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RESUME

Nous exposons, dans cet article, une méthode structurelle de lecture automatique d’écriture cursive. Une phase d’ap-
prentissage permet d’établir un dictionnaire de mots et une base de données. Celle-ci contiendra les lettres de I'alpha-
bet codifiées par un couple de primitives (P1, P2) caractérisant la forme de leur tracé. Le mot & reconnaitre est seg-
menté par la primitive P1. A chaque segmentation, I'extraction de P2 permet d'identifier la lettre associee au couple
(P1, P2). Ceci géneére des listes de lettres que le dictionnaire oriente sur les seuls mots du vocabulaire enregistre. Par-
mi 'ensemble des candidats, celui qui respecte le mieux I'enveloppe moyenne de I'écriture est alors retenu.

SUMMARY

We present a structural method for automatic cursive script recognition. By a training step, a dictionnary and a data-
base are defined. This database contains a representation of each alphabetical letter coded by meanth of two primi-
tives (P1, P2) which are deduced from each drawing. In the recognition step, the input word is segmented with primi-
tive P1. Then, P2 extraction allows to identify the letter associated with (P1, P2) couple in database. Thus, we obtain a
sequences of identified letters which define candidates words in the recorded dictionnary. Finally, we retain the candi-
date which has the best respect to meanth space factor of handwritting.
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| - INTRODUCTION

La lecture automatique d’écriture cursive ma-
nuscrite pose un probleme de reconnaissance des
formes qui reste encore non résolu. Actuellement,
deux démarches peuvent étre adoptées : soit re-
connaitre globalement un mot, soit reconnatftre les
caracteres qui le forment.

La premiére approche (1, 2, 3, 4) nécessite la
mise en mémoire de toutes les représentations des
mots de fa langue étudiée. Celles-ci sont évidem-
ment nombreuses, d’autant qu’un mot donné peut
étre écrit différemment, non seulement par deux
scripteurs distincts, mais aussi par un scripteur uni-
que. Cette méthode est précise pour des vocabu-
laires de petites tailles mais devient vite trés lourde
pour des vocabulaires plus importants : on est
amené a manipuler beaucoup de données et les
mots mal orthographiés ne sont pas identifiés car
ils n’existent pas dans le dictionnaire considéré.

La seconde approche (5, 6, 7, 8} consiste a
segmenter au préalable le mot et & identifier ensuite
les caractéres qui le forment. La segmentation s’ef-
fectue en général au niveau de l'intersection de
deux traits, des arches ou des points de rebrousse-
ment qui indiquent que I'on est a la limite entre
deux caracteres ou deux composantes d'un carac-
tére. Cette méthode semble plus réaliste mais pose
le probléme de la segmentation du mot: opération
sujette a des erreurs inévitables. De nombreux au-
teurs ont étudié le probléeme mais les solutions pro-
posées restent encore insuffisantes.

Notre étude vise & montrer que la deuxieme
approche est encore possible et peut étre . amélio-
rée si le probléme de la segmentation est contour-
né. La démarche que nous proposons ne suppose
pas une segmentation du mot a priori. Celui-ci sera
segmenté au fur et a mesure de l'identification des
lettres dans son tracé. Ainsi, la segmentation du
mot en caractéres découle plus de la reconnais-
sance des lettres qu’elle n’y contribue.

Il - APPRENTISSAGE

ii-1 ETABLISSEMENT DU DICTIONNAIRE

Les mots & reconnaitre sont classés d'aprés
la méthode de décision de I'arbre binaire. Le dic-
tionnaire est donc organisé en arbre. Les noeuds
représentent une lettre de I'alphabet et les feuilles,
le mot formé par le parcours d’une branche de I'ar-
bre. Reconnaitre un mot consiste alors a trouver un
chemin possible dans le dictionnaire.

Il-2 ETABLISSEMENT DE LA BASE DE
DONNEES

1I-2-1 Saisie de traces, extraction de primitives et
codage.

La saisie des caracteres s'effectue sur ta-
blette graphique numérique. Une opération de fil-
trage angulaire et en distance, appliquée sur les tra-
cés, permet de réduire les distorsions et la redon-
dance de I'information (9, 10). L’identité d’une lettre
est déterminée par un couple de primitives (P1, P2).
P1 est une séquence de codes directionnels defi-
nissant I'évolution temporelle des tracés. P2 est un
invariant définissant I'encombrement spatial de cha-
gue caractére.

L’'obtention de P1 se fait en deux étapes. En
un premier temps, on associe au tracé le code de
Freeman 16 DIRECTIONS (11). Ce dernier est en-
suite ramené & un code 4 DIRECTIONS gréace a une
base de connaissances contenant des régles de ré-
écriture obtenues expérimentalement (cf. figure 1).
Le but de cette opération est d’obtenir un code sim-
ple, invariant par transformation géometrique, ce
qui évite de normaliser ou de redresser les lettres
avant de les coder (12).

Lors de P'apprentissage, P2 est introduite au
clavier pour indiquer 'appartenance de chaque let-
tre 4 une classe parmi 4 préalablement définies. Elle
peut prendre la valeur 1, 2, 3 ou 4 correspondant
aux situations suivantes : lettre sans hampes (), a
une seule hampe (l), & deux hampes (f), ou a
hampe vers le bas (j).

[1-2-2 Classification des caractéres et enrichis-
sement de 1a base de données.

