=0 (5.9

c'est-a-dire que I'on cherche a minimiser le risque Bayesisur les données d'adap-
tation O, sachant que I'on connait la distributiona priori de , p( ).
Gauvain et Lee p5] proposent quep( ) soit le produit d'une loi de Dirichlet [7€]
qui modélise la distribution a priori des poids des gaussiennes dans les mélanges
et de densités de probabilité Wishart-normales47/] qui modélisent les para-
metres des gaussiennes des mélanges (moyenne, variance ;lainWishart-normale
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par gaussienne). De par sa dé nition, cette probabilité penet a l'algorithme EM
de calculer les paramétres des modeles adaptés.

En général pour I'adaptation MAP, seule la moyenne des gaimsnes du modeéle
est adaptée (161, 77]). La formulation de I'adaptation des moyennes est obtenusn
appliquant l'algorithme EM a la distribution a priori proposée 9 :

1 X

Nm +

A —
m =

m(t)o(t) +
t=1

Nor (5.4)

est un poids que I'on donne ad priori sur , ,(t) estla probabilité d'étre dans
la gaussiennem lorsqu'on observeo(t) et N, est la vraisemblance d'occupation de

la gaussiennenm :
XT
Nm = m () (5.5)

t=1
Plus estfort, plus”,, sera proche de ,, c'est-a-dire du modele initial indépendant
du scripteur. En revanche, si est égal a zéro, alors seules les observations du
scripteur sont utilisées pour le calcul de‘,, . Similairement, siN,, est faible, alors
la valeur de *,, sera plus in uencée par le modele initial que par les donnéds
scripteur.

5.1.2 Adaptation MLLR

L'approche de l'adaptation de typemaximum de vraisemblance et régression
linéaire est de dire que est non informatif et que, en conséquencg( ) est constant
[114 97). Ainsi la solution cherchée n'est plus celle de I'équatidh 3 mais celle de :

@@p(oj' )=0 (5.6)

L'hypothése suivante est alors faite : il existe une fonctinde régression per-
mettant d'aller de I'espace général (modeles indépendarts scripteur) a un espace
;s . . N e N 7 . N
Spéci que au scripteur (modeles adaptés). Les parametres dette régression (et)
sont estimés par maximum de vraisemblance. Danslf; 114 il a été proposé pour
la premiere fois d'adapter les paramétres d'un HMM par régssion. A n de calculer




116 Chapitre 5

les paramétres de I'adaptation, on maximise donc la foncticauxiliaire Q( ;") :

X h i
Q( ;M= m(t) Km+1og(i"mi)+(o(t) *m)""m 1(0(t) “m)
m=1 t=1
(5.7)
m(t) est la probabilité d'étre dans la gaussiennm lorsqu'on observeo(t) et K,
est une constante qui ne dépend que de la gaussiemme

La fonction auxiliaire Q( ;") est optimisée par plusieurs itérations de I'algo-
rithme EM, jusqu'a ce que la di érence entre les parametresuh systeme adapté et
ceux de l'itération précédente soit inférieure a un seuilfaible prédé ni. A chaque
itération de I'algorithme EM, ,(t) est recalculé sur les nouvelles valeurs deet
puis ceux-ci sont de nouveau optimisés. Les paramétres dudgte” nal sont ainsi
ceux qui maximisent la vraisemblance pour les données d'adation.

L'adaptation MLLR est aujourd’'hui le type d'adaptation le plus utilisé pour
les systémes a base de HMMs dans le domaine de la parole, notemt grace a
la simplicité et I'e cacité de son approche : les parametregmoyenne, variance)
du modéle adapté sont calculés par une transformation linéa des parametres du
modele initial [114. De plus, I'adaptation MLLR est réputée pour fonctionner aec
un nombre réduit de données, ce qui est toujours avantageuyr un systeme de
reconnaissance a utiliser en temps reéel.

Il existe plusieurs types de transformation MLLR : la trangfrmation peut étre
calculée indépendamment sur les moyennes et les matricescdeariance des gaus-
siennes du modéleadaptation avec biaiy mais il est aussi possible de forcer les
moyennes et les covariances a partager le calcul de leur séormation (adaptation
contrainte, Digalakis et al. [29], Gales pZ]). Ces deux techniques sont présentées
ci-dessous.

Adaptation classique avec biais : Dans sa forme la plus simple, I'adaptation
MLLR [97] transforme , de la fagon suivante :

N A n+thb
W (5.8)

W est la matrice de transformation, de taillen(n + 1) (n est la taille du vecteur
de caractéristiques) etb est un biais, qui se matérialise par ud dans la moyenne
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augmentée o, :

3
I

~OOCOOOD N

3nv 3 B

n
m

En ce qui concerne la covariance (diagonale), , on calcule :

m=H nHT (5.9)

ou H est la matrice de transformation.
Notons qu'il est possible de choisir de n'adapter que les nemnes des gaussiennes
du systeme HMM a n de réduire le nombre de calculs a e ectue©n suppose dans

ce cas que les observations du scripteur sont décalées pap@t au modele mais
que leur allure est sensiblement identique.

Adaptation contrainte (CMLLR) : Dans le cas de l'adaptation CMLLR P9,
57], la moyenne et la variance partagent une méme transformati, c'est-a-dire qu'on
retrouve

"n=A L +Db (5.10)

mais que le calcul d€" , change :
m=A AT (5.11)

Les preuves de I'existence de solution pour la maximisatiate Q( ;") ont été
largement développées et peuvent se trouver dang’], ainsi que le déroulement
précis des opérations mathématiques, dans Galés][

5.1.3 Les classes de réegression

Dans la Section précédente5(1.2), nous avons supposé que les moyennes (et/ou
variances) des gaussiennes du modéle étaient transformgasune matrice de trans-
formation unique. Etant donné le nombre de gaussiennes digntes dé nies dans
notre systéme (pour la base IAM 20 gaussiennes dans chaque mélange3;*053
états = 61; 060gaussiennes), il parait di cile de concevoir qu'une seule@ansforma-
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état 1 état 2 état S

classes de gaussiennes
(classes de régression)

Fig. 5.1 lllustration des classes de régression. Les gaussiesmappartenant a des
états di érents sont regroupées.

tion peut correctement ajuster toutes les gaussiennes. &tgourquoi desclasses de
régressionont été introduites, qui permettent de classer les gaussiggs du modéle
dans di érents groupes R classes) et de calculer une matrice de transformatiom,
pour chaque groupe 2 [1::R] (Gales B().

Les gaussiennes sont regroupées indépendamment de leuaa@mnance a un état
ou a un modeéle de caractere. Ainsi deux gaussiennes d'un mém&ange et donc
d'un méme état peuvent se retrouver dans deux classes di étes, comme illustré
sur la Figure 5.1

Les classes sont calculées sur les données d'apprentisgagpendantes du
scripteur) avec desarbres de classe de régressioont la profondeur est choisie
a l'avance. Les arbres sont construits de maniére a regroudes gaussiennes les
plus proches ensemble. Pour un noeud donné, on calcule searga de la maniere
suivante :

la moyenne et la variance globale de I'ensemble des gaussies contenues dans
le noeud sont calculées,

le dédoublement est e ectué en créant deux nouvelles moyees égales a la
moyenne globale décalée d'une partie de la variance,

la distance euclidienne de chaque gaussienne du noeud awwvelles moyennes
est calculée et chaque gaussienne est associée a sa moyanpled proche,

les noeuds enfants sont créés, chacun contenant les gaesses lui ayant été

associeées,
la moyenne et la variance de I'ensemble des gaussiennestennes dans chacun
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Fig. 5.2 lllustration d'un arbre de régression. La profondeur d l'arbre par défaut
est 2 et le nombre nal de classes est réduit a 3.

des noeuds sont calculées et ainsi de suite jusqu'a I'obtient de la profondeur
souhaitée.

