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Résumé 

Les travaux présentés dans cette thèse se situent dans le cadre de la reconnaissance de 
l’écriture manuscrite et imprimée par les Modèles de Markov cachés. Celle-ci consiste à 
mieux déchiffrer les caractères présents dans l’image. 
 
Dans un premier temps, nous proposons un système de reconnaissance de caractères 
manuscrits isolés, basé sur une modélisation markovienne de type modèle discriminant 
(MD- HMM). L’accumulateur de Hough de chaque image de caractère est partitionné en 
fenêtres verticales, qui nous utiliserons pour extraire une information directionnelle. 
L’information obtenue est traduite en séquences d’observations qui sont utilisées pour 
entraîner le modèle de chaque caractère lors de la phase d’apprentissage. L’évaluation du 
système de reconnaissance proposé est menée sur une base locale des caractères arabes 
manuscrits isolés et la base AMHCD des caractères amazighes manuscrits. Les résultats 
enregistrés montrent l’efficacité de la modélisation proposée, notamment dans le cas 
continu, où les densités de probabilités sont modélisées par les gaussiennes. 
 
En second temps, nous présentons une nouvelle méthode pour la reconnaissance 
automatique hors ligne de caractères Tifinaghs  imprimés. La méthode proposée est basée 
sur un chemin discriminant (DP-HMM) opérant sur un vocabulaire de base formé de 
différents graphèmes fondamentaux. Ce vocabulaire est généré en se basant sur les 
caractéristiques morphologiques de la graphie Amazighe. Un seul modèle HMM globale 
construit et entraîné sur les éléments du vocabulaire proposé par des primitives structurelles 
et géométriques. Chaque chemin au long de ce treillis représente une séquence de 
segments, qui constitue un caractère de l’alphabet tifinagh. Pour se faire, les caractères 
d’entrés sont pré classés en deux groupes (forme circulaire et non circulaire) et par la suite 
sont décrits par leurs points d’intérêts et leurs segments. La reconnaissance s’effectue en 
décodant dynamiquement le chemin optimal suivant le critère de maximum de 
vraisemblance. Les scores obtenus montent la robustesse de l’approche proposée. 
 

Mots-clés 
Modèles de Markov cachés, reconnaissance de l’écriture manuscrite et imprimée, 
primitives structurelles et directionnelles,transformation de Hough. 

 
 



   

Abstract 

This thesis deals with offline printed and handwriting recognition using Hidden Markov 
Models. This task consists in automatically reading characters from an image. 
 
At first, we present a recognition system for isolated handwritten characters, based on 
Markov modeling with discriminating model strategy (DM-HMM). The Hough 
accumulator of the character image is partitioned into equal vertical windows that will be 
used to extract directional information. This information is translated into sequences of 
observations that are used to train the model for each character during the learning step. 
The developed system has been tested on two available databases :a local 
database of isolated Arabic handwritten  characters and the database of isolated Amazigh 
handwritten characters (AMHCD). The results obtained show the effectiveness of the 
proposed modeling, especially in the continuous case, where the probability densities are 
modeled by Gaussian. 
  
Second time, we present a new approach for off-line printed Tifinagh characters 
recognition. The method is based on the discriminating path (DP-HMM) operating on a 
basic vocabulary that consists of various fundamental strokes. This vocabulary is generated 
using the intrinsic morphological characteristics of the amazigh script. Only one model is 
built and trained on all elements of the proposed vocabulary by structural and geometric 
features. Each path through this trellis represents a sequence of segments, i.e. the character 
of the Tifinagh alphabet. The input characters are first pre-classified into one of two 
character groups (circular, non-circular), and then described with their feature points and 
segments (arc, horizontal, vertical and diagonal). Finally, the recognition is performed by 
dynamically decoding the optimal path according to the criterion of maximum likelihood. 
The developed method has been evaluated on the database of the isolated amazighe printed 
characters. The obtained scores show the robustness of the proposed approach 
 

Keywords 
Hidden Markov Models,  printed and handwriting recognition, directional structural 
primitives, Hough transform. 
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Introduction générale 