Les lettres sont classées d’aprés la méthode
de décision de I'arbre binaire. La base de données
est donc organisée en arbre. Les noeuds représen-
tent les codes directionnels de la primitive P1 et les
feuilles, Pensemble : primitive P2 et lettre associee
au couple (P1, P2). La base de données s’enrichit
par de nouvelles représentations de lettres en
considérant d’'une part plusieurs scripteurs au
cours de I'apprentissage (systeme multiscripteurs),
et en appliquant d’autre part sur les lettres proto-
types un générateur de formes basé sur un modele
de dégénérescence (apprentissage par présenta-
tion de modeles). Dans ce dernier cas, les nou-
velles représentations obtenues sont pondérees par
un coefficient de vraisemblance qui indique leur de-
gré de parenté avec le prototype qui les a géné-
rées..



I - ALGORITHME DE RECONNAISSANCE

lil-1 PRINCIPE GENERAL

La reconnaissance d’un mot s’effectue selon
une stratégie de prédiction/vérification appliquée
sur les lettres et une opération de décision appli-
quée sur les mots. La prédiction des lettres consiste
a analyser les codes directionnels d’un tracé d'a-
pres l'arbre de décision binaire permettant de clas-
ser les caracteres dans la base de données. Leur
vérification consiste a analyser les listes générées
d’aprés l'arbre de décision permettant de classer
les mots dans le dictionnaire. L’opération de déci-
sion consiste enfin, & sélectionner parmi I'ensemble
des mots candidats, celui dont I'aspect giobal res-
pecte le mieux le tracé du mot d’entrée.

pondance est possible, la lettre est retenue sinon
elle est rejetée. La lettre retenue permet de définir
un point de segmentation, dans le tracé analysé, a
partir duquel I'identification de la lettre suivante sera
tentée. Quand une branche est entiérement parcou-
rue dans le dictionnaire, un mot est alors reconnu.
Le dictionnaire permet ainsi de réduire I'explosion
combinatoire des lettres identifiées. Autrement dit, il
se comporte comme une table de vérité qui n‘auto-
riserait que fes associations de iettres conduisant
aux mots du vocabulaire enregistré.

lil-4 OPERATION DE DECISION

L'analyse d'un tracé aboutit & deux types de
listes de caractéres :

- les listes terminées, soit par une lettre impossible a

-2 PREDICTION DES LETTRES

Aprés plusieurs traitements (filtrage, extrac-
tion des extrema et estimation de Ienveloppe
moyenne d’écriture), le mot d’entrée est représenté
par trois attributs : une liste de minima, une liste de
maxima et une séquence de codes 4 directions. La
reconnaissance peut alors s’effectuer en balayant la
séquence de codes dans le sens de I'écriture. A
chaque pas du balayage, nous recherchons une
correspondance entre les noeuds de la base de
données et les codes du mot d’entrée. Quand une
branche est entiérement parcourue dans la base de
données, une primitive de type P1 est reconnue.
Celle-ci permet alors de remonter 4 P2 et 4 la lettre
représentée par le couple (P1, P2). Au cours de ce
balayage, on scrute la position d’un minima et d'un
maxima chaque fois que le code directionnel "3" est
rencontré (le code 3 correspond & un passage en-
tre un maxima et un minima dans le tracé). Cette
opération permet d’extraire une primitive P’2 asso-
ciée localement au tracé. Le résultat de la compa-
raison de P'2 a P2 définit un coefficient d’ambiguité
dont est affectée la lettre probable. Aprés validation,
la somme du coefficient d’ambiguité et du coeffi-
cient de vraisemblance, déterminée par le modéle
de dégénérescence, donne un poids de reconnais-
sance a toute lettre identifiée dans le tracé.

lli-3 VERIFICATION (OU VALIDATION) DES
LETTRES

Au fur et & mesure que les lettres sont détec-
tées, nous recherchons une correspondance entre
celles-ci et les noeuds du dictionnaire. Si la corres-

détecter, soit par une lettre identifiée mais rejetée
par le dictionnaire. Ces listes ne correspondent a
aucun mot candidat.

- les listes correspondant aux mots candidats.

Dans les listes de candidats, chaque mot réa-
lise un score calculé d’aprés la somme des poids
de reconnaissance attribués a chaque lettre identi-
fiée. Le candidat dont le score est le plus grand est
alors retenu.

IV - CONCLUSION

Le systéme est implanté en Pascal sur un
micro-ordinateur APPLE Ili. Avec un dictionnaire de
100 mots et un apprentissage sur 5 scripteurs, il
permet des taux de reconnaissance de 95%, avec
des temps de traitement ne dépassant pas la di-
zaine de secondes. Ceci donne une vitesse de re-
connaissance beaucoup plus grande qu'une meé-
thode de programmation dynamique implantée sur
le méme systéme.

L’implantion en cours sur un micro-ordina-
teur de type IBM-PC permettra de diviser par 8 les
temps de traitement et d’augmenter sensiblement
la taille du dictionnaire. De plus, le taux de recon- .
naissance actuel peut étre amélioré par suite d’un
apprentissage permanent des écritures propres a
chaque scripteur. Cette méthode s’avere étre un
bon outil d’analyse de tracé en vue de leur recon-
naissance. Elle aboutit 2 un systeme simple dont
les performances sont satisfaisantes.
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