QUATORZIEME COLLOQUE GRETSI - JUAN-LES-PINS - DU 13 AU 16 SEPTEMBRE 1993 T

PROCEDURE DE RECONNAISSANCE DE L'ECRITURE
MANUSCRITE, BASEE SUR DES CHAINES DE MARKOV CACHEES,
ET APPLIQUEE A UN VOCABULAIRE LIMITE

AVILA M, OLIVIER C., PAQUET T., LECOUTIER Y.

La3i-LACIS,Université de Rouen
Place Emile Blondel, 76821 Mont Saint Aignan Cedex, FRANCE

RESUME

Une méthode de reconnaissance de l'écriture manuscrite
appliquée & un lexique de faible taille est proposée. L'application
envisagée concerne le vocabulaire de libellé d'un chéque.
L'approche choisie est une approche markovienne qui dans un
premier temps est mise en place au niveau des enchainements de
mots et pour laguelle la probabilité de chacun des éiats est
évaluée en utilisant des primitives globales telles que hampes et
jambages. Les premiers résultats laissen! envisager une
extension possible de la méthode au niveau des enchainements
de graphémes dans le mot afin d'affiner les probabilités
d'émission de chacun des mots.

INTRODUCTION

Nous présentons les premiers résultats de reconnaissance de
phrases manuscrites destinée 4 une application de lecture
automatique de montants de cheques bancaires. L'approche
retenue pour la phase de prétraitement des images ( binarisation
et segmentation de la zone de texte dans I'image ) est présentée
dans [COURT92].

L'objectif étant la reconnaissance de phrases manuscrites, nous
présentons dans une premiere partie les méthodes développées a
ce niveau, et basées sur une description markovienne de
I'enchainement des mots dans la phrase.

Dans une deuxiéme partie, nous exposons une méthode pour la
localisation et l'extraction des informations nécessaires a la mise
en place du modele de Markov sur la phrase [PAQ93].

Dans une troisiéme partie, nous présentons le module utilisé pour
la reconnaissance des phrases, en définissant les états du HMM.
La derniere partie de cet article est consacrée a la présentation
des premiers résultats .mettant en évidence l'intéret de la
méthode. Un exemple est proposé monirant le fonctionnement de
ce module.

I- APERCU THEORIQUE
I-1- Modeéle de Markov caché (HMM)

Rappelons la définition d'un processus de Markov: Soit un
systéme pouvant &tre décrit, en toute position k, comme un

ABSTRACT

In this paper, we propose a method for recognizing handwritten
words from a limited index.

The application in view concerns the vocabulary of cursive
words on cheques.

We chose a Markovian approach which is first applied to the
sequences of words, and for which the probability of each state
is calculated by using global features such as ascenders and
descenders.

The first results allow us 1o consider an extension of the method
to the sequences of graphems in a word in order to improve the
probabilities of each word.

ensemble d'états (xg, X1, ..., Xk) choisis parmi n états distincts (e,
€2, ..... ep). On suppose qu'en chaque k, le systéme subit un
changement d'élats avec possibilité de retour au méme état. Le
systéme (xo, X1, --., Xk, ...) ¢st alors décrit, s'il s'agit d'une chaine
de Markov d'ordre 1, par I'ensemble des probabilités:
P(xo=¢j)=m ,i=1,..,10
P(xgr1= € / xk=¢€j, Xk-1= €1 o) =P(Xpe1 =€ / Xk=€5) .

Si ce demier terme est indépendant de la position considérée, on
obtient une matrice A de probabiliié de transition notée ( ajj ),
i,j=1, ..., n.

Si xy ne correspond pas a un événement physiquement

" observable, on a alors un modele de Markov caché (HMM), oil

I'observation est une fonction aléatoire de x. Il en résulte un
modele formé de 2 processus aléatoires dont I'un n'est pas
observable. Un HMM est caractérisé par 5 parametres
A=(n,m,A,B,IT) n, m, A, IT et B étant définis comme suit (nous
reprenons ici l'articulation de [RAB89] ) :

- n est le nombre d'état du modele (e, ..., en ).