L’écriture dans ses différentes formes, imprimée et manuscrite a toujours été un outil 
essentiel dans la communication humaine, et aussi omniprésent dans la majorité des 
secteurs de ses activités. Elle est utilisée pour conserver et archiver le savoir. De ce fait, 
l’homme a toujours développé des techniques visant sa pérennité à travers les générations. 
En effet, avec l’apparition des nouvelles technologies d’information : l’électronique et 
l’informatique, et de la nouvelle augmentation de la puissance des machines, 
l’automatisation des traitements (la lecture, la recherche et l’archivage…) qui y sont 
attachés apparaît incontournable. Elle préoccupe les chercheurs de domaine de la 
reconnaissance de forme notamment de la reconnaissance automatique d’écriture. C’est 
ainsi que les recherches concernant dans ce domaine ont commencé depuis quelques 
décennies.  
La reconnaissance automatique de l’écriture est un processus informatique complexe, qui 
vise à traduire un texte imprimé ou manuscrit en un texte codé numériquement, donc 
compréhensible par une machine, en transmettant à celle-ci la capacité de lire. La 
reconnaissance de l'écriture concerne plus précisément toutes les tâches en relation avec le 
traitement de masse des documents papiers. Par conséquent, elle porte sur les applications 
répétitives volumineuses avec des bases de données de taille importantes à savoir : le 
traitement automatique des dossiers administratifs, le tri automatique du courrier postal, la 
lecture des montants et des chèques bancaires, le traitement des adresses postales, le 
traitement des formulaires, les interfaces sans clavier, l’analyse du geste écrit,  la lecture 
des documents patrimoniaux, l’indexation d’archives bibliothécaires et la recherche 
d’information dans de bases de documents.  
L’automatisation de l’un de ces exemples, est un problème extrêmement difficile à mettre 
en ouvre, vue la grande variabilité liée aux habitudes des scripteurs ainsi aux styles et 
formes d’écriture (manuscrit, cursif ou imprimé avec de nombreuses fontes). En effet,  
l’activité  de lecture qui est simple pour un humain n’est pas une tâche évidente à faire 
reproduire à un ordinateur. Réellement l’accomplissement de cette tache nécessite que la 
machine se dote d’une base connaissance préalable de domaine et le recours à un 
formalisme mathématique puissant. La lecture automatique de l’écriture connait des 
progrès considérables surtout dans la dernière décennie. Et cela grâce, d’une part aux 
nombreux travaux réalisés conduisant à une panoplie d’approches différentes et, d’autre 
part, à la performance des ordinateurs et des systèmes d’acquisition actuels couplées aux 
techniques statistiques modernes telles que les réseaux de neurones, les machines à vecteurs 
de support ou les modèles de Markov cachés. En outre, à la disponibilité de bases de 
données internationales standards relatives à l’écriture manuscrite et imprimée permettaient 
et permettent encore aux chercheurs de rapporter de façon crédible les performances de 
leurs approches dans ce domaine, avec la possibilité de les comparer avec d’autres 
approches. 
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Malgré les efforts et les progrès réalisés dans le domaine grâce aux nombreuses années 
d’investigation consacrées au sujet, on est encore loin du rêve d'un monde sans papier. 
Autrement, il n’existe toujours pas de système fiable capable de traiter l’écriture naturelle 
dans sa globalité. En effet, les résultats publiés dans la littérature montrent que les taux de 
reconnaissance obtenus sont restreints à des domaines d'application bien limités (adresses 
postales, chèques bancaires) ou à des catégories d'écriture très contraintes ne représentant 
qu'un aspect particulier de l'écriture courante et spontanée. 
De ce fait, la reconnaissance automatique de l'écriture manuscrite reste encore un sujet de 
recherche actif. Récemment, elle fut l’objet de plusieurs recherches intenses. Le nombre de 
travaux se diffèrent d’un type d’écriture à un autre. Par exemple, plusieurs recherches 
scientifiques ont été effectuées sur le caractère latin, japonais et arabe. Par contre, le 
caractère Amazighe, appelé Tifinaghe, est très peu traité, On trouve quelques tentatives qui 
sont consacrées pour cette écriture. Ces efforts ont permis le développement et 
l’expérimentation de plusieurs approches de reconnaissance automatique pour chaque type 
d’écriture qui sont regroupées généralement en grandes classes telles que les approches 
statistiques, structurelles, géométriques, et syntaxiques. 
Les travaux de recherche que nous avons menés s’intéressent au développement des 
méthodes de reconnaissance de caractères manuscrits et imprimés, de textes et de 
documents en tenant compte du contexte par combinaison de niveaux d'analyse et de 
connaissances morphologiques. Nous proposons, ainsi, deux approches de reconnaissance 
de l’écriture arabes et amazighes. 
 
En effet et en premier temps, nous avons développé une approche de reconnaissance de 
caractères isolés indépendante de la nature du script, basée sur les primitives directionnelles 
obtenues à l’aide de la technique des fenêtres glissantes à partir de la transformée de Hough 
de caractère. L’approche conçue adopte une modélisation markovienne de type modèle 
discriminant qui consiste à associer un ou plusieurs modèles par classe. De ce fait, la 
reconnaissance est généralement s’effectue en estimant les probabilités d’émission de la 
suite d’observations O de la forme à reconnaître par les différents modèles préalablement 
construits. La forme à reconnaître est affectée à la classe dont le modèle qui maximise la 
probabilité. Cette approche est pratiquement utilisée dans le cas où le nombre de classes à 
reconnaître est relativement limité (application à vocabulaire limité). Toutefois, elle devient 
coûteuse en temps de calcul et espace mémoire quand ce nombre dépasse le millier puisque 
chaque classe possède au moins un modèle qui lui est propre. Nous évaluons le système de 
reconnaissance proposé sur des bases de données de caractères Arabes et Amazighes. Nous 
montrons que l’approche proposée donne de bons résultats. Mais, elle ne tient pas en 
compte des caractéristiques morphologiques de l’écriture étudiée. 
Dans le second temps, nous avons proposé une autre méthode pour la reconnaissance 
automatique hors ligne de caractères Tifinaghs  imprimés. La méthode proposée est basée 
sur un chemin discriminant (DP-HMM) opérant sur un vocabulaire de base formé de 
différents graphèmes fondamentaux. Ce vocabulaire est généré en se basant sur les 
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caractéristiques morphologiques de la graphie Amazighe. Un seul modèle HMM globale 
construit et entraîné sur les éléments du vocabulaire proposé par des primitives structurelles 
et géométriques. Chaque chemin au long de ce treillis représente une séquence de 
segments, qui constitue un caractère de l’alphabet tifinagh. Pour se faire, les caractères 
d’entrés sont pré -classés en deux groupes (forme circulaire et non circulaire). Par la suite, 
ils sont décrits par leurs points d’intérêts et leurs segments. La reconnaissance s’effectue en 
décodant dynamiquement le chemin optimal suivant le critère de maximum de 
vraisemblance. Les scores obtenus montent la robustesse de l’approche proposée. 
 
