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Résumé et mots clés
Dans cet article nous proposons une approche de reconnaissance de l’écriture manuscrite. L’objectif étant de
proposer un système indépendant de la nature du script, nous procédons alors sans segmentation. Des
caractéristiques bas niveaux, basées sur les directions des contours et les densités de pixels, sont combinées
à travers une approche multi-flux. Nous évaluons l’apport de l’approche multi-flux ainsi proposée et nous la
comparons aux approches classiques de combinaison par fusion de représentations et par fusion de
décisions. Pour valider l’approche proposée nous avons effectué des expérimentations sur deux bases de
données de référence, la base de mots arabes IFN/ENIT et la base IRONOFF de mots latins. Les résultats
montrent que le système proposé donne de bons résultats comparables aux meilleurs approches rapportées
dans la litérature, aussi bien sur le Latin que sur l’Arabe.

Reconnaissance de l’écriture manuscrite hors-ligne, écriture arabe, écriture latine, combinaison d’information,
modèles de Markov cachés multi-flux.

Abstract and key words

In this paper, we present a multi-stream approach for off-line handwritten word recognition. The multi-stream formalism
presents many advantages: it can combine several kinds of independent features. The combination can be adaptive:
some sources of information can be weighted, or even rejected if they are not reliable. The topology of the HMM can be
adapted to each source of information. It also allows asynchronous modelling of streams.
The proposed approach combines low level feature streams namely, density based features extracted from 2 different
sliding windows with different widths, and contour based features extracted from upper and lower contours.
Significant experiments have been carried out on two publicly available word databases: IFN/ENIT benchmark database
(Arabic script) and IRONOFF database (Latin script).
In order to model the Latin characters, we built 26 uppercase character models and 26 lowercase character models). In the
case of Arabic characters, we built up to 159 character models. An Arabic character may actually have different shapes
according to its position within the word (beginning, middle, end word position). Other models are specified with additional
marks such as “shadda”. In both Latin and Arabic script, each character model is composed of 4 emitting states. The
observation probabilities are modelled with Gaussian Mixtures (3 per state). Embedded training is used where all character
models are trained in parallel using Baum-Welch algorithm applied on word examples. The system builds a word HMM by
concatenation of the character HMM corresponding to the word transcription of the training sample.
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1. Introduction
Ces dernières années ont connu une explosion du nombre de
documents papier générés par des activités administratives et
économiques. Pour faciliter l’archivage, le traitement et le trans-
fert de ces documents, des systèmes de Gestion Electronique de
Documents ont été développés. Les documents papier sont alors
numérisés et peuvent être stockés et transférés électronique-
ment. Dans ces conditions, le traitement automatique de docu-
ments, qui vise à automatiser la lecture des contenus, a connu
un essor rapide. De nombreuses approches de reconnaissance
sont en effet proposées dans la littérature pour tenter de
résoudre ces problèmes. Parmi ces études quelques approches
sont maintenant mises en œuvre dans des applications indus-
trielles de reconnaissance de chèques [KNE 98], ou d’adresses
[SRI 00] [EL-Y 02].
Cependant, ces avancées méthodologiques ne permettent tou-
jours pas de solliciter les moteurs de reconnaissance dans des
conditions plus générales telles que la reconnaissance de texte
par exemple, car les performances sont encore insuffisantes
pour travailler sur de grands lexiques.
Les modèles de Markov cachés (MMC) sont devenus un outil
très populaire en reconnaissance d’écriture manuscrite grâce
d’une part, à leur capacité d’intégration du contexte et absorp-
tion du bruit, et d’autre part à la grande expérience accumulée
dans l’utilisation de ces modèles pour la reconnaissance auto-
matique de la parole [BEL 97, VIN 04]. Leur application à la
reconnaissance du signal d’écriture En-Ligne acquis au moyen
d’une tablette ou d’un stylo électronique a été très largement
étudiée. Il convient de souligner que dans ce cadre les MMC de
séquences sont particulièrement appropriés pour modéliser le
signal mono-dimensionnel. En revanche l’application de ces
mêmes modèles à la reconnaissance d’images d’écriture n’est
pas aussi naturelle puisqu’elle oblige à transformer l’informa-
tion d’entrée bi-dimensionnelle en une représentation mono-
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dimensionnelle. Dans ce cadre dit Hors-Ligne, le module d’ex-
traction de caractéristiques a donc une grande importance. C’est
pourquoi nous pensons que de ce point de vue il est nécessaire
et possible de faire progresser les approches Hors-Ligne utili-
sant les MMC afin de les rendre plus adaptées à la modélisation
des informations bi-dimensionnelles. Dans cette étude nous
nous intéressons à la combinaison de différentes sources d’in-
formations mono-dimensionnelles dans la perspective de mieux
modéliser la représentation 2D. 
Traditionnellement, deux grandes approches sont envisagées en
matière de combinaison d’information : la fusion des représen-
tations [OKA 98] et la fusion des décisions [PRE 03]. La pre-
mière famille rassemble les techniques utilisant une projection
des représentations des différentes sources d’informations dans
un espace de représentation conjoint avant d’utiliser des
modèles classiques, comme les modèles de Markov cachés
(MMC). Ceci conduit dans ce cas à un espace de dimension éle-
vée, d’ou une augmentation de la variance lors de l’estimation
des paramètres des modèles et donc une diminution des perfor-
mances du système de reconnaissance. Les méthodes de la
deuxième famille d’approches s’appuient sur la combinaison de
décisions prises indépendamment sur les différentes sources
d’informations. Plusieurs travaux ont été réalisés dans le domai-
ne de la combinaison de classifieurs, en particulier les travaux
de [PRE 03, KIM 00] qui ont montré l’importance d’avoir des
solutions robustes pour les problèmes de reconnaissance de
l’écriture manuscrite. 
Dans la littérature, et plus précisément dans le domaine de la
reconnaissance de la parole, il a été proposé d’envisager la com-
binaison d’information au niveau des sous-unités mises en jeux
dans les modèles. Alors que la décision finale est prise au niveau
des mots, la combinaison des sources d’information est envisa-
gée au niveau des modèles de caractères ou de phonèmes. Parce
que ces approches permettent de désynchroniser les différentes
sources d’informations, elles laissent envisager la possibilité de
mieux modéliser la spatialisation des différentes caractéris-

The recognition step is doing allowing the HMM-recombination algorithm that consists in building the product HMM and
using a classical Viterbi decoding algorithm. We investigate the extension of 2-stream approach to N streams (N=2,...,4)
and analyze the improvement in the recognition performance. The computational cost of this extension is discussed.
The developed system has been tested on two publicly available databases. For both scripts the results show significant
improvement while using a multi-stream approach. The comparison of the multi-stream performances to the classical
combination strategies namely, fusion of features and fusion of decisions shows the superiority of the multi-stream
approach. Moreover, the proposed recognition system provides significant results comparable to the best results
reported in the literature on both databases.