L'utilisation d'arbres pour le calcul des classes se jusg par le fait qu'en cas de
manque de données du scripteur a adapter il est possible dgrauper des feuilles
et des noeuds en remontant l'arbre et que ces regroupementsgervent le prin-
cipe utilisé pour séparer les classes. Ainsi le nombre rée ttansformations W,
utilisées pour adapter un scripteur donné varie en fonctiodes données disponibles
pour l'adaptation. Un exemple de réduction d'arbre est illstré sur la Figure5.2
Pour chaque feuille de l'arbre, le nombre d'observations sciées aux gaussiennes
contenues dans le cluster est évalué. C'est-a-dire, pourdesterr :

X X
r m(0(t)): (5.12)

t=1 m2cluster,

( m(t) est la probabilité d'étre dans la gaussiennm lorsqu'on observeo(t)). Si
est inférieur & un seuil choisi, alors la feuille est rattachée a son parent et celcil-
devient un nouveau cluster. est un seuil dé ni de maniére unique pour tous les

et sa valeur optimale est calculée sur un ensemble de validat La réduction
est poursuivie jusqu'a ce que chaque classe dé nie par |'agbde régression compte
su samment de données. Dans I'exemple de la Figufg?2, les classes 6 et 7 n'ont pas
assez de données donc elles sont regroupées dans le noeud8retgent la méme
matrice de transformation. En revanche, si la classe 4 a suessnment de données,
ce n'est pas le cas de la classe 5, qui est rattachée a son ngearént, le noeud 2.
Les classes nales dé nies sont donc : 2, 3 et 4.
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systéme HMM-contextes
indépendant du scripteur

données du
scripteur de
test "S"

\ 4 \ 4

adaptation au o systeme HMM-contextes
scripteur S d ** adapté au scripteur S **

décodage 1 décodage 2

\ 2

A

\ \

transcriptions pour sortie finale
le scripteur de test du reconnaisseur

lettre lettre

Messieurs Monsieur
notre votre
cloturer cléturer

encore encore

Fig. 5.3 Principe de I'adaptation non supervisée utilisée dansotre systéme.

5.2 Application a la reconnaissance de mots manus-
crits . approche non supervisée

Comme nous l'avons précisé dans l'introduction de ce chat nous utiliserons
une adaptation non supervisée pour adapter nos modeles agxigteurs de test. Au
vu des données que nous utilisons, cette forme d'adaptati@st la plus réaliste :
chaque scripteur de test ayant un ensemble restreint de dafes lui correspondant,
nous ne pouvons pas diviser cet ensemble en deux partiesnéuypour adapter et
l'autre pour tester. De plus, il est aussi plus cohérent d'ersager que dans une
application réelle nous ne disposerons pas d'annotatie@rité-terrain des scripteurs
testes.

Le principe d'adaptation que nous utilisons est schématistr la Figure5.3. La
partie la plus a gauche est la partie du systeme explicitéeggu'ici : des modeles
HMMs contextuels de caracteres sont appris et un décodagd esctué sur des
données de test, donnant une transcription avec plus ou mainl'erreurs. L'objectif
d'adapter le systeme est donc, dans la mesure du possiblecdeiger les éventuelles
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erreurs. Pour cela, une fois que I'on dispose de transcrigtis pour le scripteur de test
a adapter, la transformation du modéle est calculée (caselaptation au scripteur
S) pour obtenir les modeles modi és (cassysteme HMM-contextuels adaptés au
scripteur S). Une fois que le systeme adapté est en place, les donnéesatipteur S
sontde nouveaudécodées et de nouvelles transcriptions sont obtenues. @emiéres
sont la sortie nale du systéme pour le scripteuss.

5.3 Expériences sur la base IAM

Dans cette section, nous évaluons les diverses techniquisldptation discutées
en Section5.1 sur la base de données de mots isolés IAM, présentée en Secti@
Nous n'avons pu e ectuer d'adaptation au scripteur ni sur labase Rimes, étant
donné que certains scripteurs de I'ensemble de test ont damdées dans I'ensemble
d'apprentissage (les résultats seraient faussés) ni surdase OpenHart.

La base de test IAM comportel3; 750 images de mots, réparties sur 128 scrip-
teurs. La répartition est montrée sur la Figure5.4. On voit que la grande majorité
des scripteurs a moins de 100 images leur correspondant, aesgt peu pour adapter.
Etant donné que l'adaptation MLLR est avantageuse lorsqu'y a moins de données,
nous avons commencé nos expériences avec ce type d'adambaties résultats sont
discutés dans la Sectio®.3.1 Nous avons ensuite e ectué une adaptation de type
MAP pour chacun des scripteurs et les résultats obtenus sodiscutés en Section
5.3.2 Un résumé de nos expériences et une discussion sur cettalétpréliminaire
sont ensuite proposeés en Sectidn3.3

5.3.1 Adaptation MLLR sur IAM

Nous avons procédé a deux types d'adaptation MLLR)}], présentés dans la sec-
tion précédente : I'adaptation classique avec biais et I'agtation contrainte. Nous
avons considéré |'adaptation classique dans un premier tpmet avons procédé a
deux expériences : une premiére expérience avec une matdedransformation glo-
bale pour toutes les gaussiennes du systeme et une seconée des transformations
calculées selon les classes de régression. Nous avons &4la nombre maximal de
classes de régression possible pour les gaussiennes gmurelant a une profondeur
d'arbre égale ab5) et avons calculé I'arbre des classes de régression surdé@amble
d'apprentissage (composé d&6901images, cf Sectiod.2). A n de garantir un calcul
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scripteurs
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Fig. 5.4 Reépartition des données de test sur les 128 scripteurs st (en nombre
d'images de mots par scripteur).

robuste pour la matrice de transformation de chaque class®us avons xé le seulil

a =1;000 Dans les deux cas (transformation globale ou transformati par classe

de régression), la transformation MLLR n'est calculée queopr les moyennes des
gaussiennes : pour cette premiére expérience, nous avormsiH'adaptation dans sa

forme la plus simple.

D'aprés nos expériences, I'adaptation MLLR des moyennesafts le cadre d'une
adaptation non supervisée au scripteur) dégrade les perfminces du reconnaisseur.
Le taux de reconnaissance initial du systeme a base de HMMs @mntexte sur la
base de test IAM est d&69:5% (cf Table 4.11) alors qu'une adaptation MLLR globale
des moyennes donne un taux de reconnaissance282%. L'utilisation de classes de
régression améliore I'adaptation : le taux de mots bien remous passe d&82% a
50:0%. Mais ce taux reste trés inférieur au taux initial.

Nous avons donc dans un second temps cherché a modi er a I& fai moyenne et
la variance des gaussiennes du systeme. Pour cela, nous avdilisé 'adaptation de
type CMLLR (adaptation contrainte) avec classes de régrass. Les classes sont les
mémes64 classes que celles utilisées pour lI'adaptation MLLR clagse (elles sont
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calculées sur les données d'apprentissage).

Etant donné que nous utilisons des caractéristiques dynamuies (calcul d'une
régression sur les caractéristiques), il existe deux pdsbkiés pour le calcul de la
matrice de transformation A, partagée par les moyennes et variances d'une méme
classe de régression (cf. Equatio®s10et 5.11). Soit la matrice A est compléte, soit
c'est une matrice diagonale par blocs, divisée de facon a &€& la transformation
des dimensions originales de celle des dimensions issuedadetgression sur les
caractéristiques. C'est-a-dire qué\ est de la forme :

0 1
al;l a1;n

A=f Bnin (5.13)

an+1;n+1 an+1;2n

a2n;n +1 a2n;2n

ou n est la dimension des vecteurs de caractéristiques avant Eaul des caractéris-
tigues dynamiques = 33 pour la base IAM).