La suite du mémoire est organisé selon deux parties interdépendantes comprenantes en 
totalité cinq chapitres : dans la première partie, nous passons en revue les principales 
généralités associées à la chaine de reconnaissance de l’écriture. Un accent particulier est 
donné aux approches markoviennes utilisées dans ce travail. Cette partie comporte trois 
chapitres. La deuxième partie de ce rapport est constituée de deux chapitres qui présentent 
l’ensemble de nos contributions. En effet, 
 
Chapitre 1 présente une description générale des différents éléments et aspects concernant 
le processus de reconnaissance de l’écriture hors ligne. En effet, dans un premier temps, ce 
chapitre présente un ensemble des concepts préliminaires introduisant le domaine. En 
seconde temps, il décrit techniquement le système de reconnaissance de l’écriture par un 
schéma fonctionnel de référence à plusieurs phases. 
Chapitre 2 introduit les concepts théoriques et les outils requis pour la compréhension et 
l’utilisation des modèles de Markov cachés (HMMs). En effet,et comme formalisme utilisé 
dans nos contributions, nous y décrivons les différentes définitions nécessaires des HMMs 
unidimensionnels (1D) qui considèrent la forme comme un signal séquentiel, la notion des 
HMMs 1D planaires et les champs aléatoires de Markov qui constituent de véritables 
HMMs 2D.  
Chapitre 3 s’intéresse plus particulièrement aux applications des modèles de Markov 
cachés à la reconnaissance de l’écriture. Dans ce sens, Il comprend l'état de l'art sur la 
reconnaissance automatique de l’écriture par les HMMs. En effet, ce chapitre décrit les 
différents systèmes et approches existantes et utilisées dans ce domaine. Ces techniques 
seront classées selon le type de modélisation adoptée et selon la stratégie de 
reconnaissance. Il évoque aussi un aperçu sur les bases de données de références dans le 
domaine. Ces différentes bases de données sont utilisées pour évaluer et valider les 
performances des systèmes existants.  
Chapitre 4 présente notre premier contribution qui est une approche markovienne de type 
modèle discriminant DM-HMM, et qui s’intéresse aux problèmes de caractères isolés. Le 
système développé est évalué et testé sur des images des caractères arabes et amazighes 
manuscrits isolés. Ce système fait recourt à des primitives directionnelles dans la 
génération des séquences d’observations, qui sont obtenues à l’aide de la techniques des 
fenêtres glissantes opérant sur la transformée standard de Hough des images de caractères. 
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Ce chapitre, évoque premièrement les principales caractéristiques morphologiques de 
l’écriture arabe et amazighe suivi l’architecture de base de notre système. Dans la suite, il 
décrit l’étape de prétraitements effectuée sur les deux types de caractères arabes et 
amazighes. Ensuite, il esquisse la phase de l’extraction de primitives directionnelles à partir 
de l’image de caractère en utilisant la technique des fenêtres glissantes. Les séquences 
d’observations générées sont utilisées lors des phases de l’apprentissage et de la 
classification markoviennes pour entrainer les modèles des caractères et pour décider de 
leurs classes d’appartenances. En fin, nous présentons les expériences effectuées en 
montrant les résultats obtenus sur un ensemble de caractères arabes manuscrits isolés et une 
base de données de caractères amazighes manuscrits [ESS11].  

Chapitre 5 décrit un deuxième système de reconnaissance de caractères imprimés, basé sur 
une nouvelle approche qui exploite les caractéristiques et les spécificités morphologiques 
de la langue amazighe par une modélisation markovienne. En effet, Il présente la liste des 
segments de base des caractères tifinaghs déployés par notre système. Après, Il détaille les 
composantes du système et l’approche utilisée dans ses différentes phases. En effet, ce 
chapitre passe en revue les étapes de la première version du système : les prétraitements, 
normalisations, la segmentation du texte en caractères isolés, la pré-classification basée sur 
un algorithme organisé en série et l’étape d’extraction des primitives structurelles basées 
sur la détection des points d’intérêts de squelette. Après cela, Il présente la modélisation 
markovienne adoptée qui comporte les deux phases apprentissage et reconnaissance. Puis, 
Il donne les premiers résultats expérimentaux obtenus sur la base des patterns de la graphie 
amazighe [Aito09]. En suite, il propose les modules modifiés pour la version améliorée du 
notre système, qui comporte, en réalité, deux phases : la pré-calssification basée sur la 
transformation de hough, et la détection des points d’intérêts qui s’appuie sur la technique 
de déviation maximale. Il montre aussi leurs résultats obtenus sur la même base de données 
en les comparants avec ceux obtenus par sa variante antécédente. En fin, il présente la 
conclusion et les perspectives à envisager pour cette méthode. 
Le mémoire se termine par une conclusion sur nos contributions et leurs apports à la 
reconnaissance de l’écriture manuscrite et des perspectives de recherche à envisager. 
 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