Off-Line handwriting recognition, Hidden Markov Models, Latin script, Arabic script, multi-stream, information
combination.



tiques. En ce sens, leur application à la reconnaissance de l’écri-
ture Hors-Ligne apparaît prometteuse. Ces approches basées sur
une modélisation par des modèles de Markov cachés, sont dési-
gnées sous le vocable d’approches multi-flux. Les avantages
potentiels de ces approches sont multiples [BOU 96] :
- Elles offrent un moyen pour combiner différentes sources
d’information.
- Cette combinaison peut être adaptative, certaines sources d’in-
formations pouvant être sous pondérées, voir rejetées si elles
sont identifiées comme très peu fiables.
- La topologie des modèles de Markov cachés peut être adaptée
à chaque source d’information.
- Les différents flux peuvent se désynchroniser jusqu’à certains
points lexicaux prédéfinis. 
Malgré toutes ces possibilités, l’utilisation des modèles multi-
flux dans le domaine de la reconnaissance de l’écriture est res-
tée très limitée. Dans ce cadre, des travaux récents ont été pro-
posés pour la reconnaissance de l’écriture En-Ligne. Dans
[GAU 01, ART 03]   les modèles multi-flux sont utilisés pour
combiner des représentations temporelles et spatiales du signal
d’écriture En-Ligne. 
Dans cette étude, nous proposons de combiner différentes
sources d’informations à travers une approche multi-flux. Nous
comparons l’approche multi-flux aux méthodes classiques de
combinaison par fusion des représentations et par fusion des
décisions. L’évaluation du système de reconnaissance est établie
sur deux bases de mots publiques.
La présentation est organisée comme suit : dans la section 2,
nous décrivons le formalisme de l’approche multi-flux ainsi que
les techniques d’apprentissage et de décodage utilisées. La sec-
tion 3 est consacrée à la description de la phase de prétraitement
et d’extraction des caractéristiques. Une évaluation expérimen-
tale est donnée dans la section 4 présentant les résultats de
reconnaissance obtenus sur deux bases de données de référence:
la base de mots arabes IFN/ENIT et la base IRONOFF pour les
mots latins. Finalement dans la section 5, nous terminons par
une conclusion et quelques perspectives.

2. L’approche multi-flux
L’approche multi-flux initialement proposée dans [WEL 98, BOU
97] est une méthode adaptative permettant de combiner différentes
sources d’information en utilisant des modèles de Markov coopé-
ratifs. Les modèles des différentes sources sont traitées indépen-
damment jusqu’à certains points d’ancrage1 (désignés par ⊗ sur la
Figure 1) où ils sont contraints à se re-synchroniser et à combiner
leurs contributions partielles. Les états de recombinaisons permet-
tent donc d’introduire une certaine dépendance entre les sources
d’information tout en permettant de désynchroniser ces mêmes
sources pour tous les autres états du modèle. 
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2.1. Formalisme 

Soit K le nombre de sources d’informations et soit M le modèle
composé d’une séquence de J sous-modèles qui correspondent
à des sous-unités lexicales Mj ( j = 1,...,J ) (des lettres par
exemple). Chaque sous-modèle Mj est composé de K modèles
de Markov cachés (MMC) notés Mk

j . Dans le cadre des modèles
multi-flux, les K modèles des K sources d’information d’une
même sous-unité sont considérés indépendant entre eux. En
revanche la modélisation multi-flux introduit une dépendance
entre les sources d’information en imposant un synchronisme
entre les K sources lors des transitions entre sous-unités. Ainsi,
si X désigne la séquence d’observations multi-flux, celle-ci peut
se décomposer en J sous-séquences associées chacune au sous-
modèle Mj et composées chacune de K sources d’information
synchrones lors des transitions entre sous-unités (entre les
lettres dans le cas qui nous intéresse). On note alors :
X = {(Xk

1,Xk
2,. . . ,Xk

j ,Xk
J ),k = 1,. . . ,K } les K flux d’informa-

tion, où Xk
j désigne la séquence d’observation de la source k

correspondant au sous modèle j .
Si Cj désigne la séquence d’états multi-flux associée à la
séquence d’observations multi-flux X j , alors par définition du
modèle multi-flux, la vraisemblance P(X j ,Cj |Mj ) est calculée
sur la base des vraisemblances associées à chacune des sources
d’information selon la relation suivante :

P(X j ,Cj |Mj ) = f ({P(Xk
j ,C

k
j |Mk

j ),k = 1,. . . ,K }) (2.1)

Par exemple, pour une fonction de combinaison f linéaire, la
vraisemblance de la sous-séquence Xj par rapport au modèle de
sous-unité Mj et pour le chemin Cj s’écrit :

logP(X j ,Cj |Mj ) =
K∑

k=1

ak
j logP(Xk

j ,C
k
j |Mk

j ) (2.2)

où αk
j représente la fiabilité du flux k pour la sous unité j . On

déduit alors la vraisemblance de la séquence X en sommant sur
toutes les sous-unités.

logP(X,C|M) =
J∑

j=1

K∑
k=1

ak
j logP(Xk

j ,C
k
j |Mk

j ) (2.3)

Figure 1. Structure générale d’un modèle multi-flux.

1. États de combinaison correspondants aux frontières des caractères ou des
syllabes par exemple.