Les résultats de I'adaptation CMLLR non supervisée sur la Isa de test IAM sont
encourageants. Sut28scripteurs,1250ont pu étre adaptés avec la méthode CMLLR :
les données de8 autres scripteurs n'étant pas en nombre su sant, leur nombe de
classes de régression a été réduit a zéro et donc aucune rmatd'adaptation n'a été
calculée. En ce qui concerne l'adaptation CMLLR avec matmcde transformationA
compléte,85 scripteurs surl25ont été adaptés mais sans changement dans leur taux
de reconnaissance,3 ont vu leurs performances se dégrader avec l'adaptation 21
ont connu une amélioration grace a l'adaptation. Globalenng le taux de mots bien
reconnus pour cette adaptation est d69:62% soit une réduction relative du nombre
d'erreurs de0:3%. L'adaptation CMLLR avec matrice de transformation par blas
semble améliorer les performances globales du systéme :learl25 scripteurs, 73
scripteurs ont été adaptés sans changement sur leur sortie, ont vu leurs résultats
se dégrader ef38 ont connu une amélioration, donnant un taux de reconnaisse@
nal de 6993% Cela représente une réduction d'erreur en relatif d3%.

En conclusion, il semble qu'il est plus avantageux d'e ectr une transformation
sur les moyennes et les variances des gaussiennes (adaptaGMLLR) plutdt que
sur les moyennes uniquement et que les matrices de transfatian diagonales par
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bloc donnent de meilleurs résultats que les matrices comis.

5.3.2 Adaptation MAP sur IAM

Nous avons dans un deuxieme temps évalué I'in uence d'uneaudation de type
MAP [55] sur les scripteurs de test de la base IAM. Comme nous nous Yyeatdions,
I'adaptation MAP a tres peu in ué sur les performances du sygdme : sur les128
scripteurs de test, seulgl ont vu leurs résultats se modi er. Chacun de ces quatre
scripteurs posséde plus d@00images de mots. Parmi ced scripteurs, 3 ont vu une
amélioration de performance (gain d'une image de mot biena@nnue pour chacun)
et 1 a eu un mot en moins bien reconnu. La di érence globale slensemble des
13,750 images de test ded28 scripteurs est donc de3 1 = 2 images de mots
mieux reconnus. Clairement, ce résultat n'est pas statisfiement signi catif (méme
s'il montre une légere amélioration du systeme).

5.3.3 Discussion

La Table 5.1 résume nos expériences d'adaptation non supervisée au fgefir
sur la base de test IAM. Pour chaque type d'adaptation prop@&s nous indiquons le
nombre de scripteurs e ectivement adaptés, la performanal systeme adapté par
rapport au systeme initial (nombre de scripteurs pour lequdadaptation améliore,
détériore ou ne change rien aux résultats), ainsi que le taule reconnaissance du
systeme adapté sur I'ensemble des scripteurs de test.

On voit clairement sur la Table 5.1 que l'adaptation au scripteur semble étre
une technique e cace d'amélioration d'un systéme de recomissance a condition de
correctement choisir sa méthode. Dans notre cas, le faiblembre de données par
scripteur de test élimine l'utilisation de I'adaptation MAP, qui ne change (presque)
rien au systeme. On voit aussi que l'adaptation MLLR des mopaes détériore les
performances.

L'adaptation CMLLR quant a elle améliore les résultats. Aisi la méthode CMLLR
avec matrice de transformation diagonale par blocs permeedéduire le taux global
d'erreurs du systéme dd.:3% relativement, ce qui est intéressant.

Les résultats que nous obtenons sont cohérents avec d'astsystemes de recon-
naissance d'écriture manuscrite utilisant une adaptationon supervisée au scripteur.
Par exemple Rodriguez-Serranet al. [144] obtiennent une amélioration maximale
de 1:2% en utilisant I'adaptation de type MAP pour la détection de ma-clé dans un
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type nb. de systeme | systéme | systeme | % reconnaissance

d'adaptation scripteurs | adapté = | adapté > | adapté < global
adaptés initial initial initial

pas - - - - 69.53%

d'adaptation

MLLR sans 128/128 0 0 128 28.20%

régression

MLLR avec 128/128 0 0 128 50.02%

régression

CMLLR avec 125/128 | 88/125 271125 13/125 69.62%

régression

CMLLR avec 125/128 | 76/125 38/125 14/125 69:93%

régression

diag. par blocs

MAP 128/128 124 3 1 69.54%

Tab. 5.1 Comparaison des techniques d'adaptation MLLR, CMLLR etMAP sur
la base de test IAM pour une adaptation au scripteur non supeisée

document (I'adaptation MLLR améliore son systeme de moinsedl%). De méme,
Ait-Mohand et al. [1] notent une amélioration de moins d@%avec l'utilisation d'une
adaptation a la police de caractere dans une tache de recoissance de document
imprimé. Ces deux systemes ayant un lexique de test de moins ©i00 mots pour
leurs expériences (soit 100 fois moins que le lexique uélipour le test de la base
IAM) et un large nombre de données pour lI'adaptation, les arfi@rations qu'ils ont
obtenues sont comparables aux notres.

Comme nous l'avons indiqué dans l'introduction de ce chapé, il existe d'autres
techniques d'adaptation. Ainsi, Nosaryet al. [127] utilisent une adaptation itérative
basée sur les caractéristiques graphiques des scripteunsgriants d'un scripteur).
Sur un ensemble de 15 scripteurs de test, ils obtiennent unmdioration globale
modeste (sic) de leurs performances. Dan&], Fink et Pl6tz proposent une estima-
tion de style d'écriture pour améliorer leurs performancesur la base de lignes de
IAM. lls montrent que leur systéeme donne une amélioration dhviron 2%, mais ces
résultats restent comparables a ceux obtenus avec une adamin MAP ou MLLR.

En considérant les données dont nous disposons, nous pessguil serait inté-
ressant de poursuivre notre travail sur l'adaptation au s@poteur avec I'adaptation
de type CMLLR. Celle-ci est en e et largement utilisée en pate (adaptation ou
identi cation du locuteur) et son utilisation est méme quai ée de standard dans la
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plupart des systemes a base de HMMs. Ces dernieres annéeasi@lrs améliorations
ont d'ailleurs été proposées pour I'adaptation au locuteyvar CMLLR. Leur but est
de faire fonctionner I'adaptation pour un nombre tres faild de données (moins de
5 secondes de parole, soit une vingtaine de mots). Ainsi fligation de matrices
d'adaptation diagonales par blocs, utilisée dans nos exjEnces, a été proposée par
Gales pb7].

Dans [34, 37], Dreuw et al. proposent d'utiliser le score de reconnaissance de leur
systeme indépendant du scripteur a n de déterminer quelledonnées utiliser pour
I'adaptation. lls alignent les transcriptions obtenues pace systeme aux données
et ne conservent que les mots (et, dans une deuxieme étapee dgs observations)
dont le score est supérieur a un seuil choisi. Ces donnéegsd@nnées sont ensuite
utilisées pour le calcul des matrices de transformation. €edeur permet de réduire
de plus de5% leur taux d'erreur sur la base IFN-Enit. Nous avons expérinmé
cette proposition sur la base de test IAM, avec l'adaptatioe type CMLLR dont
les transformations sont diagonales par blocs. Notre séiea de données s'e ectue
au niveau mot. Les résultats de ces expériences sont donnésglla Table5.2 Les
scores de reconnaissance ont été normalisés entre zéro etlas seuils choisis sont
limités entre 0:25 et 0:5 : le seuil minimal permet de voir une di érence avec une
adaptation CMLLR sur toutes les données et le seuil maximahisse su samment
de données pour adapter les scripteurs les plus proli queBe méme que dans la
Table 5.1, nous indiquons pour chaque seuil le nombre de scripteurseetivement
adaptés (certains ont trop peu de données sélectionnées pbadaptation) et les
performances du systeme adapté par rapport au systéme iaiti indépendant du
scripteur. La troisieme colonne de la Table permet de voirusles 13750images
initiales, combien ont été conservées pour l'adaptation deus les scripteurs de test
en fonction du seuil.