PARTIE I :  

ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE 



 

Chapitre 1 : Généralités sur les systèmes de 
reconnaissance automatique d’écriture 

1. Introduction 

La reconnaissance automatique de l’écriture est une discipline en plein essor depuis deux 
décennies, Consistant en développement et la création des systèmes capables de reconnaître 
toutes sortes écritures dans ses formes manuscrites et imprimées. Grâce à la puissance 
considérable des performances des ordinateurs actuels, ce domaine connaît  encore une 
évolution extrêmement rapide. Plusieurs approches et méthodes quasi standards de 
reconnaissance de l’écriture ont été également établies et perfectionnées, notamment pour 
les écritures latines et arabes. Cependant, la recherche est encore très active dans le cas des 
documents manuscrits dégradés et historiques qui se caractérisent par une grande variabilité 
inhérente à la nature de l'écriture manuscrite. 

Nous présentons dans ce chapitre, une description générale des différents éléments et 
aspects concernant le processus de reconnaissance de l’écriture. En effet, dans un premier 
temps, nous présentons un ensemble des concepts préliminaires introduisant le domaine. En 
seconde temps, Nous décrivons techniquement le système de reconnaissance de l’écriture 
par un schéma fonctionnel de référence à plusieurs phases. Ensuite, nous esquissons et nous 
discutons les différentes approches et techniques proposées et utilisées dans la littérature au 
niveau de chaque étape. 

Cette partie s’appuie en particulier sur les différentes techniques utilisées dans le cadre de 
la reconnaissance de l’écriture latine et arabe. Un état de l’art plus spécifique à l’utilisation 
des modèles de Markov caché dans la reconnaissance de l’écriture manuscrite sera donné 
dans le chapitre 3. 

Enfin, nous terminerons ce survol par les différents secteurs d’application de la 
reconnaissance de l’écriture. 

2. Préliminaires de la reconnaissance d’écriture 

La reconnaissance automatique de l’écriture  est un domaine variée qui s’intéresse à 
l’élaboration de systèmes capables de reconnaître des textes manuscrits ou imprimés. Ces 
systèmes de reconnaissance dépendent de plusieurs facteurs, à savoir, le nombre de 
scripteurs, le type ou le style d’écriture, la taille et le type de vocabulaire. Ces facteurs 
constituent des paramètres fondamentaux aussi bien pour leur mise en pratique que pour 
leur complexité de conception, ils se différencient aussi selon différents critères, par 
exemple leur mode de reconnaissance, c'est-à-dire par la stratégie suivie pour la localisation 
des unités de base de l’écriture dans les mots et de la nature des informations disponibles 
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pour la reconnaissance. Nous présentons dans ce qui suit une revue des principaux facteurs 
et critères pilotant un système de l’écriture.  

2.1. Types et styles d’écritures 

Le style d’écriture représente le type de la fonte ou la police utilisée pour l’imprimé. 
Cependant, il s’agit de la façon avec laquelle chaque scripteur, produit le signal d’écriture 
qui lui est propre dans le cas de manuscrit. En effet, son écriture possède des 
caractéristiques intrinsèques qui sont différentes à celles d’autres scripteurs même si 
l’alphabet de base est le même. Cette variabilité de l’écriture dans ses différentes formes 
constitue une contrainte cruciale dans la reconnaissance. 
La variété de l’écriture illustrée par Figure  1-1 ci-dessous est due à des contraintes externes 
et internes.  
Contraintes externes : représentent le type d’écriture. Dans certains cas, le texte peut être 
pré-casé, zoné, guidé ou libre. 
Contraintes internes : elles sont les habitudes de chaque scripteur (les spécificités propres 
au scripteur).  
L'écriture peut être scripte c.-à-d. une écriture à lettres séparées, cursive dont les lettres 
groupées sont liées, ou mixte qui constitue un compromis entre les deux types précédents. 
Dans [Tapp84]Tappert propose une bonne classification des styles d’écriture du manuscrit 
latin. Cette classification permet de révéler la complexité de la tâche de reconnaissance en 
fonction des différentes contraintes. 

 

(a) Forme imprimée 

 

(b) Forme manuscrite [Pois05]. 

Figure  1-1 : Catégories et formes de l’écriture  
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2.2. Scripteurs et vocabulaires 

Dans un système de reconnaissance de l’écriture (RAE), lorsque le nombre de scripteurs 
augmente, la reconnaissance devienne de plus en plus difficile. C.-à-d., plus il existe 
plusieurs variétés de scripteurs (droitier/gaucher, sexe, différents âges, différentes 
professions), plus il y a beaucoup de styles d'écritures différents. Les Figure  1-2 et Figure 
 1-3 ci-dessous montrent quelques écritures selon différents scripteurs. Généralement, on 
trouve différents systèmes selon ce critère : 

− Système mono-scripteur : système destiné à apprendre et reconnaitre l’écriture d’un 
seul utilisateur.  