- m est le nombre d'observations distinctes possibles par
dtat:z =174, ..., Zm.

- A est la matrice des probabilités de transition.

- B est la matrice des probabilités des observations
relativement aux états: B = by = P(z;2 la position k / xx=¢; ),
avec 1 =1,...,.ml=1,..,m.

- IT est le vecteur des états initiaux (7t; ), i=1, ..., n.
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A étant connus, le HMM va étre utilisé sur une suite O = og, ..,0¢
ol chaque ok est une des observations z . Notre probléme est
alors le suivant: étant donnés O ¢t A, comment choisir xq, ..., XT
optimale relativement & O.

I- 2- Algorithme de Viterbi
x ) rendant maximale p(x/O), soit

On cherche la suite x = (X, ...,
A maximiser:

T-1 T-1
PGOP(O/x) = TTP(Xn/xi) - TTP@/Xie1,X) -
k=0 k=0

Notons {yx la transition (xg41,%¢). Considérons alors

P(xxe1/xx) . P(zic/xk+1,%x) et notons d( Lk ) le “poids” de cetle
transition:
d(Lx) =-1In P(xe1/%) - In Plxe1/Gx ) .

Le probleme énoncé se réduit donc 2 la minimisation de

T-1

DAL

i=0
Notons enfin x’; une suite possible d'élats commencgant a xo (de

probabilité initiale 7; ) et finissant & xx. Le "poids” de chaque
k-1

chaine xg est donc d( % )= Zd( £;) ctlalgorithme de Viterbi
i=0

([FORN73], [KUN89]) consiste & trouver le plus court chemin x

a chaque position k et & avancer dans la chafne jusqu'au point T.

La mise en place de cet algorithme sera détailléc en (I1I).

I-3- Applications aux sommes littérales de chéques

Nous considérons la somme manuscrite d'un chéque comme
étant une chafne de Markov cachée de mots ou morccaux de
mots. Les états du modele scront donc ces mots. Les
connaissances a priori { syntaxe ) sur ces chaines 3 vocabulaire
limité liées 2 une base d'apprentissage conséquente vont nous
permettre d'évaluer les 5 parametres du HMM. Ce modgle va étre
utilisé pour la reconnaissance de phrase. II pourra étre facilement
réappliqué aux lettres ou 2 toute autre structure décrivant un mot.

II- DETECTION DES MOTS

Le texte étant localisé sur 1'image binarisée, il est nécessaire de
détecter la ligne de lecture de la phrasc ¢l sa segmentation en
mots.

Tout texte, qu'il soit imprimé ou manuscrit, préscenie des
alternances de parties quasi-horizontales blanches ct noires
caractéristiques de la présence de lignes de mots. Quelles que
soient les variations dues au scriplcur, celte structure
caractéristique est un des éléments fondamentaux de notre
perception d'un texte écrit.

L'approche utilisée s'apparente aux approches descendantes (ou
“top-down") utilisées pour déterminer la structure logique d'un
document, qui procedenti depuis les éléments de niveau
informatif le plus €levé (les blocs de texte) jusqua ceux de
niveau inférieur recherchés (les mots). Les lignes de texie
manuscrit peuvent étre caractérisées par leurs lignes de basc
supérieures et inférieures ("base-line™). La localisation des mots
est ensuite effectuée sur chacune des lignes.

II-1- Principe de localisation des lignes.

Le principe mis en place procede par analyse des profils de
transitions qui présentent des valcurs maximums sur les zones de
caracteres sans extension. La détermination précise de ces zones
permel de localiser les positions des corps de lignes en début, au
milicu ¢t en fin de texte. La valecur moyenne des profils
détermine Ie seuil permettant de ne conserver que les zones de
plus foric transition qui sont les corps des lignes de texte.