Nous voyons sur la Tables.2 que la stratégie qui consiste a choisir les données
pour l'adaptation permet de garantir que I'adaptation CMLLR non supervisée donne
un taux de reconnaissance global au moins égal au taux du ®yse initial. Au mieux,
le gain sur I'ensemble des scripteurs (en comptant ceux nay pas été adaptés) est
de 0:3%. Ce gain est pourtant inférieur au gain obtenu en utilisantautes les données
(0:4%). Une prochaine étape serait alors de sélectionner les dées a adapter au
niveau des observations directement, au lieu de sélecti@mndes images de mots
entiers, comme le proposent Dreuvet al. [34, 37]. Cependant, quelle que soit la
stratégie de sélection, cette méthode implique une dimirioh du nombre de données
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seuil sur nb. de nb. de mots | systéme | systeme | systéme | % reco.
le score de| scripteurs utilisés adapté = | adapté > | adapté < | global
reco. init. adaptés | pour adapter | initial initial initial

0.25 118/128 11260 59/118 35/118 24/118 | 69.83%
0.3 103/128 9082 46/103 35/103 22/103 | 69.73%
0.35 75/128 7061 40/75 23/75 12/75 69.70%
0.4 56/128 5390 26/56 16/56 14/56 69.54%
0.45 42/128 4105 16/42 13/42 13/42 69.53%
0.5 28/128 3159 5/28 15/28 8/28 69.73%

Tab. 5.2 Inuence du seuil sur le score de reconnaissance de lateodu systeme in-
dépendant du scripteur pour le choix des données d'adaptatti sur les performances
de l'adaptation CMLLR non supervisée.

disponibles pour I'adaptation. D'autres techniques doivé alors étre appliquées en
plus a n de répondre a ce probléeme

Dans Leiet al. [93], Huanget al. [75] il est proposé d'utiliser une méthode Baye-
sienne (maximum a posteriori) pour donner une valeur a prioaux matrices de
transformation (méthode fMAPLR). Si la méthode fMAPLR a été Argement utili-
sée dans le domaine de la reconnaissance de la parole cesé&temannées, une nou-
velle méthode nommée CMLLRbasiset proposée par Visweswariabt al. [163 167
et Povey et Yao [L.39 I'a désormais devancée en devenant a ce jour la méthode la
plus performante pour I'adaptation au locuteur. Cette stréégie consiste a calculer
a l'avance des matrices de transformation CMLLRIe base(en anglaisbasig telles
gue l'adaptation d'un scripteur de test se servira de combaisons linéaires de ces
matrices pour calculer ses transformations. La méthode CNIR-basis permet non
seulement un gain en rapidité d'adaptation mais aussi des fi@mances compéti-
tives pour l'adaptation au locuteur avec un nombre de donnédrés limité. Dans
nos futurs travaux, nous prévoyons d'inclure les CMLLRvasisdans notre stratégie
d'adaptation au scripteur.

Conclusion du chapitre 5

Nous avons présenté dans ce chapitre une étude pour l'addpia d'un systeme
de reconnaissance de mots manuscrits a un scripteur spécieq Nous avons pré-
senté et expérimenté les deux techniques les plus populaidtadaptation, qui sont
I'adaptation par maximum de vraisemblance (MLLR) et I'adapation par maximum
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a posteriori (MAP). Pour nos expériences, nous avons choigie approche non su-
pervisée de l'adaptation au scripteur car cela concorde avées données que nous
possédons et car cette approche est réaliste. Nous nous s@sonc servis des trans-
criptions des données des scripteurs de test fournies pardiecodage du systeme a
base de HMMs en contexte pour apprendre les transformatiode nos modéles.

Les résultats que nous avons obtenus sur la base de test IAMisencourageants.
Si l'adaptation MAP ne change pas (ou trés peu) les résultatst si I'adaptation
MLLR des moyennes détériore les performances du systemadéiptation de type
CMLLR permet un gain relatif de 1:3% de mots bien reconnus.

Cette amélioration de performances est intéressante, ptamt elle reste limitée.
Cela peut s'expliquer par plusieurs raisons. D'abord, le st¢me initial, & base de
modeles en contexte, génere des transcriptions contenamvieon 30% d'erreurs.
Etant donné que ces transcriptions sont utilisées pour I'agtation, on peut supposer
qgue les erreurs empéchent l'algorithme de donner les mailie résultats possible.
Ensuite, le nombre de données disponibles par scripteur éaible ; il ne permet pas
un calcul robuste de transformations des modéles, surtowex les transformations
classiques que nous utilisons.

A n de répondre a ces problemes, nous pouvons dans un prentiemps choisir
les données d'adaptation pour chaque scripteur, avec un tére prédé ni. Ainsi
Dreuw et al. [34, 37] appliquent un seuil sur le score de reconnaissance de clequ
mot (voire chaque état) de leur systeme indépendant du sctgur. Ce seuil permet
de discerner les données a utiliser pour l'adaptation non ervisée en choisissant
celles au score de con ance le plus haut. Ceci leur permet deduire de plus de
5% leur taux d'erreur. Cette méthode pourtant implique une dinmution du nombre
de données disponibles pour l'adaptation. D'autres techmiies doivent alors étre
appliguées en plus an de répondre a ce deuxieme probléme.riderement, des
techniques utilisant des matrices d'adaptation CMLLR préd nies ont prouvé leur
e cacité pour l'adaptation au locuteur avec peu de donnéesMisweswariahet al.
[163 167, Povey et Yao [L3€]). Ces deux axes de recherche constituent notre travail
a venir sur l'adaptation scripteur.
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce document notre travail sur la oanaissance de
mots manuscrits cursifs a base de modéles de Markov cachéd'ehe modélisation
originale de caracteres en fonction de leur contexte. Nougoas montré que cette
modélisation peut se généraliser a plusieurs types de lagga cursifs et s'adapter
aux données de développement.

Pour construire notre systéme, nous nous sommes basés sarHdIMs. Large-
ment utilisés pour la reconnaissance de la parole depuis Emées 1980139, ils
sont aujourd’hui une méthode incontournable pour la recoraissance hors-ligne de
I'écriture. Cet attrait s'explique par plusieurs raisonsdéveloppées dans le premier
chapitre de ce manuscrit. D'abord, I'utilisation de modele de Markov permet la
prise en compte de l'aspect séquentiel des données. Pouaclkds images de mots en
entrée du systéme sont transformées en séquence de vectdarsaracteristiques. Les
caractéristiques extraites peuvent étre de haut niveau (paxemple le nombre de
caractéres contenus dans l'image, sa hauteur ou son ratiogaur/hauteur) ou de bas
niveau (par exemple le nombre de pixels d'écriture) et |'esdction peut s'e ectuer
de maniére holistique ou alors a la suite d'une segmentatioie I'image. Pour notre
extraction de caractéristiqgues, nous avons choisi une apghe sans segmentation
de l'image, qui parcourt celle-ci dans le sens de lecture awdes fenétres glissantes
au lieu de la découper explicitement en caractéres ou souwsies de caracteres.
L'approche par fenétres glissantes permet d'éviter les fri@mes de segmentation et
le balayage séquentiel de lI'image qu'elle implique est paittement adapté a I'uti-
lisation de HMMs. L'approche séquentielle est d'autant pks intéressante pour la
reconnaissance d'écriture manuscrite que, de par leurs prigtés, les HMMs per-
mettent d'absorber les disparités entre les données. Ainges HMMs de type Bakis
utilisés dans nos travaux autorisent depuis un état donné dwmoucler sur I'état, de
passer a I'état suivant ou encore de sauter un état. Ceci nopsrmet de gérer la géo-
métrie variable des caracteres présents dans les ensemblagprentissage et de test.
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En n, des algorithmes performants pour l'apprentissage de décodage des HMMs
ont été développés et utilisés avec succes au | des annéess HMMs sont donc une
approche a la fois simple et robuste pour la reconnaissancéaiture manuscrite.
Notre approche vise a modeéliser les caracteres d'un alphabgec des HMMs. Elle
di ere d'une approche holistiqgue dans le sens ou elle peutmp@ettre la construction
et le décodage de n'importe quel mot, méme non appris, a parttu moment ou il
utilise les caracteres de I'aphabet modélisé.

