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RESUME

Nous présentons dans cette communication une méthode de
reconnaissance de mots manuscrits cursifs d'un petit lexique.
Nous évitons d'utiliser un modele explicite en lettres séparées de
fagon a contourner le probléme délicat de la segmentation et la
complexité des modeles cherchant a recombiner les meilleurs
possibilités de segmentation. Nous utilisons deux
représentations structurelles 1'une en traits l'autre en graphémes,
qui sont toutes deux modelisées par des processus de Markov.
Nous discutons du choix de 'ordre des modeles utilisés a l'aide
d'un critére d'information d'Akaike. La probabilité du modéle
considéré conditionellement & la séquence observée est évaluée
en prenant en compte la longueur de cette séquence. Nous
présentons des résultats de reconnaissance sur une base d'image
de chéques.

LINTRODUCTION

Les nombreuses études menées au cours des trente derniéres
années dans le domaine de la reconnaissance automatique de
I'écriture manuscrite [11,{2], montrent combien il est difficile de
modeliser I'écriture cursive de fagon a s'affranchir d'un style
d'écriture particulier. Les modeles de Markov cachés ont été
employés avec succes pour la reconnaissance de la parole [3] et
plus récemment pour la reconnaissance de I'écriture manuscrite.
Ceci est principalement di a la puissance de modglisation de la
variabilité d'enchainement des lettres offerte par de tels modéles
[4]{5]]6]. Nous présentons plus particulirement dans cet article
une technique d'optimisation de modeles stochastiques
appliqués a la reconnaissance de I'écriture manuscrite cursive.
Trois stratégies de reconnaissances peuvent étre développées
pour la reconnaissance de mots. La premiére procede 2 la
reconnaissance des lettres qui composent le mot manuscrit et
nécessite une étape préalable de segmentation du mot. La
seconde consiste a reconnaitre le mot dans sa globalité sans
tenter de le segmenter en lettres. La troisiéme approche, qui est
celle envisagée dans cet article, est une approche globale se
référant 4 une description analytique du mot basée sur des
primitives structurelles et une pseudo-segmentation du mot [7].
De cette fagon, on contourne le délicat probléme de la
segmentation de I'écriture cursive en lettres, et la complexité
des traitements 2 appliquer pour proposer des suites de lettres
cohérentes. Deux représentations structurelles sont envisagées
pour effectuer la reconnaissance s'appuyant, soit sur une
description du mot a l'aide de traits élémentaires, soil sur une
description en graphémes ( fragments d'écriture cursive).
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Chacune de ces descriptions est modelisée par un modele de
Markov dont les états sont soit des traits soit des graph&mes.
Ces modeles sont optimisés par un choix rigoureux de leur
ordre en utilisant un critere d'information du type critére
d'Akaike [8]. Ce type de critére est trés souvent utilisé en
traitement du signal pour déterminer I'ordre de modeles AR ou
ARMA, et également en théorie de 'information pour optimiser
la longueur de chaines de données selon le principe de
description de longueur minimale [9].

Nous présentons tout d'abord la nature de la représentation
structurelle des mots utilisée. Nous présentons ensuite les
modeles stochastiques utilisés et leur optimisation. Enfin nous
exposons les résultats de reconnaissance obtenus par
I'application de la méthode présentée sur une base de données
significative.

2. MODELE STRUCTUREL

L' étude en cours concerne la reconnaissance d'un vocabulaire
limité de mots, le vocabulaire de libellés d'un montant
manuscrit présent sur un chéque bancaire, soit 27 mots . Nous
disposons de deux bases d'images binarisées de montants
manuscrits provenant du Service de Recherche Technique de la
Poste (SRTP) de 950 montants soit 3600 mots pour chacune des
bases environ. Les pré-traitements destinés a éliminer les
symboles pré-imprimés sur la zone d'écriture tels que les lignes
d'appui et les deux barres paralitles ont été effectués par les
services de la poste. Chaque ligne de texte est localisée en
déterminant les lignes d'appui supérieure et inféricure de
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I'écriture déterminant ainsi la zone du corps des lettres
minuscules. Nous renvoyons a [7] pour une description des
traitements effectués qui permettent de localiser chacun des
mots du montant manuscrit (fig. 1). L'analyse de la phrase
s'effectue par mod¢lisation Markovienne ot les états du modele
sont les mots. Le travail préscnté dans la présente
communication concernc la reconnaissance de mots isolés ct
fait suite aux travaux présentés dans {10].
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figure 1 : segmenta‘ion de la phrase.