La hauteur moyenne des zones conservées sur l'ensemble des
profils détermine la hauteur des caracteres bas sur l'ensemble du
texte ou encore hauteur moyenne des corps de lignes. La mise en
correspondance des zones conservées des profils gauche et droit
permet de déterminer les lignes de base recherchées qui sont les
droites joignant la limite supérieurc (inférieure) des zones
conscrvées sur le profil gauche a la limite supérieure (inférieure)
des zones conservées sur le profil droit. Finalement, on extrait
les contours partiels des phrases qui s'appuient sur les lignes de
base ( [igure 1).
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Sigure 1: Exemple de contours parliels
I1-2- Segmentation en mots

La scgmentation du texte en mots est une étape qui conditionne
pour une large part la suite du traitement. En effet, la
reconnaissance du texte se faisant mot a mot, il est indispensable
de déterminer ol ils commencent ¢t ol ils se terminent. De
méme, les extensions supéricures et inféricures sont des éléments
caractéristiques trés informantes sur le vocabulaire étudié. Iis
seront utilisés comme caractéristiques de I'état "mot”.

Dans e cas d'une écriture bien formée, on peut considérer que les
espaces inter-mots sont de largeur bien supérieure 2 la largeur
des espaces inter-lettres qui peuvent exister dans les mots
manuscrits. On peut donc conclure dans ce cas a l'existence d'une
répartilion bi-modale des largeurs des espaces blancs dans le
corps de ligne. Ceci est vérifié dans la pratique et représenté sur
la figure 2 ci-dessous.

Toultefois, cetle seule régle ne permet pas la prise en compte des
fluctuations d'espacement des mots sur une écriture quelconque.
Dans cetle situation, plusieurs propositions de segmentation
plausibles sont retenucs sur les phrases qui seront analysées.

Sigure 2: Segmentation multiple d'une phrase, les séparateurs
notrs indiquent une segmentation ambigué.



III- MODULE DE RECONNAISSANCE
III-1- Le modeéle

Le module de reconnaissance consiste 2 appliquer 'algorithme de
Viterbi sur le modele de Markov caché A=(n,m,A,B,IT) suivant:

-n =27 mots, c'est le nombre de mots du vocabulaire.

- m nombre d'observations (relatif a la base
d'apprentissage).

- A matrice de transitions obtenue sur une base théorique
de montants de cheques.

- B matrice des probabilités d'observations (relative 2 la
base d'apprentissage).

- IT vecteur des probabilités des élats initiaux.
A et IT sont obtenus de la maniére suivante par simulation:

- on géntre des montants séquentiels.

- on vérifie qu'il sont corrects syntaxiquement.

- on comptabilise les différentes transitions de mot.
On obtient alors aprés normalisation, des probabilités
d'enchafnement de mots.
m et B sont obtenus par apprentissage sur une base de montants
étiquetés aprés codage des états "mots”.

II1-2- Codage des états "mots"

Notre soucis a été de simplifier la définition d'un état. A partir
des contours partiels des mots obtenus dans (I1I-1), on repére
hampes et jambages du mot, ce qui permet un codage simple de
I'état. En effet, dans le cas d'une écriture bien formée, les hampes
et les jambages sont des extensions suffisamment importantes
pour qu'on les distingue facilement cn observant la répartition
des valeurs des extensions supéricures ct inféricures. Les
primitives extraites sur les mots sont ainsi de trois types:
HAMPE, JAMBAGE, RIEN.( voir exemple figure 3 )
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Observations : RIEN - JAMBAGE - RIEN - HAMPE
figure 3 exemple de codage pour le mot cinquante

I11-3- Applications de I'algorithme de Viterbi

A Tobservation n°= 1 on va associer une liste d'états possibles
avee une probabilité associée : c'est la matrice B des bj(l) pour
i=1,...,n , I=1,..,m.

m est le nombre d'observations obtenu 2 l'issue de la phase
d'apprentissage sur une base étiquetée.
L'¢tape de reconnaissance consiste alors a construire les
différentes chalnes possibles et 2 ne garder que les chaines
correspondant aux parcours les plus courts dans le treillis d'états.
L'exemple des figures 4 ¢t 5 illustre le fonctionnement de
'algorithme. Si on prend le chemin le plus court (premiére ligne),
et si on utilise la base présentée en (IV):