2.2. Apprentissage des MMC multi-flux

Apprendre les modèles multi-flux se fait en deux étapes. Il faut
tout d’abord apprendre les paramètres des MMC des différents
flux (probabilités de transitions, vecteurs moyens, matrice de
covariance et  poids des gaussiennes) et estimer leurs poids de
combinaison.
Les paramètres des MMC multi-flux peuvent être estimés soit
indépendamment soit conjointement. Dans la première
approche, les paramètres des MMC sont estimés indépendam-
ment dans chaque flux avant d’effectuer le produit des probabi-
lités. La deuxième approche consiste à profiter de la représenta-
tion sous forme de MMC produit pour estimer conjointement
tous les paramètres du modèle.
Dans ce travail, nous avons opté pour un apprentissage indé-
pendant des flux. Chaque caractère est donc modélisé par un
MMC et les modèles des différents flux sont entraînés par maxi-
misation de la vraisemblance grâce à l’algorithme de Baum-
Welch. Le nombre d’états dans le modèle est le même pour
chaque caractère. La Topologie est de type gauche-droite, n’au-
torisant que les transitions bouclantes et vers l’état suivant. Les
densités de probabilité des observations dans chaque état sont
modélisées par un mélange de gaussiennes. L’apprentissage des
différents modèles est effectué de manière indépendante.
L’apprentissage est embarqué : tous les modèles de caractères
sont entraînés simultanément sur l’ensemble des mots de la base
d’apprentissage. Une fois appris, ces modèles pourront alors
être concaténés de manière à obtenir le modèle correspondant à
chaque mot du lexique. 

Apprentissage des poids de combinaison 

Dans l’approche multi-flux proposée, la combinaison des déci-
sions locales sur les états de recombinaison est assurée par une
fonction de combinaison linéaire en logarithme de vraisemblan-
ce (c’est-à-dire par moyenne géométrique pondérée de vraisem-
blances). Dans ce cas, l’estimation par maximisation de vrai-
semblances des poids de combinaison échoue. En effet, la vrai-
semblance globale des données d’entraînement s’écrit :

P(X,C/M) =
K∏

k=1

J∏
j=1

P(Xk
j ,C

k
j /Mk

j )
αk

=
K∏

k=1

J∏
j=1

(Pk)
αk

(2.4)

Maximiser P(X,C/M) sous la contrainte 
∑

k

αk = 1 conduit à
la solution suivante :

{
αk = 1 si k = arg max

k
Pk

αk = 0 sinon
(2.5)

Dans [POT 98], les auteurs introduisent des contraintes supplé-
mentaires pour remédier à ce problème. Dans notre cas, nous
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avons choisi d’optimiser les paramètres de combinaison selon
les deux stratégies suivantes :
- Approche de combinaison par poids égaux : cette stratégie
consiste à attribuer des poids égaux pour les différents flux. Les
poids sont indépendants des flux et fixés a priori à :

αk = cte = 1

K
(2.6)

K étant le nombre de flux dans le modèle. L’avantage de cette
stratégie est qu’elle ne nécessite ni de données ni de temps addi-
tionnel pour estimer les poids.
- Approche par fréquence relative : dans ce cas, les poids sont
estimés à partir de la segmentation forcée obtenue par l’algo-
rithme de décodage multi-flux où l’on calcule le rapport entre le
nombre de fois où le modèle du flux considéré est de vraisem-
blance maximum par rapport aux autres modèles des autres
flux, et le nombre d’occurrence du caractère concerné dans la
base d’apprentissage.

αk
j = nk, j

nj
(2.7)

où nk, j est le nombre de trames dans les données d’apprentis-
sage ou le modèle du flux k a la vraisemblance maximum pour
l’unité lexicale j , et nj le nombre d’occurrences de l’unité lexi-
cale j dans la base d’apprentissage. Cela revient donc à pondé-
rer chaque source d’information en fonction de la fiabilité du
modèle qui lui correspond.
À ce niveau, on détermine un poids pour chaque modèle de
caractère. Cette approche peut être généralisée pour affecter un
poids à chaque état dans le modèle de caractère. Il faut noter que
l’évaluation de ces deux stratégies d’optimisation des poids de
combinaison (par fréquence relative ou à poids identiques) a
montré des résultats similaires dans le cadre de la reconnaissan-
ce de mots manuscrits.

2.3. Décodage d’un modèle multi-flux

Le processus de décodage des modèles multi-flux revient à cal-
culer la vraisemblance du meilleur chemin de la séquence de
vecteurs d’observations des différentes sources d’informations.
Il s’agit donc d’un décodage selon le principe du calcul du
meilleur chemin, semblable à l’algorithme de Viterbi. Pour ce
faire, deux solutions sont envisageables :
1- La combinaison au niveau état : bien qu’elle ne permette pas
l’asynchronie entre les différents flux, l’implémentation de cette
méthode est relativement simple et revient à appliquer le déco-
dage standard de Viterbi pour lequel les vraisemblances locales
sont obtenues en combinant les vraisemblances relatives de
chaque flux à tous les instants.
2- La combinaison au niveau sous-unités lexicales : cette
méthode de combinaison permet de contrôler le degré d’asyn-
chronie entre les différents flux de données. Le décodage néces-
site dans ce cas une adaptation sérieuse de l’algorithme de déco-



dage classique. Dans la littérature, deux algorithmes ont été pro-
posés pour résoudre ce problème :
- Algorithme de programmation dynamique sur deux niveaux
dit «Two-Level » [SAK 79] : le décodage est séparé en deux
niveaux imposant deux phases de traitement. Un premier pro-
cessus de programmation dynamique opère au niveau des sous-
unités et permet de déterminer un score pour chaque sous-
modèle pour toutes les positions possibles de début et de fin des
caractères sur les trames. Un deuxième processus de program-
mation dynamique détermine, en se servant des résultats du pre-
mier processus, la meilleure séquence de sous unités.
- Algorithme dit «HMM-recombination» [BOU96] : cet algo-
rithme est une adaptation de l’algorithme «HMM-decomposi-
tion» [VAR 90] utilisé dans le domaine de la reconnaissance de
la parole permettant de décomposer le signal audio en deux
composantes indépendantes (son et bruit). C’est ce dernier algo-
rithme qui a été retenu dans ce travail et dont le principe est de
construire un MMC composite à partir des MMC parallèles du
modèle multi-flux (voir Figure 2). Le MMC composite (voir
Figure 3) est considéré comme le produit des MMC associé à
chaque flux de données. Chaque état du MMC composite cor-
respond à un K-uple d’états des K modèles coopératifs. La topo-
logie de ces modèles composites possède donc K dimensions et
est définie de façon à pouvoir représenter tous les schémas pos-
sibles étant données les topologies des modèles coopératifs ini-
tiaux. Les contributions locales d’un état composite sont défi-
nies comme une combinaison des contributions locales des états
intervenant dans cet état composite. La combinaison peut donc
se faire à chaque trame et le décodage est tout à fait classique.
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MMC 1 du modèle parallèle et de l’état A vers l’état B dans
celui du MMC 2. La probabilité de transition P(a − A/a − B)