Un modele structurel de chaque mot segmenté est construit en
se référant a 'axe médian du mot. Celui-ci est déterminé par la
droite de régression déterminée sur lcs points dans la zone du
corps des minuscules. Les points d'intersection du squelette du
mot avec l'axe médian sont les points d'ancrage ou germes sur
lesquels s'appuie la description structurelle du mot utilisée (fig.
2). Deux types de représentations du mot sont construitcs
autour de ['axe médian.

o ...

figure 2 : type de représentation structurelle utilisée.

2.1. Description en traits élémentaires

Les éléments de cette description sont les traits de longueur
minimale ayant leurs extrémités sur un point d'ancrage. Un
ensemble de 8 traits élémentaires a été défini pour cette étude
(fig. 3). Cet ensemble réduit ne permet quune description
grossiere du mot puisqu'un trait se terminant dans la zone
médiane d'écriture supéricure sera étiqueté trait supérieur quelle
que soit son inclinaison ou sa courbure. En limitant
volontairement la complexité de la description nous espérons
obtenir une description plus robuste aux déformations du tracé
induites par la grande variabilité des styles d'éeritures.

figure 3 : alphabet de huit traits élémentaires.

2.2. Description en graphémes

La seconde description utilisée traduit davantage les entitées
cursives du mot. S'il est souhaitable de se rapprocher le plus
possible d'une description du mot cursif en letires, nous savons
qu'un tel modele suppose une segmentation parfaite du mot en
lettres. Cette propriété n'étant jamais atteinte en pratique, nous
avons choisi d'utiliser une description en fragments cursifs
obtenue en regroupant les traits élémentaires autour des points
d'ancrage. Chaque point d'ancrage associé aux traits s'y
rattachant constitue un graphéme ou fragment d'écriture
cursive. De ce fait, une telle description n'est envisageable que
sur un vocabulaire limité puisque nous perdons l'universalité de
la description en lettres. Nous cspérons cependant rester plus

proche de la réalité cursive du mot ¢t en conséquence garantir
une robustesse de la description aux variabilités de styles
d'écritures.

Cetle représentation cngendre cependant une difficulté: a
I'instar du modele lettres qui se décompose sur un alphabet de
26 symboles, nous devons étre capables de définir un alphabet
de graphémes permettant de garantir unc description
suffisamment riche pour permettre la reconnaissance des mots
en présence. Nous devons donc tenter de détermincr un
alphabet de graph&émes de fagon non supervisée.

2.3. Sélection d'un alphabet de graphémes

Nous proposons ici une premi¢re approche permettant la
construction d'un alphabet de graphémes de facon non
supervisée, c'est a dire sans aucune connaissance sur les classes
de graphémes en présence. Parmi les nombreuses méthodes de
reconnaissance automatique de données exposées dans la
littérature {111, nous avons retenu un algorithme 2 seuils
permettant de sélectionner un alphabet de cardinal inconnu. La
premiére étape de la phase de sélection consiste a répertorier
I'ensemble des situations rencontrées sur la base d'apprentissage
avec leur fréquence d'apparition respective, Les graphémes les
plus fréquents sont alors retenus pour constituer un alphabet de
base. La seconde étape est destinée a I'analyse des graphémes
non encore sélectionnés. Nous utilisons une distance de
Hamming afin d'évaluer la ressemblance entre les graphémes
non sélectionnés et les éléments de l'alphabet de base. Un
graphéme est agrégé a un élément de l'alphabet de base si leur
distance est inférieure & un scuil déterminé T. Dans le cas
contraire, un graphéme non encore sélectionné dont la distance
a chacun des graphtmes de 'alphabet de base est supérieure & T
constitue alors un nouvel élément de l'alphabet. Nous obtenons
un alphabet dont chaque élément est constitué d'une
configuration minimale de traits devant étre impérativement
présents ou absents dans le graphéme et de traits optionnels
provenant de I'étape de fusion (fig. 4). Le cardinal de I'alphabet
ainsi sélectionné dépend directement des valcurs des scuils
utilisés. Un ensemble dc 42 graph&mes permet d'obtenir une
description suffisamment exhaustive des mots a reconnaitre
utilisable dans une approche markovienne.
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figure 4 : quelques excmples de I'alphabet sélectionné.
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3. MODELISATION STOCHASTIQUE

Les deux modeles structurels présentés au paragraphe 2 sont
utilisés pour construire deux modeles de Markov non cachés
dont les états sont soit les traits, soit les graphemes de 'alphabet
sélectionné. L'ordre de ces modeles est évalué en utilisant un
critere d'information d'Akaike. Un problzme fréquemment
rencontré lorsqu'on utilise un modéle Markovien cst la
décroissance de la probabilité évaluée en fonction de la
longucur de la séquence analysée. Nous proposons dans la



deuxiéme partie de ce paragraphc un moycn de prendre en
compte la longueur de la séquence lors de 1'évaluation de la
probabilité du modele. La méthode proposée est basée sur une
modelisation de chaque mot du dictionnaire, ceci n'est bien siir
envisageable que pour un vocahulaire de petite taille tel que
celui utilisé pour exprimer un montant littéral.