0,14 cst un élément de la matrice ITj

0,27 et 0,15 sont des éléments de la matrice A

0,13 ¢t 0,57 sont des éléments de la matrice B
La phrase retenue est : quatre vingt francs

a(xf) =825

CENTIMES
0,0013

AIN
quatre vingt francs: 8.25
cent vingt francs: 9.98
soixante mille francs: 10.92
vingt mille francs: 11.10
trente mille francs: 12.96
cinquante mille francs: 12.96
quatre vingt centimes: 16.13

Jigure 4 : Exemple de construction de chaine et choix pour la solution du parcours le plus court.
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Figure 5 : Image du chéque de l'exemple figure 4
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Figure 6a : Taux de reconnaissance du classifieur mot.
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Figure 6b : Taux de reconnaissance de mot du classifieur phrase aprés module de Viterbi.

IV- RESULTATS
IV-1- Le Support

La base mise 2 notre disposition contient environ 1000 montants
de chéques, ce qui correspond A prés de 3000 mots. Cette base
est formée d'éléments provenant du Service de Recherche
Technique de la Poste ( SRTP ), & Nantes, et de la société Matra
MS2i, a Saint Quentin en Yvelines.

Ces sommes sont particulidrement dégradées, du fait de la
mauvaise qualité d'écriture et des probleémes d'élimination des
fonds de chéque (double barre, supcrposition de ligne : voir
figure 5). Cette base est segmentée ct étiquetée en mots,
L'apprentissage du classificur mot est cffectué sur cetle base.

I1V-2- Les Résultats sur la base

Une premitre étape a consisté 2 évaluer les taux de
reconnaissance du classifieur mot, ceci afin d'avoir un critere de
comparaison pour le module de reconnaissance de sommes de
Viterbi.

La classification, au niveau des mots est tout d'abord effectuée
par l'extraction de primitives trés simples (Hampe, Jambage,
Rien), ce qui explique le taux de classification médiocre ( moins
de 15% dans les cing premires propositions) ( figure 6a ).

La construction des chaines de Markov cachée sur les états
(mots) permet de remonter les taux de reconnaissances 2 60-70%
( dans les cing premi2res phrases ) comme il est indiqué en figure
6b.

IV-3- Analyse des résultats

Nous remarquons immédiatement ( figure 6a ) les résultats
médiocres du classifieur "mot". En effet, le codage simplifié ne
permet pas de différencier certains cas simples. Par exemple, le
codage du cinguante (figure 3) pourrait également correspondre
au codage d'un sept (puisqu'aucune notion de longueur n'est
introduite). Mais lorsque nous construisons les chaines de
Markov de mots, 1a différence des taux de reconnaissance entre
ces deux mots devient grande (figure 6b). Ainsi, si I'état
précédent est correct, la bonne réponsc sera privilégiée.

Cette méthode ne permet évidemment pas de lever tous les
doutes. Par exemple, les mots deux et (rois peuvent étre
morphologiquement et syntaxiquement identiques. Nous ne
pouvons alors conclure. Un affinement du codage des élats ainsi

que des HMM sur ces états devraient différencier le deux du
trois.

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Comme nous venons de le souligner, la urgs grande simplicité des
états ¢t donc la souplesse du module présenté ne peut suffire a
identifier clairement les chaines. Des parametres morphologiques
peuvent étre encore ajoutés, comme Ia longueur du mot.

De méme, la construction des chaines de Markov cachées d'ordre
supéricur (2 voire 3), devrait améliorer le taux de
reconnaissance.

De plus, la syntaxe connue a priori sur l'enchainement des letires
dans le mot doit intervenir dans le module de reconnaissance,
méme si l'on sait que la segmentation en lettres d'un mot
manuscril reste du domaine de I'illusion. Ces letires ou tout autre
état remplaceront les "mots” dans le module présenté, la "phrase”
€étant alors remplacée par le "mot”.
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