se calcule alors comme étant le produit des probabilités de tran-
sition P(a/a) et P(A/B) grâce à l’hypothèse d’indépendance
des deux flux entre les états de synchronisation.
Notons que sur la Fig. 3, les mouvements gauche-droite corres-
pondent à des transitions dans la chaîne {A,B,C,D,E}, les
mouvements haut-bas correspondent à des transitions dans la
chaîne {a,b,c,d,e} , et les mouvements diagonaux à des transi-
tions simultanées sur les deux flux d’états.

2.4. Extension au cas à N-flux 

Combiner K flux de caractéristiques à travers une approche
multi-flux revient à construire le MMC produit défini par ses
états composites, ses probabilités de transitions et d’émissions.
Soit Si = {si

j ; j = 1,. . . nt } l’ensemble des états du modèle
mono-flux i. Le MMC composite est défini dans l’espace pro-
duit des états noté comme suit :

S⊗ = S1 ⊗ S2 . . . ⊗ SK = {s⊗
i = (s1

j ,s
2
m,. . . ,SK

l );
j = 1,. . . n1,m = 1,. . . n2,l = 1,. . . nk}

Dans ce modèle, la log-vraisemblance conditionnelle des don-
nées pour l’état S⊗

i est calculée par une combinaison linéaire
des log-vraisemblance de chaque flux :

logP(X1(t),X2(t),. . . ,X K (t)|S⊗
i ) =

K∑
k=1

αk
i logP(Xk(t)| f [k](S⊗))

(2.9)

f est une fonction qui désigne l’état sk
j du MMC du flux k et cor-

respondant à l’état produit S⊗
i tel que f [k](S⊗

i ) = sk
j .

Les probabilités de transitions de chaque état du modèle produit
sont déterminées à partir des probabilités de transitions des états
correspondants dans le modèle parallèle par un produit des pro-

Figure 2. Topologie d’un modèle de Markov caché à 2 flux.

Dans le modèle produit, la log-vraisemblance conditionnelle
des données pour l’état i est donnée par :

logP(X1(t),X2(t)/ i) = α1
i logP(X1

i (t)/S1(i))

+ α2
i logP(X2

i (t)/S2(i))
(2.8)

Où X1(t) et X2(t) sont les vecteurs de caractéristiques sur les
deux flux à l’instant t et S1(i) et S2(i) sont des fonctions qui
désignent l’état du MMC du flux 1 (resp. flux 2) correspondant
à l’état produit i.
Les probabilités de transitions de chaque état du modèle produit
sont déterminées à partir des probabilités de transitions des états
correspondants dans le modèle parallèle. Par exemple, la transi-
tion de l’état a − A vers l’état a − B dans le MMC composite
correspond à une transition de l’état a vers lui-même sur le

Figure 3. Topologie du modèle MMC résultant du modèle
à 2 flux de la Figure 2.



babilités de transition grâce à l’hypothèse d’indépendance des
flux entre les états de recombinaison.

P(S⊗
i |S⊗

j ) =
K∏

k=1

P( f [k](S⊗
i )| f [k](S⊗

j )) (2.10)

Le nombre d’états d’un modèle à K flux croit exponentielle-
ment avec K puisqu’on travaille dans l’espace produit des états.
Pour limiter la complexité d’un modèle à K-flux, deux solutions
peuvent être envisagées.
1) Réduire le nombre d’états par caractère dans les MMCs
parallèles : En effet, réduire le nombre d’états par caractère dans
les MMC parallèles de la figure 2 de 4 à 3 permet d’obtenir des
MMC composite à 9 états par caractère au lieu de 16 dans le cas
de 2 flux, et à 27 états par caractère au lieu de 64 dans le cas de
3 flux etc...
2) Limiter l’asynchronie entre les flux de données en restrei-
gnant l’espace produit aux seuls états (produits) valides : on
mesurera l’asynchronie, dans un état produit comme la valeur
absolue de la différence entre les numéros des états des élé-
ments du produit. En réduisant le degré d’asynchronie à 1 dans
le MMC produit de la figure 3, on obtient le MMC composite
donné par la figure 4.
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d’extraction de caractéristiques. Nous appliquons une procédu-
re de normalisation dans le but de ramener l’orientation du
signal d’écriture à l’horizontale [KIM 94]. Cette normalisation
s’effectue en trois étapes : une estimation de l’inclinaison est
tout d’abord réalisée d’après le contour du mot. Ensuite l’ima-
ge est corrigée par décalage des lignes de l’image (transforma-
tion par cisaillement, ou « shearing transform»). Cette transfor-
mation génère du bruit sur le contour de l’image. On applique
alors une dernière étape de lissage du contour par une opération
de morphologie mathématique : la fermeture. 
L’estimation de l’inclinaison des lettres est réalisée par une ana-
lyse du contour du mot. Ce contour est extrait par une méthode
de suivi de contour et est encodé sous la forme de «chaincode»
selon les 8 directions de freeman [KIM 94]. Quatre directions
sont envisagées pour les segments de contour (0°, 45°, 90° et
135°). L’inclinaison α est alors calculée comme suit :

α = arctan
n1 + n2 + n3

n1 − n3
où ni est le nombre d’occurrences de 

la direction i dans le chaincode.

3.2. Extraction des caractéristiques

Deux ensembles de caractéristique sont proposés dans ce tra-
vail, un premier ensemble basé sur les contours supérieur et
inférieur de l’image et un deuxième basé sur les densités. Ces
deux familles de caractéristiques ont été retenues pour leurs
bonnes performances pour la reconnaissance de l’écriture en
caractère latin (contours) et de l’écriture arabe (densité). Nous
précisons ces caractéristiques dans les paragraphes qui suivent. 