3.1 Choix de 'ordre du modele

L'information fournie par chacun des deux modgles structurels,

traits ou graphémes, est directement utilisée pour définir les .

états de chacun des modeles de Markov. Nous utilisons donc
des modeles non cachés (MM) dérinis par: - le nombre des états
possibles N ( N= 12 pour le modele traits, N = 42 pour le
modele graphémes). - un vecteur de probabilités initiales I'T ( de
dimension 12 ou 42). - une matrice de transition A d'ordre ¢ oil
¢ désigne l'ordre du modele. En 1973, H. Akaike a proposé un
critére permettant d'évaluer I'ordre optimal d'un modgle auto-
régressif en utilisant un cofit du type contrast de Kullback. De
ce fait, le modele le plus efficace permettant de prédir une
observation n'est pas nécessairement celui le plus riche en
parametres. C'est méme généralement le contraire qui est
observé, puisqu'au-dela d'un ordre c¢ optimal, l'ajout de
parametres sur le modele conduit 2 une perte d'efficacité du
modele. Un critére général peut s'écrire comme suit:

Afle)= 2a(c) - log| £ (8,.c. X))

2
n; 1

L

3

ot f(Bn ¢.Xj) est la densité de probabilité de 6y ¢ I'estimateur du
processus aléatoire inconnu 8 dépendant de c paramétres;
(X1,X2,....Xp) sont les observations de ce processus aléatoire.
Le terme afc) est un terme de pondération dont l'expression
varie selon les auteurs. Dans I'étude présentée nous avons choisi
d'atiliser le critére d'Akaike standard car l'ordre optimal
recherché est généralement petit et ne conduit donc pas a une
sur-paramétrisation importante du modele, ce qui est le cas de
facon général pour ce critére. De plus, comme le montre I'étude
présentée dans [6], la complexité des calculs conduit a utiliser
des critére aussi simples que possible.

Notons 6y m le processus de Markov d'ordre m (m>c)
modelisant la suite d'observations Q=(X1,X2,....Xp). Si l'on
désigne par Tjc m I'approximation de I'espérance du contraste de
Kullback entre 6 ¢ et On m, Ne,m et s'écrit alors:

z F(Opc.Xi)

Mem = 2 log ,

nl:l f(en,m’xt)

Tic,m peut étre calculé récursivement et suit une loi du Chi-2.
On obtient alors le critére MAICE défini par:

MAICE(c) = -2DF(N¢.m) + Nc,m

ol DF désigne le degré de liberté. Dans notre cas, ce terme
représente la pénalisation o(c). L'ordre optimal ¢ du Modgle de
Markov est donc celui qui minimise l'expression du critére
MAICE. On choisi donc un ordre initial m choisi a priori
supérieur a c. En pratique, des valeurs importantes de m
nécessitent des calculs de complexité importante, tandis que des
valeurs de m choisies trop faibles ne permettent pas de
déterminer correctement c.

Applications:

L
L'ordre optimal déterminé par MAICE sur la base de données
dont nous disposons de 6000 mots est c=2, en débutant la
recherche a partir de m=3, ceci pour le modele structurel
graphéme. Ce résuliat justifie donc, au sens du contraste de
Kullback, d'utiliser un modele d'ordre deux et donc d'effectuer
un apprentissage des tri-grammes de graphémes rencontrés sur
la base au lieu d'effectuer a priori l'apprentissage sur I'ensemble
des séquences rencontrées sur cettec méme base. L'évaluation du
crittre MAICE pour m allant de 1 2 5, effectuée pour le modéle
structurel en traits permet de déterminer 'odre optimal pour
c=2. Dans la suite de cette discussion les Modele de Markov
seront choisi d'ordre deux, qu'il s'agisse du modele trait ou
graphéme.

3.2 Classifieurs Markoviens

Le classifieur mot, de type bayesien, doit &ire capable
d'identifier une séquence d'observations Q=(X1,X2,....Xn) en
déterminant la probabilité de chacun des modeles considérés
conditionnellement a cette séquence d'observations
indépendemment de la longueur de cette séquence. Cette
probabilité s'exprime alors pour un mode¢le d'ordre deux par:

P M;)P(M;
P(M; Q)= HQ/M)F /P(Q))_( "'):
P(M;)P(Xy | Mp)P(Xy [ X1,M;)P(X3 [ X1, X2, M)
P(X)P(Xy 1 X1)P(X3 | X1, Xo)...
LWP(Xy I X, X1, M)
Py [ X0 X, 1)

en supposant que la séquence peut €ire modelisée par un
modgle d'ordre deux (c=2). Celte expression pcut étre résumée
par I'expression suivante:

n T(t,M;)
P(M; | Q) = apP(M; .
(M; 1 Q) = apP( )th[(z,Mi)P(Mj/Qt—l)
J

ol

- 0p est un facteur dépendant des conditions initiales pour =1
et1=2. - Qi=(X1,....XpetQn=Q.