Nous avons construit dans un premier temps un systéme gémge a base de
HMMs ou un caractere est modélisé par un HMM et avons exploréeques pistes
pour le rendre le plus robuste possible. Nous avons dans uripier temps travaillé
sur les caractéristigues. Comme nous l'avons présenté ectm 1.2, dans la littéra-
ture beaucoup de caractéritiques di érentes existent (a @i dire il en existe autant
gue de systemes HMMSs) et une uniformisation telle qu'elle iske en parole avec les
MFCCs ne semble pas étre a I'ordre du jour. Nous avons donctfan sorte de ne
pas, nous aussi, ajouter un nouvel ensemble de caractégaegs a la littérature mais
plutdt d'exploiter au mieux I'existant dans notre systéme'. A cette n, nous avons
distingué trois courants principaux parmi les caractérigjues bas niveau existantes :
les caractéristiques statistiques, les caractéristiquggométriques et les caractéris-
tiques directionnelles (dérivées des SIFP{]). Nous proposons dans notre systéeme
la combinaison de ces trois types de caractéristiques (v@hapitre 2, Section2.1.1).
Cette combinaison permet de prendre en compte toutes les spétés des carac-
teres contenus dans lI'image et d'extraire le maximum d'infomations dans la fenétre
courante.

Une seconde amélioration a été proposée au niveau des canastiques : I'ajout
d'une régression du premier ordre (voir Chapitre 2, Sectiof.1.2. Dans ce cas,
on cherche a récupérer des informations sur les fenétresisvmntes. La régression
permet de représenter la dynamique des données et la coriéla existante entre les
pixels de la fenétre courante et ceux des fenétres voisinesjout d'une régression
permet par exemple de gagner 5.2% de mots bien reconnus subdse Rimes par
rapport a un systéme sans regression.

Nous avons proposé une troisieme et derniere améliorationyps notre systeme
générique a base de HMMs : la construction de modéles HMMs tidan longueur
varie selon le caractere a modéliser. Cette approche, déie dans d'autres systemes
de l'état de l'art, permet de gagner en performance et surtbuwe construire des
modeles plus robustes. Elle est surtout utile en arabe, oullangueur des caracteres

Ihttp ://xked.com/927/
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de l'alphabet est tres variable (le caractére@olé et la forme centrale ded sont

courts alors que les formes nales d€ et © peuvent étre trés longues) et ou
les ligatures entre caracteres font varier fortement leuohgueur mais doivent étre
absorbées par les modeles. Cette modélisation variablepet de gagner 4% de mots
bien reconnus sur une base de test de la base Openhart par rafipgah un systeme
générique ou tous les caracteres sont modélisés par des HMMagpologie identique.

En résumé, nous avons élaboré dans la premiere partie de cenos&rit un sys-
teme générique de reconnaissance de mots manuscrits a baseMMs de caracteres
et 'avons optimisé sur plusieurs aspects (caractéristiga extraites et topologie des
modeles). Ce systéme obtient des performances comparalid&®tat de I'art (voir
Chapitre 4, Sections4.1.5 4.1.7, 4.1.8 4.2 et 4.3

Nous avons par la suite souhaité poursuivre nos recherch@s@une stratégie de
calcul de modeles de plus en plus précis. En observant lesétentes formes qu'un
caractére peut prendre en fonction de sa place dans un mot oesdcaracteres qui
I'entourent, nous avons observé que les variations pouvaietre tres grandes méme
au sein d'un ensemble de mots écrits par un méme scripteur.rRaxemple, il est
aisément observable que le commencement du caractarest di érent selon qu'il
est précédé d'unv ou d'un |I. Nous avons alors proposé une modélisation inédite
a notre connaissance dans les systémes de reconnaissar@eitlire manuscrite :
la modélisation d'un caractéere en fonction de son context€ela se traduit par
I'apprentissage de modeles de caractéres dépendants deaatares le précédant et
le suivant : les trigraphes. Cette modélisation, présenté Chapitre 3, est au coeur
de nos travaux.

L'apprentissage de modeles de trigraphes se traduit par ures grand nombre de
parametres a calculer : pour chaque caractére, toutes lesntmnaisons de contextes
présentes dans I'ensemble d'apprentissage doivent étre dabisées. Or, certains tri-
graphes n'ont que trés peu d'exemples et leur apprentissage pourrait pas s'e ec-
tuer correctement. Nous avons alors proposé d'e ectuer urafgage de parametres
HMMs an de réduire le nombre nal de parameétres a calculer.llest possible de
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partager les parameétres a plusieurs niveaux : au niveau desigsiennes (HMMs semi-
continus), au niveau des modeles (partage de modeles er#fjepu, a mi-chemin, au
niveau des états. C'est ce dernier type de partage que nou®as choisi. Nous procé-
dons a un regroupement d'états tel que les états d'une mémesgmn dans le HMM
et correspondant a un méme caractere central sont regroupdens un ou plusieurs
clusters mais séparés des autres états.

A n de calculer nos clusters, nous avons proposé d'utilisetes arbres binaires
de décision. Ceux-ci sont basés sur des questions origiegt®rtant sur la mor-
phologie des caractéres. Un arbre est dé ni pour chaque piash d'état de chaque
HMM de caractére présent dans le systéme générique (sans gls@tion contex-
tuelle). Les feuilles d'un arbre dé nissent les clusters o une position d'état d'un
caractére central donné. Les arbres sont calculés sur leswdées d'apprentissage et
sont contrélés par deux parameétres (le nombre minimal de do@es pour calculer le
modele d'état d'un cluster et l'augmentation minimale de vaisemblance entre un
cluster et lui-méme divisé en deux sous-clusters), assurdidlaboration de clusters
d'états robustes et correctement modélisés. Nous avons idhdes arbres de décision
pour notre clustering car ceux-ci permettent l'utilisation de lexiques indépendants
du lexique d'apprentissage lors de la phase de test, conteanent a un clustering
basé sur les données. Pour un nouveau trigraphe (non appyighe simple descente
d'arbre pour chacun de ses états permet de lui allouer des stiers et donc de créer
un modéle HMM pour le trigraphe.

Nous avons évalué notre approche a base de HMMs contextuals sois bases
de données di érentes. Une base en francais (Rimes [(]), une en anglais (IAM
[110) et une base de mots manuscrits arabes (OpenHari4). Chacune de ces
bases a ses propres spéci cités. La base Rimes et la base IAM wm nombre de
données d'apprentissage et de test comparablé)000/ 10000mots environ) mais
leurs dictionnaires di érent (le lexique de test de IAM est 2a 5 fois plus grand que
celui de Rimes). La base OpenHart quant a elle propose un tresagd nombre de
données (plusieurs centaines de milliers d'images de mofdpus avons restreint son
vocabulaire de test a20000maots.

Pour chacune de ces bases de données, nous avons d'aborcdosdabn systeme
HMM générique optimal a n d'obtenir I'extraction de caractéristiques et la topologie
des modeles les mieux adaptées. Celles-ci étant xées pobague base, elles sont
ensuite utilisées pour la construction du systeme avec HMMsntextuels. Au coeur
de I'élaboration des HMMs dépendants du contexte se trouve talcul des arbres
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binaires pour la répartition des états des trigraphes dangg clusters. Ce calcul est
optimisé sur une base de validation. Les arbres sont alorség pour chaque base de
données et, par la suite, ni I'ajout de données suppléments pour I'apprentissage
des modeles ni le changement de lexique lors de la phase deé rtesles modi ent.
Au contraire, les clusters calculés par les arbres sont lageaqui permet de procéder
a ces changements sans dégrader les performances du systéme

Nous avons ainsi vu au cours d'expériences développées aafitne 4 que la
modélisation de caracteres en fonction de leur contexte pst d'obtenir des ré-
sultats nettement supérieurs a des HMMs génériques. Ainsirda base de test de
Rimes 2011, la modélisation de trigraphes permet de réduire d5.4% relativement
le nombre de mots mal reconnus. Sur la base IAM, la réductioelative est de 5.2%
et, sur I'ensemble de test DevTestl de la base OpenHart, 9.4 mots bien recon-
nus sont gagnés relativement par rapport a un systeme gémgré a base de HMMs
de caracteres indépendants de leur contexte.