− Système multi-scripteur : système de niveau plus général que le précédent. Il permet 
d’apprendre et de reconnaître l’écriture d’un nombre de scripteurs bien déterminés. 
Dans ce cas, chaque classe est représentée par un modèle qui absorbe les variabilités 
liées aux habitudes de chaque scripteur. 

 

Figure  1-2 : Le mot « Rome » écrit par différents scripteurs [Lema07] 

 

Figure  1-3 : variabilités d’écritures selon les scripteurs 

− Système omni-scripteur : système aussi bien général et naturel que les précités. Mais, Il 
est caractérisé par un degré de complexité maximale. Son but est d’apprendre et de 
reconnaître l’écriture de n’importe quel scripteur. Ce type d’application exige un 
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corpus d’apprentissage très important et diversifié, afin d’aboutir à un modèle capable 
d’absorber cette variabilité abondante des styles d’écriture.  

Comme nous l’avons déjà signalé, le type et la taille du vocabulaire sont également des 
facteurs influant directement sur les performances des systèmes de reconnaissance. De ce 
fait, on trouve de nombreuses approches de reconnaissance en fonction de la taille du 
lexique (étendue, restreinte) et de son type (statique ou dynamique). Essentiellement, on 
distingue entre quatre systèmes principaux ci-dessous : 

− Systèmes à vocabulaire petit est constitué d'une dizaine de mots. Dans ce cas, la 
reconnaissance des mots peut s’effectuer en utilisant des méthodes globales (cf. section 
 2.6.1) ; 

− Systèmes à vocabulaire de taille moyenne comporte une centaine de mots ; 
− Systèmes à vocabulaire grand rassemble des milliers de mots ; 
− Systèmes à vocabulaire très étendu renvoie à plus d'une dizaine de milliers de mots. 

Dans ce cas, les seules méthodes efficaces envisageables pour la reconnaissance sont 
les approches analytiques (cf. section  2.6.2).  

Dans le cadre applicatif pour chacun des systèmes précédents, l’encombrement mémoire et 
le temps d’exécution est proportionnelle à la taille de vocabulaire. 
Concernant le type du vocabulaire, un vocabulaire est dit statique lorsque son contenu n’est 
pas modifiable durant la phase d’exploitation du système. En revanche, un vocabulaire est 
dit dynamique si son contenu peut être enrichi par le bais d’exploitation. 

2.3. Évolution de la difficulté du traitement de l'écriture  

Le schéma synthétique de la Figure  1-4 ci-dessous résume les degrés de difficultés du 
traitement de l'écriture en fonction de contraintes externes : type d’écriture, nombre de 
scripteurs et taille du vocabulaire. 

 
Figure  1-4 : Difficultés de l'écriture  
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2.4. Systèmes en ligne  

Dans le cas des systèmes en ligne, dits aussi dynamiques, l’écriture est saisie naturellement 
à l’aide d’un stylet sur une ardoise ou un écran ou par un stylo digital. Par conséquent, la 
reconnaissance de l’écriture est réalisée pendant le processus de la saisie. Ces systèmes sont 
utilisés dans plusieurs équipements électroniques : Smartphone, iphone, ipad, PDA, ou 
Tablet PC comme les montrent la Figure  1-5 ci-dessous. Ce type de reconnaissance 
présente pas mal d’avantages. Par exemple, l’absence de bruit puisque l’écriture se fait sur 
une table spéciale, une écriture avec 1 pixel d’épaisseur de trait donc tracé squelettique, la 
disponibilité des informations temporelles, telle que la vitesse, l’accélération, la pression et 
le levé du stylo et les données se présentent alors sous la forme d’une séquence de points 
ordonnés dans le temps. Dans ce cas, le signal est de type 1D et le système de 
reconnaissance peut bénéficier de la représentation temporelle. D’où l’exploitation et 
l’application de certaines approches qu’ont été développées pour la reconnaissance de la 
parole dans ce domaine. La plupart des systèmes en ligne sont  analytiques et se basent sur 
des techniques telles que : l'appariement élastique (elastic matching) [Bahl01] les k-plus 
proches voisins [Schw96] les réseaux de neurones et les Support Vecteur Machines (SVM) 
pour la classification des lettres isolées et des approches hybrides combinant les HMMs 
avec des réseaux de neurones pour le cas de la reconnaissance de mots ou phrases cursives. 
Parmi les travaux qu’ont été menés dans ce domaine on trouve : plusieurs techniques à base 
de réseaux de neurones qui sont proposées dans ([Alim97], [Mezg02], [Mezg03], [Miti02]), 
d’autres, qui traitent la reconnaissance de caractères isolés [Bena00], et qui exploitent des 
informations temporelles dans la construction des caractères [Beng94]. Plus récemment 
dans [Amin80], l’auteur propose une méthode syntaxique (appariement des chaines) des 
catégories. Une autre approche basée sur l’arbre et le code de Freeman est proposée dans 
[Al-Em90]. Finalement, un bon état de l’art des principaux systèmes avec l’analyse des  
différentes techniques de reconnaissance de l’écriture en ligne est présenté dans ([Tapp90], 
[Plam00]). 