3.2.1 Caractéristiques contours 

Ces caractéristiques sont basées sur les points du contour du
mot. Ces points sont séparés en un premier ensemble formant le
contour supérieur et un second formant le contour inférieur du
mot (voir Fig. 5). Lors de l’extraction des caractéristiques, nous
travaillons sur des fenêtres glissantes positionnées sur les
contours. Une fenêtre est caractérisée par une largeur et un taux
de recouvrement entre deux positions successives. Pour chaque
position de la fenêtre, nous déterminons l’histogramme des
directions de Freeman des points du contour supérieur (resp.
inférieur) dans cette fenêtre. On obtient alors un premier
ensemble de 8 caractéristiques.

Figure 4. MMC composite à 1 degré d’asynchronie.

3. Approche proposée
Dans ce travail, nous proposons un système de reconnaissance
hors-ligne de mots manuscrits multi-scripts et mettons en évi-
dence l’apport d’une approche multi-flux. Nous présentons dans
ce qui suit la chaîne de prétraitements et de caractérisation des
images d’écriture.

3.1. Prétraitements

Avant de procéder à la reconnaissance des mots, il est nécessai-
re d’effectuer une série de prétraitements sur l’image de celui-
ci en vue d’éliminer (ou du moins de réduire) les sources de
variabilité ou de bruit, et également de simplifier la procédure Figure 5. Images des contours du mot.



Un deuxième ensemble de caractéristiques est défini par la
caractérisation en chaque point du contour supérieur (resp. infé-
rieur) du point de contour en vis-à-vis selon la direction verti-
cale descendante (resp. ascendante). Quatre cas sont possibles :
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3.2.2  Caractéristiques de densités 

Un deuxième ensemble de caractéristiques est construit par
l’analyse des densités de pixels selon la méthode proposée dans
[HAJ 05]. L’image est balayée par une fenêtre glissante de lar-
geur w (voir Figure 8). Chaque fenêtre  est divisée verticalement
en  cellules de hauteur h (h est déterminée empiriquement et
fixée à 4 pixels dans notre cas) et les caractéristiques suivantes
sont extraites :

Figure 6. Différents types de points du contour supérieur.

- Ce point appartient au contour inférieur (resp. supérieur)
(points rouges sur la Fig.).
- Ce point appartient à une occlusion (points bleus sur la Fig.).
- Ce point appartient au contour supérieur (resp. inférieur)
(points jaunes sur la Fig. ).
- Pas de point, ce qui veut dire que le point du contour supérieur
(resp. inférieur) est un point extrême dans la direction horizon-
tale (points verts sur la Fig.). 
Les points noirs sur la Figure 6 représentent les points du
contour inférieur. 
Ces 4 catégories permettent de caractériser les occlusions, les
rebroussements horizontaux (barre de ‘t’ par exemple), les traits
simples et les points extrêmes sur l’image du mot. Ces informa-
tions locales sont ensuite sommées par catégorie sur toute la lar-
geur de la fenêtre d’analyse pour constituer un second histogram-
me formant ainsi un deuxième ensemble de 4 caractéristiques.
Un troisième ensemble de caractéristiques indique la position
des points du contour supérieur (resp. inférieur) dans la fenêtre.
Pour cela, nous localisons la zone médiane de l’image du mot
en se basant sur l’analyse de l’histogramme de projection hori-
zontale. Cette opération consiste principalement à déterminer la
ligne de base supérieure et la ligne de base inférieure dans
l’image du mot en appliquant la méthode décrite dans [BOZ
89]. Ainsi, nous déterminons pour chaque point du contour
supérieur (resp. inférieur) sa position dans la fenêtre, 3 cas sont
possibles : 1) le point appartient à la zone médiane, 2) le point
appartient à la zone supérieure, 3) le point appartient à la zone
inférieure (voir Figure 7). 
Un histogramme est calculé pour chaque fenêtre d’où un troi-
sième ensemble de 3 caractéristiques.
Nous disposons ainsi de deux séquences d’observations consti-
tuées chacune d’un vecteur de 15 caractéristiques continues,
l’une provenant du contour supérieur, l’autre du contour inférieur.

Figure 7. Détection des lignes de base.

Figure 8. Exemple d’une image de mot divisée en cellules.

• f1 : densité des pixels noirs dans la fenêtre. 
• f2 : nombre de transitions Noir/Blanc entre cellules. 
• f3 : différence de position verticale entre les centres de gravité
des pixels d’écriture dans deux fenêtres consécutives. 
• f4 à f11 : sont 8 densités de pixels d’écriture dans chaque colon-
ne de la fenêtre (ici une fenêtre est de largeur 8). 
Les caractéristiques suivantes dépendent de la position estimée
des lignes de base. 
• f12 : position verticale normalisée du centre de gravité des
pixels d’écriture dans la fenêtre, par rapport à la ligne de base
basse. 
• f13 - f14 : densités des pixels d’écriture au-dessus et au-dessous
de la ligne de base basse. 
• f15 : nombre de transitions Noir/Blanc entre les cellules situées
au dessus de la ligne de base basse. 
• f16 : zone à laquelle appartient le centre de gravité de l’écriture
dans la fenêtre (zone supérieure f16 = 1, zone médiane f16 = 2,
zone inférieure f16 = 3).
• f17-f21 : liées aux configurations locales des pixels d’écriture
dans chaque fenêtre (5 configurations possibles voir 9). 
• f22 à f26 sont liées aux configurations locales des pixels d’écri-
ture situés dans la zone médiane de l’écriture. 
Cet ensemble est indépendant du langage utilisé. Ces caracté-
ristiques peuvent être utilisées pour tout type d’écriture cursive
comportant des hampes et des jambages comme l’écriture arabe
et l’écriture latine. 

Figure 9. Les 5 types de configurations locales
autour d’un pixel de fond P.



Ces deux ensembles de caractéristiques nous permettront d’ex-

traire 4 flux de données basés respectivement sur des caracté-

ristiques extraites sur les deux contours supérieur et inférieur et

des caractéristiques de densités extraites avec deux tailles de

fenêtre. Un apprentissage indépendant des modèles est réalisé

par la suite sur les différents flux de données. Une fois appris,

le décodage simultané des différents modèles est réalisé

conjointement par coopération selon le formalisme multi-flux

que nous avons présenté ci-dessus.