La comparaison de notre systeme a l'état de l'art des systeméiMMs nous
montre qu'il est le meilleur systeme présenté seul et gu'ilsecompétitif face a
d'autres systemes issus de combinaisons de classi eursnAd'ailleurs de nous com-
parer a ces combinaisons nous avons proposé notre propre loo@ison pour la
compétition 2009 de reconnaissance de mots sur la base RinM@tre combinaison
allie les sorties des deux systemes HMMs présentés danc ceuserit (un générique
et un contextuel) et un systeme hybride HMM/NN développé paA2iA. En 2009,
cette combinaison a permis a notre systéme de devenir le rieil systéme a base de
HMMs [64, 80, 17]. Il reste cependant en deuxieme place derriere le systemasde de
réseaux de neurones récurrents (RNNs) proposé par l'univiéésde Munich [62, 61].

Il se présente alors a nous deux possibilités. Une premiémnsiste a poursuivre la
combinaison de systemes en intégrant les RNNs a notre systetnenbiné. La combi-
naison de systémes est en e et a ce jour le moyen le plus sGrldénir les meilleurs
résultats possibles pour une tache de reconnaissance. Agupée astucieusement, la
combinaison de sorties de classi eurs garantit I'augmertian des performances par
rapport a n'importe quel systeme présenté seuB]]. Nous avons considéré cette
option pour notre participation a la compétition Rimes 2011 d reconnaissance de
mots. Grace a cela, nous avons atteint un taux exceptionneé®4.4% de mots bien
reconnus sur la base de test avec un vocabulaire de plus5@#®0mots. L'autre sce-
nario possible consiste a chercher a améliorer notre systi base de HMMs a n
que, seul, il gagne en performance et soit comparable aux RN&dre autres.
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De fait, plusieurs améliorations sont possibles pour lesssgmes HMMs de recon-
naissance d'écriture. Un état de l'art des derniéres avaregdans la recherche sur la
reconnaissance de la parole avec des systemes HMMs permegbercevoir la plupart
de ces améliorations. (La reconnaissance d'écriture esteeat en retard par rapport
a la parole dans l'utilisation e cace des HMMs.) Une de ces aétiorations est par
exemple l'adaptation des modéles HMMs au scripteur. Celtéa été introduite dans
le dernier chapitre de notre manuscrit (Chapitre 5). L'étu@ e ectuée dans ce cha-
pitre a permis de constater que des améliorations étaient ggbles méme dans un
contexte di cile (adaptation non supervisée avec un nombrele données restreint et
a partir d'un systéme ayant plus de 30% d'erreurs). Les expénces e ectuées sur la
base IAM ont permis de diminuer relativement le taux d'errets de 1.2% avec une
adaptation de type CMLLR alors que le nombre de données pounaque scripteur
de test est faible. L'utilisation de techniques d'adaptatin pour des taches de recon-
naissance d'écriture sur des archives (principe de scripteunique pour un grand
nombre de données) pourrait ainsi permettre d'obtenir un sgeme trés performant.
Ce premier type d'amélioration est I'une des pistes de realche que nous suivons
dans nos travaux actuels. D'ailleurs, I'utilisation masse de techniques d'adaptation
dans le monde de la parole nous rend optimiste quant a I'averde ces méthodes
pour la reconnaissance d'écriture manuscrite. Derniérenmie des méthodes d'adap-
tation au locuteur ont atteint des performances inégaléesec pourtant des données
en faibles quantités et bruitéesd3, 75, 163 162, 134. L'utilisation de ces méthodes
dans nos systemes et I'élaboration de méthodes spéci queséariture est un axe
d'amélioration prometteur.

L'observation des autres techniques de I'état de I'art etdnalyse de leurs avan-
tages ont toujours été un moyen judicieux pour comprendre wonent améliorer un
systeme. Ainsi, étant donné leurs tres bons résultats sur bese Rimes, il serait ju-
dicieux d'observer de plus pres le fonctionnement des RNNsrade comprendre leur
réussite p2, 61]. En e et, si le réseau LSTM permet la modélisation de séquess
pour les réseaux de neurones, leur utilisation n'est pas lawe explication des per-
formances obtenues. Par exemple, I'extraction des caracstiques utilisée dans le
systeme a base de RNNs est di érente de la nétre. lls n'utilise pas une fenétre
glissante mais parcourent I'image selon quatre directioms érentes (les quatre dia-
gonales) et utilisent des perceptrons multi-couches pouedr extraction. Cela leur
permet entre autres de ne pas avoir de paramétres a optimiseour chaque base
de données et d'automatiser I'extraction de caractéristiges. Ces multiples parcours
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leur permettent aussi d'utiliser des réseaux LSTM bidireannels. Cela pourrait étre
traduit par des HMMs en deux dimensions ou bien par une adapgian de l'algo-

rithme d'apprentissage des modeles a un parcours multidat@®onnel dans les états
des HMMs.

En n, une derniére possibilité pour améliorer notre systesm HMM réside dans
l'utilisation de modeles de langage pour la reconnaissande lignes et de para-
graphes. Quels gu'ils soient, les classi eurs ont tous degrformances trés bonnes
en 2, 5 ou 10-best. L'utilisation de modeles de langage petrde faire remonter a la
premiéere place des mots initialement mal reconnus et de dimier drastiquement le
nombre d'erreurs. Nous avons présenté brievement l'intérées modéles de langage
pour la reconnaissance de lignes manuscrites arabes sur &se Openhart dans le
Chapitre 4, Section4.3.5 Pour nos expériences nous avons utilisé les trés répandus
n-grams [L56 et ceux-ci nous ont permis de gagner relativement jusqu'e®®@% de
mots bien reconnus sur cette tache di cile. Le calcul que n@iavons e ectué pour
élaborer notre modele de langage se base sur des comptagescdirences d'expres-
sions dans une base de données. Cette méthode tres simpleng¢rdonc de gagner
en performance. Mais elle présente de nombreux problémes @ula rareté (en an-
glais, sparsity) de certainsn-grammes. Récemment, de nouveaux types de calculs
de probabilité qui résolvent ce probleme de sparsité ont éggoposés pour I'élabo-
ration de modéles de langage : les NN-LM (modeles de langagkade de réseaux
de neurones 10, 149) et les modeles M (modeles de langage exponentiels basés su
des classes de mot&3, 17]). lls ont été utilisés avec succes dans le traitement de
la parole (12, 148 24, 129 et nous projetons avec enthousiasme de les utiliser pour
nos futurs travaux de reconnaissance de lignes et de parggras manuscrits.

Il existe donc encore beaucoup de possibilités pour rendes Isystémes HMMs
de reconnaissance d'écriture plus performants. Dans notmeanuscrit, nous avons
proposé une amélioration originale pour la reconnaissande mots manuscrits : la
modélisation de caractéres en fonction de leur contexte gl&igraphes). Nous envi-
sageons pour la suite de nos recherches d'explorer d'autpestes, telle I'adaptation
au scripteur introduite dans le dernier chapitre de ce manast ou encore l'utilisa-
tion de modéles de langages pour la reconnaissance de ligriete paragraphes. Ces
améliorations permettront d'obtenir un systéme robuste das le cadre du traitement
et de la classi cation de documents.
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Annexe A

Annexe : guestions rhétorigues pour
la construction des arbres de décision

Les questions présentées dans cette annexe sont toutesioailgs et ont été créées
en prenant en compte la morphologie des caractéres de |'adfet. Nous présentons
d'abord les questions élaborées pour le latin et ensuiteleslélaborées pour I'écriture
arabe.