 

(a)Écran tactile ou tablette 

PC, ipad 

(b) Smartphone, iphone, 

Assistant personnel 

(c)Stylo doppler, stylo 

camera                

Figure  1-5 : Exemples des systèmes en-ligne 

Les outils de la Figure  1-5 ci-dessus sont des micro-ordinateurs munis des logiciels 
commercialisés de reconnaissance de l’écriture en ligne et un matériel d’acquisition 
beaucoup plus efficace permettant la saisie de mots voire phrase et texte [Pois05]. 
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Aujourd’hui d’autres applications se sont développées à partir de ces assistants personnels 
liées au domaine de la médecine, management, marketing, l’éducation, l’industrie et la 
gestion. 

2.5. Systèmes hors ligne  

Dans cette seconde catégorie, les systèmes sont dits aussi statiques. L'écriture qui a été 
écrite sur un support en papier préalablement est par la suite numérisée par un scanner ou 
une caméra, qui permet de convertir l’écriture en image numérique. L’information est alors 
présentée sous l’aspect bidimensionnel. Par rapport à la reconnaissance en ligne précitée, 
les systèmes hors ligne ne disposent plus de l’information temporelle et dynamique du 
tracé, de plus l’épaisseur du tracé devient une contrainte supplémentaire à prendre en 
compte. Par conséquent, ces systèmes disposent seulement des images des caractères ou 
des mots qui sont indépendantes de l’ordre de leur génération. Ce qui rende ce cas plus 
difficile. En effet, ces systèmes nécessitent davantage une étape des prétraitements : 
Seuillage, squelettisation, élimination de bruit, normalisation et segmentation qui peut être 
beaucoup plus complexe, surtout dans le cas de l’écriture cursive.  Cependant, l’utilisation 
large de ces systèmes nécessite un traitement rapide avec un taux de reconnaissance élevé. 
Mais généralement, leurs performances sont souvent moins meilleures que celles d’en ligne 
pour les mêmes conditions d’expérimentations (taille du vocabulaire, nombre de scripteurs, 
style d’écriture, etc.). En revanche, ils sont très utilisés notamment dans la lecture 
automatique des montants de chèques bancaires ([Gors99], [Augu00], [Dile00], [Kauf00], 
[Guil98]), la lecture d’adresses et le tri automatique du courrier [Kim98], la reconnaissance 
automatique de contenu de formulaires pré-casés [Héro98], la reconnaissance et 
l’indexation des collections patrimoniales, des archives et des documents anciens: 
([Lebo07], [Nico06]), la lecture des images issues des tableaux blancs [Liwi05] et la 
recherche d’information dans une base de documents manuscrits [Bens04]. Nous y 
reviendrons plus largement dans la section  5. D’ailleurs, notre étude portera uniquement et 
plus particulièrement sur les systèmes hors ligne, cadre applicatif de cette thèse.  

2.6.  Stratégies de reconnaissance 

Les systèmes de reconnaissance hors ligne se distinguent selon différents aspects, par 
exemple le type de primitives choisi ou le moteur de reconnaissance utilisé ou encore par 
leur mode de reconnaissance, c'est-à-dire par la stratégie suivie pour la localisation des 
unités de base de l’écriture dans les mots. Le choix entre ces différentes stratégies est 
fortement dépendant de la complexité de l’application de reconnaissance d’écriture. Notons 
qu’une méthode qui peut fonctionner efficacement pour une tâche donnée, peut s’échouer si 
on l’applique directement sur un autre problème de nature différente. Par exemple, les 
difficultés qui se posent dans une reconnaissance à grand vocabulaire (étendu) mono-
scripteur ne sont pas les mêmes que celles dans une reconnaissance omni scripteur dans un 
vocabulaire très limité. Dans le contexte de la reconnaissance de l’écriture, Il existe deux 
types de stratégies globale et locale selon la nature et la taille de l’unité considérée dans la 
modélisation mise en œuvre.  
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2.6.1. Stratégie globale ou holistique 

La stratégie globale ([Srig01], [Khor03], [Al-Ma04], [Al-Ra06], [Soui06], [Al-Ma06], 
[Fara06], [Shah06]), consiste à modéliser les mots comme des entités de bases non 
divisibles. Elles utilisent des descripteurs globaux sur le mot complet, comme les boucles, 
ascendants, descendants, profils haut/bas, vallées, longueur, points terminaux, points de 
croisements et bien d’autres, en évitant le processus de segmentation et ses problèmes.  
Cette approche est efficace et simple, car elle ne nécessite pas de reconnaissance au niveau 
des caractères ou des graphèmes qui composent le mot. Donc chaque mot est modélisé par 
un modèle spécifique, pour une telle application, il faudra générer autant de modèles que de 
mots présents dans le vocabulaire.  
En revanche, le défaut de cette approche est qu’elle n’est applicable que sur de petits 
vocabulaires. Au-delà de quelques dizaines de classes, comme dans le cas des applications 
de traitement et de vérification des chèques bancaires. De ce fait, la disposition d’un 
modèle pour chaque mot (classe) dans le cas d’un grand dictionnaire, rend cette approche 
plus coûteuse et non fiable, spécialement dans le cas d’un dictionnaire contenant des mots 
similaires. La capacité discriminante des primitives extraites globalement diminue. Les 
confusions possibles entre mots du vocabulaire augmentent, ce qui dégrade les 
performances. En pratique, les approches holistiques se limitent souvent à des vocabulaires 
de quelques dizaines de classes de mots au maximum. 