4. Expérimentations
et analyses
Nous avons décrit ci-dessus les différentes étapes de notre sys-

tème de reconnaissance de mots manuscrits. L’approche propo-

sée est indépendante de la nature du script, elle opère sans seg-

mentation explicite en graphèmes. Des caractéristiques bas

niveaux sont extraites sur l’image du mot quelle que soit la

langue. Nous analysons les performances des différents sys-

tèmes de reconnaissance que nous pouvons construire par com-

binaison multi-flux des différents jeux de caractéristiques pro-

posés. Dans chacun des cas, l’évaluation du moteur de recon-

naissance de mots est réalisée sur deux bases publiques diffé-

rentes : la base de mots arabes IFN/ENIT [PEC 02] et la base de

mots latins IRONOFF [VIA 99]. 

Durant toute la phase d’expérimentation, la topologie du modè-

le de caractère retenue est de type gauche-droite, n’autorisant

que les transitions bouclantes et vers l’état suivant. Le nombre

d’états dans le modèle est le même pour chaque caractère et est

fixé à 4 états. Les densités de probabilité des observations dans

chaque état sont modélisées par un mélange de 3 composantes

gaussiennes. Pour modéliser l’écriture latine, 52 modèles ont
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été construits correspondant aux caractères minuscules et
majuscules. Dans le cas de l’écriture arabe ce nombre s’élève à
178 pour modéliser les différentes formes de caractères selon
leur position dans le mot. C’est là la particularité principale de
l’écriture arabe par rapport à l’écriture latine.

4.1. La base IFN/ENIT

La base de données de référence IFN-ENIT a été collectée et
distribuée par l’IFN (Institute for Communications, de l’univer-
sité de Braunschweig - Allemagne), et l’ENIT (École Nationale
d’Ingénieurs de Tunis). Cette base comporte 32492 mots arabes
écrits par 411 scripteurs. Les mots de cette base correspondent
à un lexique de 946 noms de villes et villages tunisiens. Cinq
ensembles distincts de données (a,b,c,d,e) sont prédéfinis dans
la base IFN/ENIT, pour l’apprentissage et le test.
Pour tester notre moteur de reconnaissance sur la base
IFN/ENIT, les sous-ensembles a,b,c et d ont été utilisés pour
l’apprentissage et le sous-ensemble e pour le test. Le tableau 1
présente les résultats de reconnaissance obtenus pour les quatre
modèles : contour supérieur, contour inférieur et les densités
avec deux tailles de fenêtre différentes (8 pixels pour densité 1
et 14 pixels pour densité 2). Ces résultats sont obtenus en utili-
sant un décodage mono-flux avec l’algorithme de Viterbi.

Tableau 1. IFN/ENIT: Résultats de reconnaissance
avec un seul flux.

Modèles
Rang

1 2 5 10

1) Contour supérieur 70,5 78,6 86,3 90,4

2) Contour inférieur 63,5 73,1 82,6 86,4

3) Densité 1 65,1 73 80,6 83,2

4) Densité 2 68,7 78,1 83,3 86,9

Figure 10. Résultats de reconnaissance avec 2 flux, base IFN/ENIT.



Les meilleurs résultats sont obtenus avec le modèle du contour
supérieur avec 70,5 %. Ceci montre que le contour supérieur est
le plus informatif pour la reconnaissance de mots manuscrits
arabes.
Pour améliorer ces performances, nous avons combiné 2 à 2 ces
4 sources d’informations dans le cadre d’une approche 2-flux.
Partant de 4 flux, différentes combinaisons sont alors possibles,
les résultats obtenus sont graphiquement représentés sur la
Figure 10.
Les résultats montrent que l’approche multi-flux améliore les
taux de reconnaissance comparée à l’approche mono-flux. Le
meilleur résultat est obtenu en combinant les flux correspondant
au contour supérieur et Densité 2 avec un taux de reconnais-
sance de 79,6 %. Le gain ici est de 9,1% comparé au meilleur
taux obtenus par une approche mono-flux. Notons aussi que la
combinaison de deux flux de nature différente (ici contour et
densité) est plus intéressante que tout autre combinaison de
flux. En ce sens, ces deux flux apparaissent les plus complé-
mentaires pour la reconnaissance.
Des expérimentations supplémentaires ont été menées afin de
comparer l’apport d’une approche multi-flux par rapport aux
approches classiques de combinaison par fusion des représenta-
tions et par fusion des décisions de reconnaissance. Le tableau2
présente les résultats obtenus pour ces différentes approches de
combinaison. Notons que pour l’approche par combinaison des
scores, la même règle de combinaison que celle appliquée dans
le formalisme multi-flux est utilisée (i.e somme pondérée). Pour
la fusion des représentations, un vecteur de taille 41 a été
construit en concaténant les caractéristiques du contour supé-
rieur avec celles de Densité 1, le même nombre de gaussiennes
par état a été utilisé (i.e 3 gaussiennes).
Les résultats montrent la supériorité de l’approche multi-flux
par rapport aux approches classiques de combinaison. 
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contenant 6033 images non connues par les groupes partici-
pants. Les résultats montrent bien la supériorité de notre sys-
tème de reconnaissance qui dépasse le système ayant gagné la
compétition [HAJ 05] de 3,67% en Top 1.
Lors de l’édition ICDAR’07, la compétition a été reconduite
[MÄR 07]. Les différents systèmes participants ont été entraî-
nés cette fois sur les 5 sous-ensembles a,b,c,d et e et ont été
testés sur un nouveau sous-ensemble f. À ce jour, ce dernier
ensemble f n’est pas publiquement disponible, c’est pourquoi
nous ne pouvons pas comparer nos résultats de reconnaissance
à ceux de la compétition ICDAR’07. Par contre, d’autres tests
ont été réalisés sur les sous-ensembles d et e, faisant partie de la
base d’apprentissage sur laquelle les systèmes ont été entraînés.
Bien que ceci ne soit pas complètement significatif, nous avons
choisi de nous placer dans ces conditions pour comparer notre
système aux systèmes proposés. Pour cela nous avons entraîné

Tableau 2. IFN/ENIT: Comparaison de l’approche multi-flux
aux approches par fusion des décisions

et par fusion des représentations.