Chaque question binaire est de la forme :

"NomDeLaQuestion" {contextel, ..., contexteN}

Le logiciel utilisé pour l'apprentissage des modéles (HTK.§9) ayant un com-
portement non robuste face aux caracteres accentués préseatans le francais et ne
pouvant prendre en compte des caractéres arabes, nous avivasslitéré au format
ASCII les caracteres des alphabets latin et arabe pour évitdes erreurs de trans-
codage. Pour l'arabe, la translitération utilisée est cal proposée pour la base de
données IFN-Enit [L31]. Pour le latin, les correspondances sont les suivantes :

Al..Z1 référent a a...z

A0...Z0 référenta A...Z

E2, E3, E4, E5, E6 correspondent a é, €, é, é &
n0...n9 referent t0 0...9

sA, sB, sT, sN correspondent respectivement a /, -, %

Les contextes situés entre les accolades sont ceux pour ledg) la réponse a la
guestion posée NomDelLaQuestignest oui. Par exemple, les contextes droits, f,
h, k, | et 8 (*+B1, *+F1, *+H1, *+K1, *+L1 et *+n8) sont les seuls qui répondent
positivement a la question"R_LC_loopascender" signi ant est-ce que le contexte
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droit, qui est un caractére minuscule, inclut un ascendant en forme de b Le
nom des questions dé nies pour le latin est donné selon lestaxtes auxquels la
guestion se réferre :
R_et L_ correspondent respectivement & une question sur un contexdroit et
gauche,
LC et UC réferent a des contextes minuscule et majuscule respecthent,
NUM_correspond a des questions portant sur des contextes numées.
Pour l'arabe, les questions sont simplement numérotées.

A.1 Questions pour |'écriture latine

nom de la contextes pour lesquels

guestion la réponse est oui

QS "R_isnotchar" {*+sA,*+sB,*+sT,*+sN}

QS "R_lowercase" {*+n1,*+n8,*+A1,*+B1,*+C1*+D1*+E1, *+F1,

*+G1,+HL 1, *+J1,*+K1,*+L1,*+M1,*+N1,*+01,*+P1,*  +Q1,*+R1,*+S1*+T1,
ULV WL *+X1,*+Y1,*+Z1,*+C2}

QS "R_uppercase” {*+n2,*+n3,*+n4,*+n6,*+n7,*+n9,*+A0, *+BO,
*+C0,*+D0,*+E0,*+F0,*+G0,*+H0,*+10,*+J0,*+K0,*+L0,* ~ +MO0,*+NO0,*+00,*+P0,
*+Q0,*+R0,*+S0,*+T0,*+U0,*+V0,*+W0,*+X0,*+Y0,*+Z0,* +A6,*+E6}

QS "R_LC_descender" {(+F1,*+G1,*+J1,*+P1,*+Q1,*+Y1,*+ Z1,*+C2}

QS "R_LC_ascender" {*+n1,*+n8,*+B1,*+D1,*+F1,*+H1*+K 1,*+L1,
*+T1}

QS "R_LC_small" {*+A1,*+C1,*+D1*+E1*+I1,*+M1,*+N1,* +01,
*+Q1,*+R1,*+S1,*+U1,*+V1 *+W1 *+X1,*+Z1}

QS "R_LC_accent" {*+A3,*+A4 *+E2 *+E3,*+E4,*+E5,*+14, *+I5,
*+04,*+U3,*+U4}

QS "R_LC_loopsmall” {*+n8,*+A1,*+C1,*+D1,*+G1,*+E1*+ 0O1,*+Q1,
*+A3,*+A4,*+E2 *+E3,*+E4,*+E5,*+04,*+C2}

QS "R_LC_loopascender" {*+n8,*+B1*+F1,*+H1 *+K1,*+L1 }

QS "R_LC_loopdescender" {*+F1,*+G1,*+J1*+Y1*+Z1}

QS "R_LC_barascender" {*+n1,*+B1*+F1*+H1*+K1,*+L1, *+T1}

QS "R_LC_bardescender" {*+F1*+P1}
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QS
QS

QS
QS
QS
QS
QS
QS

QS

QS

QS

QS
QS

QS

QS
QS
QS
QS
QS
QS

QS
QS
QS
QS

QS

"R_LC_nushape" {*+M1,*+N1,*+R1*+U1 *+V1*+W1*+YL
"R_LC_complexwithinbaseline" {*+Al1*+B1*+E1*+K1, *+01,*+R1*+S1*+X1,
*+71 *+A3,*+A4,*+E2,*+E3,*+E4,*+E5,*+04}

"R_LC_starthigh" {*+n1,*+V1*+W1*+X1,*+Z1}

"R_LC_point" {*+11,*+J1}

"R_LC_accentaigu” {*+E2}

"R_LC_accentgrave" {*+A3,*+E3,*+U3}

"R_LC_accentcirconflexe" {*+A4 *+E4,*+14,*+04,*+U4 }

"R_LC_accenttrema" {*+E5,*+15}

"R_UC_verticalbar" {*+A0,*+B0,*+E0,*+F0,*+H0,*+K0, *+L0,*+PO,
*+R0,*+U0,*+A6,*+E6}

"R_UC_middlehorizontalbar" {*+n6,*+n7,*+A0,*+B0,*+ EO,*+F0,*+HO0,*+KO,
*+P0,*+R0,*+S0,*+A6,*+E6}

"R_UC_uphorizontalbar" {*+n7,*+EOQ,*+FO0,*+10,*+J0,*  +MO,*+T0,*+Z0,
*+E6}

"R_UC_bottomhorizontalbar" {*+n4,*+n2,*+E0,*+I0,*+  LO,*+Z0,*+EG}
"R_UC_upcurve" {*+n3,*+n2,*+F0,*+H0,*+K0,*+P0,*+R0 ,*+U0,
*+V0,*+WO0,*+X0,*+Y0}

"R_UC_bottomcurve" {*+n3,*+A0,*+F0,*+H0,*+10,*+JO, *+KO,*+MO,
*+NO,*+P0,*+R0,*+S0,*+A6}

"R_UC_bottomloop" {*+n2,*+B0,*+D0,*+L0,*+Q0,*+Z0}
"R_UC_bigloop" {*+C0,*+G0,*+00,*+Q0}
"R_UC_descender" {*+G0,*+J0,*+Y0}

"R_UC_uplefttobottomrightbar" {*+V0,*+WO0,*+X0,*+Y0 }
"R_UC_bottomlefttouprightbar" {*+n7,*+n4,*+n2,*+A0  *+X0,*+Z0,*+A6}
"R_UC_accent" {*+A6,*+E6}

"R_NUM_isn3" {*+n3}

"R_NUM_isn6" {*+n6}

"R_NUM_isn9" {*+n9}

"L_isnotchar" {sA-*,sB-*sT-* sN-*}

"L_lowercase" {n8-*,n9-* Al-* B1-*,C1-* D1-* E1-*, F1-*
G1-*H1-*11-*J1-* K1-*,L1-* M1-* N1-*,01-* P1-*Q 1-* R1-*S1-* T1-*,

Ul-*V1-* W1-* X1-*Y1-* Z1-* A3-* A4-* C2-* E2-* E 3-*,E4-* E5-*,14-*,




QS

QS
QS

QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS

QS

QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS

QS
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I5-%, 04-*,U3-*,U4-*}

"L_uppercase" {n1-*n2-* n3-*,n4-* n6-*,n7-* AO-*, BO-*,
C0-*,DO-*,EO-*,FO-*,GO-*,HO-*,10-*,J0-*,KO-*,LO-*,M 0-*,NO-*,00-*,P0O-*,
QO0-*,R0O-*,S0-*, TO-*,U0-*VO-*,WO0-* X0-*,YO-*,Z0-* A 6-*, E6-*}