2.6.2.   Stratégie locale ou analytique 

Contrairement à l’approche globale où la reconnaissance est réalisée par la représentation 
entière de mot, l’approche analytique ([Pech03], [Choi03], [El-Ha05], [Beno07]) 
décompose le mot en une séquence de caractères ou de graphèmes intermédiaires, qui font 
partie d’un alphabet prédéfini. La reconnaissance du mot complet sera obtenue par la 
combinaison des reconnaissances de ces caractères intermédiaires. Il est donc nécessaire de 
découper le mot à reconnaitre en une séquence de symboles. Ce qui n’est pas toujours 
trivial. Une étape de segmentation est donc nécessaire pour déterminer les limites entre les 
entités. Or, cette tâche est particulièrement délicate (dilemme de Sayre section  3.4) du fait 
de l'absence de segmentation idéale : les limites entre caractères sont parfois difficiles à 
déterminer même pour un être humain. Par conséquent, le processus de reconnaissance 
selon cette approche doit nécessairement se concevoir comme un processus alternatif entre 
les phases de segmentation et identification des segments. L’avantage de cette approche est 
qu’elle convienne pour des applications à vocabulaire ouverts ou de grande taille, tel que le 
tri automatique du courrier nécessitant l’identification de nombreux noms de villes. 
Dans cette approche, chaque lettre est modélisée par un modèle spécifique et la 
modélisation d’un mot est faite par la concaténation des modèles des lettres constituantes. 

Finalement le choix de l’approche globale ou analytique est généralement dicté par la taille 
du vocabulaire. Dans le cas de petits lexiques, il est envisageable de créer autant de 
modèles que de mots possibles. Par contre pour un vocabulaire de plusieurs milliers de 
mots, il n’est pas concevable de créer un modèle pour chaque classe ; il est plus pertinent de 
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modéliser au niveau d’entités plus petites comme les caractères. Dans ce cas, le système 
doit segmenter l’écriture en entités de base. 

3. Système de reconnaissance de l’écriture hors ligne  

Dans cette section, nous intéressons essentiellement aux systèmes de la reconnaisance 
automatique de l’écriture hors ligne. C’est le type qui va nous intersser dans nos 
contributions. En effet, pour mieux cerner notre étude, nous allons les introduire par un 
modèle général à plusieurs étapes, qui reflète globalement le processus de reconnaissance 
de l’écriture. Les différentes techniques et méthodes développées et utilisées au niveau de 
chaque étape de ce modèle sont évoquées et analysées.  

3.1. Architecture 

La tâche essentielle de système de reconnaissance d'écriture hors-ligne réside dans la 
transformation de signal d’écriture sous ses différentes formes, imprimée ou manuscrite en 
représentation symbolique, en tenant compte de ses différentes natures spatiales. Pour se 
faire, il nécessite un certain nombre d’étapes à mettre en œuvre. L’ensemble de ces phases 
forment généralement la structure de système de reconnaissance d’écriture, qui peut se 
résumer par le schéma de la Figure  1-6 ci-dessous. 

 
Figure  1-6 : Diagramme de référence d’un système de reconnaissance  

La phase de l’acquisition a pour but la numérisation de l’entrée par un scanner.  
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La phase des prétraitements et normalisation a pour but la réduction de bruit et les 
variabilités de l'écriture pour n’en garder que les informations utiles. 

La phase d’extraction des primitives permet de faire à partir de la représentation de l’image 
une description synthétique de la forme à reconnaître dans un espace à plusieurs 
dimensions. 

L’étape de segmentation elle permet de décomposer l’image d’un texte en entités (mots, 
caractères ou graphèmes) afin de réduire la complexité des modules de traitements 
ultérieures. 

La phase apprentissage consiste à trouver les modèles les plus adaptées aux entrées du 
problème. Le résultat est une base de données d’apprentissage qui constitue la base de 
référence de système. 

Quant à l’étape de la classification du caractère ou du mot, la description du caractère à 
reconnaître issue de la base de test est comparée aux descriptions des caractères de la base 
de référence. 

En plus de ces phases, on pourra trouver une phase de post-traitement qu’est une opération 
facultative et dont le rôle consiste à vérifier et éventuellement à corriger l’hypothèse de 
reconnaissance générée par le module de classification en utilisant des informations 
contextuelles telles que : lexicales, syntaxiques, sémantiques, pragmatiques, etc. 

Par la suite, nous passerons en revue des techniques de mise en œuvre de chaque phase du 
sysème. 

3.2. Acquisition 

Dans les systèmes hors lignes, l’acquisition est une phase où l'écriture est digitalisée à 
l’aide d’un scanner. Le résultat de cette phase représente l'entrée de système. Il dépend de 
deux paramètres importants Résolution et Niveau d'éclairage. L’acquisition est assez 
simple mais très importante car elle influence sérieusement les étapes suivantes.  