- T(L,M;) désigne la matrice de transition entre états & l'ordre
deux, soit P(X¢/Xt-1,X-2,Mj) pour le modele Mj.

De cetie fagon on peut déterminer de facon dynamique P(M;/Q)
en évaluant P(M;/Q¢) par itérations successives:
pourt=3dt=n:

T(t,Mi)
P(Mi/Q[) =P(Mi /Ql—])

%T(t,Ml.)P(Mj/Qt_])'

Le dénominateur de cette expression est le méme pour tous les
modeles et permet ainsi d'évaluer une expression indépendante
de 1a longueur de la chaine. La probabilité initiale P(Mj) peut
étre considérée de densité uniforme, ou bien déterminée sur la
base d'apprentissage en évaluant la fréquence statistique de
chaque mot. Dans un premier temps nous avons fait Fhypothese
d'une €qui-probabilité des mots sur la base mais I'examen des
fréquences statistiques de chaque mot a4 montré qu'il est
préférable d'utiliser la seconde approche. Ceci se justifie
simplement par le fait que le mot "francs” est largement plus
représenté que tous les autres mots; au contraire, le mot "zéro"
est trés rare. Finalement nous proposons une liste de mots
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ordonnée pour chacune des chaines de traits ou de graphémes
observées.

4. RESULTATS

Chague mot a é1é modélisé par un modele de Markov traits ou
graphémes. Notre base de données est composée d'environ 7200
mots appartenant a 27 classes différentes et divisée en deux
sous-bases, 60% pour la base d'apprentissage, 40% pour la base
de test. Les tableaux ci-dessous donnent les taux de bonne
reconnaissance en fonction du rang dans la liste de proposition.

Modéle traits

Rang dans laliste | R(1) | R(2) | RG) | R@) [ R(5)
Reco (%) 21 35 146,5| 56 (63,2

Modele de Markov d'ordre 1 sur les traits.

Rang dans laliste | R(D) | RC) [RGB [ RA) | R(5)
recognition (%) 34 15291648 17321788

Modele de Markov d'ordre 2 sur les traits.

Modéle graphémes

Rang dans laliste | R(1) | R(2) { R(3) | R@) | R(D)
recognition (%) | 43,9 1598 16941 75 {802

Modele de Markov d'ordre 1 sur les graphemes.

Rang dans laliste | R(D) { R(2) { R(3) | R@) [ R(5)
recognition (%) ] 69,6 | 80 86,2 1901|924
Modele de Markov d'ordre 2 sur les graphémes.

Ces tableaux confirment les résultats théoriques obtenus par le
critere MAICE. Ceci indique que pour l'alphabet de 42
grapheémes sélectionné, c'est le choix de l'alphabet de
graphémes, et la méthode de sélection utilisée qui devrait étre
remise en cause. Dans tous les cas, ces résultats semblent
intéressants car ils s'appuyent sur une description structurelle
relativement pauvre ( 8 traits éiémentaires différents).

Une seconde voie consisterait 2 fusionner les résultats des deux
classifieurs.

5.CONCLUSION

L'étude présentée dans cetie communication aborde le probleme
de l'optimisation de Modeles Markovicns par l'utilisation de
critere d'information dans le cadre de la reconnaissance de mots
manuscrits cursifs. La méthode proposée a été utilisée pour
optimiser deux modeles structurels construits autour des traits
ou des graphémes. Les résultats montrent la bonne adéquation
entre les résultats théoriques concernant 'odre du modele et les
taux de reconnaissance pour ce méme ordre. Ces résultats
montrent également la pertinence de la description structurelle
utilisée pour 1a reconnaissance de mots trés mal écrits. L'ajout
de caractéristiques supplémentaires a I'ensemble des 8 traits
utilisés peut étre envisagé. Comme nous l'avons indiqué, les
représentations structurelles utilisées ne permettent pas, de la
facon dont elles sont utilisées pour cette application, une
extension & un vocabulaire de plus grande taille, nous
envisageons actucllement d'utiliser cette information
structurelle pour construire des modeles basés sur une
description explicite des mots en lettres de fagon a travailler sur
des lexiques de plus grande taille.
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