Modèles
Rang

1 2 5 10

Fusion des scores 75,4 83,2 89,5 92,2

Fusion des
74,1 82,6 88,4 90,8

représentations

2-flux 79,6 85,7 91,6 94,5

Pour comparer nos résultats de reconnaissances aux autres sys-
tèmes travaillant sur la même base, nous reportons dans le
tableau 3 les résultats obtenus lors de la compétition ICDAR’05
[MÄR 05]. Cinq groupes ont soumis leurs systèmes pour la
compétition. Les systèmes participants ont été entraînés sur les
quatre sous-ensembles a, b, c et d de la base de référence. Ces
systèmes ont ensuite été testés sur le même sous-ensemble e

Tableau 3. IFN/ENIT: Comparaison avec les systèmes
présentés dans la compétition ICDAR’05.

Système Rang 1 Rang 5 Rang 10

ICRA 65,74 83,95 87,75

SHOCRAN 35,70 51,62 51,62

TH-OCR 29,62 43,96 50,14

UOB 75,93 87,99 90,88

REAM 15,36 18,52 19,86

ARAB-IFN 74,69 87,07 89,77

Système proposé 79,6 91,6 94,5

Tableau 4. IFN/ENIT: Comparaison avec les systèmes présen-
tés dans la compétition ICDAR’07 (ID 01: MITRE; IDs 02-04:

CACI; ID 05: CEDAR; ID 06: MIE; IDs 07-08: SIEMENS;
IDs 09-12: UOB-ENST; ID 13: ICRA; ID 14: PARIS V).

ID
Ensemble d Ensemble e

Rang 1 Rang 1

01 66,34 64,89

02 40,45 37,73

03 70,62 68,62

04 48,68 44,04

05 68,07 57,37

06 93,63 86,67

07 91,23 84,27

08 94,58 87,77

09 90,02 81,80

10 92,12 83,52

11 92,38 83,92

12 93,32 85,13

13 88,33 83,87

14 89,80 80,24

Notre Système 92,82 84,33



de nouveau notre système sur les 5 sous-ensembles a,b,c,d et e
et nous l’avons testé sur les sous-ensembles d et e. Le tableau 4
présente une comparaison de notre système avec ceux rapportés
dans la compétition de 2007 [MÄR 07].
Le système le plus performant est celui de Siemens [SCH 08]
avec un taux de reconnaissance de 94,54% pour le sous-
ensemble d et de 87,77% pour le sous-ensemble e. Notre sys-
tème se positionne quatrième parmi les 14 systèmes avec des
taux très proches des 3 meilleurs systèmes.

4.2. La base IRONOFF

La base de mots IRONOFF est collectée et distribuée par l’uni-
versité de Nantes (IRESTE, France), en collaboration avec la
société VISION OBJECTS. C’est une base de données duale
En-Ligne et Hors-Ligne. Elle a été collectée auprès d’environ
700 scripteurs différents et elle comporte 31346 mots manus-
crits isolés représentant un lexique de 197 mots. Les images
sont en niveau de gris avec une résolution de 300 dpi. La base
comporte 28 657 échantillons écrits en Français et 2689 échan-
tillons écrits en Anglais.
Pour tester notre système sur la base IRONOFF, nous avons
binarisé les images de la base en utilisant une méthode de
seuillage global classique. 20,898 images ont été utilisées pour
l’apprentissage et 10,448 pour le test. Nous présentons dans le
tableau 5 les résultats de reconnaissance obtenus par les 4 flux
utilisant un décodage mono-flux.
Nous remarquons que les résultats de reconnaissance du
contour inférieur sont très faibles comparés aux autres flux.
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Sur le Latin, les résultats confirment l’apport de l’approche
multi-flux observé durant les expérimentations réalisées sur la
base IFN/ENIT de mots arabes. Le meilleur taux de reconnais-
sance est de 89.8 % en combinant les deux flux contour supé-
rieur et densité 1. Le gain est de 8% par rapport aux résultats
obtenus par une approche mono-flux. De la même façon que sur
l’Arabe, les résultats sur le Latin confirment la complémentarité
des flux contour et densité.

Tableau 5. IRONOFF: Résultats de reconnaissance
avec un seul flux.

Modèles
Rang

1 2 5 10

1) Contour supérieur 81,2 86,8 91,4 94,6

2) Contour inférieur 69,8 78,4 88,6 93,4

3) Densité 1 81,8 87,6 92,6 95,6

4) Densité 2 80 86,2 92,8 95,8

Cela s’explique par le fait que le contour inférieur est générale-
ment peu informatif sur les lettres latines. On notera que cette
particularité n’a pas été observée sur l’Arabe. En revanche,
alors que le contour supérieur donne des performances sur
l’Arabe nettement supérieures aux autres flux, il n’y a pas vrai-
ment un flux qui surpasse les autres dans le  cas du Latin. 
Pour améliorer ces résultats, les quatre sources d’informations
sont combinées 2 à 2 dans le cadre d’une approche 2-flux. Les
résultats obtenus sont graphiquement représentés sur la
figure11.
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Figure 11. Résultats de reconnaissance avec 2 flux, base IRONOFF.



A nouveau, ces résultats sont comparés dans le tableau 6 aux
résultats des approches classiques de combinaison par fusion de
représentations et de décisions. Ce tableau montre la supériorité
de l’approche multi-flux avec un gain de 3,8 % en Rang 1.
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effet, la complexité de l’algorithme de Viterbi est de
O(T .(C.N )2), N étant nombre d’états par modèle de caractère,
C est le nombre de caractères dans le modèle et T le nombre
d’observations d’une trame par unité syntaxique. Dans le MMC
produit, le nombre d’états par modèle de caractère croit  en
fonction du nombre de flux et est égale à C.N K , K étant le
nombre de flux. La complexité de l’algorithme de décodage
devient alors O(T (C.N K )2) = O(T .C2.N 2K ) . En consé-
quence, la complexité d’un algorithme de décodage multi-flux
croit exponentiellement avec le nombre de flux. 
Vu la complexité de la tache, nous avons choisi de tester l’ap-
proche sur un lexique réduit. Les premières expérimentations
sont réalisées sur le sous-ensemble IRONOFF-Chèque de la
base IRONOFF, restreint à un petit lexique d’environ 30 mots
utilisés pour exprimer les montants de chèques français. On dis-
pose de 7956 images de mots pour l’apprentissage et de 3987
images pour le test. Les résultats obtenus avec 2, 3 et 4 flux sont
donnés dans le tableau 8 en fonction du nombre d’états par
caractère e/c (4 e/c et 3 e/c).