"L_LC_descender" {F1-*,G1-*J1-*P1-*,Q1-*Y1-*,Z1  -*C2-*}

"L_LC_ascender" {n8-*n9-* B1-* D1-* F1-* H1-* K1- * L1-%,
T1-*}

"L_LC_small" {Al-*B1-*,C1-* E1-* H1-*I1-* K1-*M 1-*,
N1-*,01-*P1-* R1-* S1-* Ul-* V1-* W1-* X1-*Z1-*}

"L_LC_accent" {A3-* A4-* E2-* E3-* E4-* E5-* |4-*, [5-*,
04-*,U3-*,U4-*}

"L_LC_loopsmall" {n8-* Al-* B1-* O1-* P1-* A3-* Ad  -*[E2-*
E3-*,E4-* E5-*,04-*}

"L_LC_loopascender" {n8-*B1-*F1-* H1-* K1-* L 1-* }

"L_LC_loopdescender" {F1-*,G1-*J1-*Y1-*Z1-*}

"L_LC_barascender" {n9-*,D1-* F1-* L1-*}

"L _LC bardescender" {F1-*J1-*,Q1-*Y1-*}

"L_LC_nushape" {M1-* N1-*,U1-*}

"L_LC_complexwithinbaseline” {Al-*B1-*E1-* K1-*, 01-*,S1-*,R1-* X1-*,
Z1-* A3-* Ad-* E2-* E3-* E4-* E5-* 04-*}

"L_LC_linklow" {A1-*,C1-*D1-* E1-*F1-* G1-* H1-* J1-%,
J1-* K1-*L1-* M1-* N1-* P1-* Q1-* R1-*S1-*T1-*U 1-* X1-*Y1-* A3-*,
A4-* E2-* E3-* E4-* E5-*14-*15-* U3-*,U4-*}

"L_LC_linkhigh" {B1-*,01-*R1-*,S1-* T1-* V1-* W1- * X1-*,
Z1-*,04-*}

"L_LC_point" {11-*,31-*,14-*,15-*}

"L_LC_accentaigu” {E2-*}

"L_LC_accentgrave" {A3-* E3-*,U3-*}

"L_LC_accentcirconflexe" {A4-* E4-* 14-* O4-* U4-* }

"L_LC_accenttrema" {E5-*,15-*}

"L_UC_middlehorizontalbar" {n6-*,n7-* AO-*,n3-*,BO -* EO-* FO-*,GO-*,
HO-*,PO-*,S0O-* A6-* E6-*}

"L_UC_uphorizontalbar" {n7-*,EO0-*FO-*,10-*,J0-*,n 1-* MO-*,TO-*,
Z0-* E6-*}

"L_UC_bottomhorizontalbar" {n2-*,n4-* EO-*,10-*,LO -* Z0-* E6-*}
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QS

QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS
QS

QS
QS

"L_UC_bottomcurve" {A0-*,HO-* KO-*,LO-*,n1-* MO-*, RO-*,U0-*,
YO0-*,Z0-* A6-*}

"L_UC_upcurve" {n6-*,FO-*,HO-* KO-* NO-* TO-* XO-* }

"L_UC_uploopfromleft" {C0-*,EO0-*,n1-*,MO-*,S0-*,Z0 -* E6-*}

"L_UC_uploopfrombottom" {O0-*VO-*,W0-*}

"L_UC_halfcircleup” {n2-*,n3-*,B0-*,P0O-*,R0O-*}

"L_UC_halfcirclebottom” {n6-*,n3-*,BO-*,S0-*}

"L_UC_uplefttobottomrightbar" {A0-*,KO-*,Q0-*,R0O-* ,X0-* AG-*}
"L_UC_bottomlefttouprightbar" {n7-*,KO-*,VO-*,WO0-* ,X0-*YO-*,Z0-*}

"L_UC_bigloop" {DO-*,00-*,Q0-*}
"L_UC_descender" {n4-*,G0-*,J0-*,YO-*}
"L_UC_accent" {A6-* E6-*}
"L_NUM_isn2" {n2-*}
"L_NUM_isn9" {n9-*}

A.2 Questions pour l'écriture arabe

nom de la contextes pour lesquels

question la réponse est oui

QS "Q1" {*+seM,*+seE,*+naM,*+taM,*+takE,*+baM,*+baE,*+ thM,*+thE,*+shM,
*+shE}

QS "Q2" {*+seB,*+seA,*+naB,*+taB,*+taA,*+baB,*+baA,*+ thB,*+thA*+shB,
*+shA}

QS "Q3" {*+teE,*+heE}

QS "Q4" {*+teA,*+heA}

QS "Q5" {*+alE,*+eeE,*+yaE}

QS "Q6" {*+alA*+eeA *+yaA}

QS "Q7" {*+laM,*+keE}

QS "Q8" {*+laB,*+keA}

QS "Q9" {*+ayB,*+ghB,*+hhA}

QS "Q10" {*+ayM,*+ghM}




QS
QS

QS
QS

QS
QS

QS
QS

QS
QS

QS
QS

QS
QS
QS
QS

QS
QS

QS
QS

QS
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"Q11" {*+ayE,*+ghE}
"Q12" {*+ayA *+ghA}
"Q13" {*+aaE,*+amE,*+aeE,*+ahE}
"Q14" {*+aaA *+amA, *+aeA,*+ahA}
"Q15" {*+toM,*+dzM,*+saM,*+deM,*+toE,*+dzE,*+saE,* +deE}
"Q1le" {*+toB,*+dzB,*+saB,*+deB,*+t0A,*+dzA *+saA* +deA}
"QL7" {*+raE,*+zak}
"Q18" {*+raM,*+zaM}
"Q19" {*+waE,*+whE}
"Q20" {*+waA,*+whA}
"Q21" {*+faM,*+kaM,*+faE,*+kaE}
"Q22" {*+faB,*+kaB,*+faA,*+kaA}
"Q23" {*+jaB,*+haB,*+khB}
"Q24" {*+jaM,*+haM,*+khM}
"Q25" {*+jaE,*+haE,*+khE}
"Q26" {*+jaA,*+haA *+khA}
"Q27" {*+daA,*+dhA}
"Q28" {*+daE,*+dhE}
"Q29" {waE-* WhE-* raE-*,zaE-*,waA-*,whA-* raA-*,z aA-*}
"Q30" {waE-*,whE-* raE-*,zaE-* waA-* WhA-* raA-*,z aA-* naE-*,naA-*,
laE-* laA-*}
"Q31" {seB-*,seM-* ,naB-*,naM-* taB-*,taM-*,baB-*,b aM-* thB-*thM-*,

shB-* shM-*}
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QS
QS

QS

QS
QS
QS
QS

QS
QS
QS
QS

QS

QS

QS

QS

IIQ32"
IIQ33II

Q34"

"Q35"
"036"
037"
038"

"Q39"
"Q40"
"Q41"
Q42"

"Q43"

Q44"

"Q45"

||Q46n

{aaE-*,amE-*,aeE-*,ahE-*}
{aaA-*, amA-*,aeA-*,ahA-*}

{alA-*,eeA-* yaA-* alE-*,eeE-* yaE-*}

{jaB-*,haB-* khB-*}
{iaM-* haM-* khM-*}
{jaE-*,haE-* khE-*}
{jaA-*,haA-* khA-*}

{ayB-*,ghB-*}
{ayM-*,ghM-*}
{ayE-*,ghE-*}
{ayA-*,ghA-*}

{daA-*,dhA-* daE-* dhE-*}

{saM-*,deM-* ,saB-*,deB-*}
{toM-*,dzM-* toB-*,dzB-*}

{naE-*,naA-*,seE-*,seA-*,shE-*,shA-*,saE-*s

laE-* laA-*}

aA-*,deE-*,deA-*,
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