Tableau 6. IRONOFF: Comparaison de l’approche multi-flux
aux approches par fusion des décisions et des représentations.

Modèles
Rang

1 2 5 10

2-flux 89,8 93,8 96,8 98

Fusion des scores 86 91,4 95 97,4

Fusion des
représentations 85,2 90,6 94,4 97

Pour la base IRONOFF, il n’y a pas eu malheureusement de
compétitions à l’échelle internationale. Afin d’apporter des élé-
ments de comparaison, nous avons cependant collecté les prin-
cipaux résultats qui sont rapportés sur cette base dans la littéra-
ture. Les taux de reconnaissance sont ainsi présentés dans le
tableau 7 et confirment les bons résultats de notre système qui
se place en deuxième position.

Tableau 7. IRONOFF: Comparaison aux systèmes présentés
dans la littérature.

Auteurs
Performances

TOP 1 TOP 5

[Tay 01] système 1 86,6 94,2

[VIA 05] système 1 87,4 95,8

[VIA 05] système 2 89,8 97

[Tay 01] système 2 96,1 99,1

Système proposé 89,8 96,8

À travers ces différentes expérimentations réalisées, nous avons
pu montrer l’apport de l’approche multi-flux proposée dans le
cadre de la reconnaissance de l’écriture manuscrite multi-script.
Pour mieux étudier les possibilités offertes par cette approche,
nous avons cherché à combiner plus de deux flux. Nous étu-
dions alors dans la suite l’apport de cette extension ainsi que la
complexité et les limites de l’approche.

4.3. Résultats avec N-flux

Combiner K flux de caractéristiques à travers une approche
multi-flux revient à généraliser l’algorithme HMM-
Recombination de façon à combiner 2 à 2 les K flux et
construire le MMC produit correspondant. Il est aisé de perce-
voir que dans le modèle composite, le nombre d’états par carac-
tère croit considérablement en fonction du nombre de flux à
combiner, et la méthode devient de plus en plus complexe. En

Tableau 8. Performances sur la base IRONOFF-Chèque.

Modèles
4e/c 3 e/c

Top1 Top2 Top1 Top5

2-flux 1)2) 86 95,4 87 97,6

2-flux 1)3) 92,8 99,2 91 99,4

2-flux 2)3) 94 99,6 89,4 97,8

2-flux 3)4) 91 99 86,2 97,2

3-flux1)2)3) 94 99,6 91,6 99,6

3-flux1)3)4) 92,6 99,2 90,8 98,8

3-flux2)3)4) 93,4 99 89,4 98,4

3-flux1)2)4) 93,6 99,8 92 99

4-flux 94,2 99,2 92,8 99,2

Tableau 9. Performances sur l’ensemble d 
de la base IFN/ENIT

Lexicon size

Modèles 30 100

Top1 Top2 Top1 Top5

1) Contour sup. 97,8 99,8 95,4 99

2) Contour inf. 97,8 99,8 93,4 99,2

3) Densité1 92 97,4 88,4 94

4) Densité2 92,6 98 88,8 94,4

2-flux 1)2) 98 99,8 95,6 99,8

2-flux 1)3) 98,6 99,8 98,4 99,4

2-flux 2)3) 98 100 96,8 99,8

2-flux 3)4) 97,6 99,6 96,4 98,6

3-flux1)2)3) 98,6 99,8 98,4 99,8

4-flux 99,2 99,8 98,8 100



Dans les mêmes conditions, d’autres expérimentations ont été
réalisées sur la base de mots arabes IFN/ENIT. Les résultats
obtenus sur un lexique réduit de 30 mots, puis de 100 mots sont
reportés dans le tableau 9. La génération des lexiques est réali-
sée par tirage aléatoire: pour chaque mot à reconnaître, un
lexique de taille N est obtenu par un tirage aléatoire de N − 1
mots parmi le lexique complet, complété par l’étiquette du mot
à reconnaître.
Les résultats obtenus montrent que l’ajout d’un flux améliore
généralement la performance du système pour les deux scripts
arabe et latin. Cependant, ceci augmente considérablement la
complexité de l’algorithme de décodage. Des solutions pour
optimiser et accélérer la procédure de décodage multi-flux ont
été proposés dans la littérature [KOE 02, RAB 90] et peuvent
être le sujet de futurs travaux tel l’algorithme level-building
guidé par le lexique, l’algorithme de décodage rapide à deux
niveaux, l’algorithme A*...

5. Conclusion
Nous avons présenté dans ce travail une approche de reconnais-
sance basée sur une modélisation par des modèles de Markov
cachés multi-flux. Le système proposé opère indépendamment
de la nature du script. Pour cela il procède sans segmentation en
combinant des caractéristiques bas niveaux basées sur les direc-
tions et les densités des pixels.
Des résultats significatifs sont obtenus, en ne combinant que
2 flux, sur deux bases de référence : la base de mots arabes
IFN/ENIT et la base IRONOFF de mots latins. Les résultats
montrent la supériorité de l’approche multi-flux par rapport à
l’approche mono-flux ou aux approches classiques de combi-
naison par fusion des représentations et par fusion des déci-
sions. Les performances obtenues sont comparables aux
meilleurs résultats reportés dans la littérature sur les mêmes
bases.
L’extension de l’approche à plus de deux flux a permis d’amé-
liorer légèrement les performances, en contre partie, l’approche
devient très complexe.
Comme perspectives à ce travail, nous envisageons de tester
d’autres règles de combinaison. Nous proposons aussi de com-
biner d’autres sources d’information plus complémentaires dans
le cadre de l’approche multi-flux. Une autre piste consiste à
explorer la combinaison MMC et Modèle des Croyances
Transférables (MCT) [SME 94] afin de bénéficier de la puis-
sance des algorithmes des MMC et de la généricité des MCT
dans le cadre de la reconnaissance de l’écriture manuscrite.
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