3.3. Prétraitements et normalisation 

Dans cette section, on s’intéresse aux méthodes de prétraitements les plus couramment 
utilisées dans les systèmes de reconnaissance d’écriture. Ces applications admettent comme 
l’entrée des images digitalisées et acquises par des outils spécialisés. De telles images 
peuvent être en blanc et noire ou en niveaux de gris, qui peuvent subir des éventuels 
perturbations qui sont globalement liées au contexte de l’acquisition (éclairage ou bougé), 
ou au bruit lié au capteur (mauvaise utilisation, mauvaise qualité), ou aux parasites liés a la 
nature de la scène (nuage, poussière) et finalement aux effets de quantification et 
d’échantillonnage.   
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Le but est de pallier, ou d’atténuer sinon de supprimer les empâtements (informations 
indésirables ou des structures inutiles du point de vue de la question traitée) qui sont liés 
aux différentes sources de bruit citées préalablement, et cela pour préparer l’image aux 
étapes ultérieures. Des processus de bas-niveaux sont relatés, qui nécessitent très peu 
d’informations sur le contenu des images. Il s’agit ici des processus de filtrage, seuillage et 
squelettisation. Ainsi dans le but de réduire la variabilité et la diversité des styles des 
scripteurs, nous présenterons quelques techniques de normalisation, comme la correction de 
l’inclinaison des lignes (correction du skew), la correction de l’inclinaison des lettres au 
sein d’un mot (correction du slant) et la détection de la bande de base qui permet 
d’effectuer une normalisation en hauteur de l’écriture ([Bela92], [Meng00], [Lamo96], 
[Lins94]).  

3.3.1. Filtrage 

Le problème de l’amélioration est quant à lui lié à la perception humaine. C’est donc un 
problème subjectif. Le système visuel humain étant particulièrement sensible aux forts 
contrastes. Les techniques d’amélioration tentent d’augmenter ceux-ci pour accroître la 
séparabilité des régions composant une scène. Il existe deux grandes familles de méthodes 
[Korn98]: les méthodes globales et les méthodes locales. Les méthodes globales permettent 
de modifier chaque point de l’image en fonction d’une information globale sur les niveaux 
de gris de l’image. Parmi ces méthodes on trouve celles basées sur la modification de 
l’échelle des niveaux (contrastage, négatif, extraction de bits, troncature, seuillage) et 
d’autres basées sur la modification de l’histogramme. Par exemple, la Figure  1-7 ci-dessous 
illustre le principe de la méthode égalisation d’histogramme.  

 

(a) histogramme initial (b) égalisation d’histogramme 

Figure  1-7 : Exemple d’égalisation d’histogramme 

Les méthodes locales ou aussi dites de voisinage quant à elles, plutôt que de travailler sur 
des informations globales, ces méthodes travaillent localement sur des pixels ou sur un 
voisinage de pixels (cf. l’équation (1.1) ci-dessous).  
Les techniques employées sont de type filtrage avec des approches de type fréquentielles et 
son corollaire dans l’espace pixel : le filtrage linéaire (filtre moyenneur). Le traitement 
d’images a également développé d’autres méthodes spécifiques de filtrage non linéaire dont 
le filtre médian et Min/Max sont des cas particuliers. 
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Où I  est l’intensité de l’image d’origine, 'I  est l’intensité de l’image filtrée, V est le 
voisinage utilisé et h  est le masque de convolution.  

Dans ce cas, l’opérateur h  pourra être un filtre moyenneur simple sur un voisinage 3 × 3 
(cf. Tableau  1-1 ci-dessous). Ainsi, chaque pixel est remplacé par la moyenne pondérée de 
ses voisins. 

1/9 1/9 1/9 
1/9 1/9 1/9 
1/9 1/9 1/9 

 

Tableau  1-1 : Masque filtre moyenneur 3 ×3 

Le filtrage non linéaire Min/Max consiste à remplacer la valeur du pixel central p par le Min 
ou le Max sur la fenêtre selon la proximité de ces deux valeurs à la valeur du pixel central 
(cf. l’équation  (1.2)). 

max min max min
( , ) min ( .max) ( , ) ( . ( , ) )

2 2wf x y resp si f x y resp f x y
− −= < ≻

 

(1.2) 

3.3.2. Seuillage 

Les systèmes de reconnaissance nécessitent une étape de binarisation qui vise à séparer les 
pixels de texte des pixels de l’arrière-plan de l’image traitée. En fait, la plupart des 
systèmes ne fonctionnent que sur des images binaires. La plus simple façon pour obtenir 
une image binaire est de choisir une valeur seuil, puis de classer tous les pixels dont les 
valeurs sont au-dessus de ce seuil comme étant des pixels d’arrière plan, et tous les autres 
pixels comme étant des pixels de texte.  
Soit l’image I(M×N) , supposons que f(x,y) représente le niveau de gris du pixel aux 
coordonnées (x,y), 0≤ x≤ M, 0≤ y≤ N  et s est le seuil choisi, les pixels de l’objet sont ceux 
ayant le niveau de gris inférieur à s et les autres ayant le niveau de gris supérieur à s sont 
des pixels du fond. Alors, l’image binarisée g est déterminée par les pixels (x,y) dont la 
valeur est donnée par l’équation (1.3) :  

( )
( )

,1   si
( , )

,0   si

f x y s
g x y

f x y s


=  ≤

≻
 

(1.3) 

Le problème alors est de savoir comment sélectionner le bon seuil. La plupart des méthodes 
de binarisation des images de texte se basent sur des méthodes de seuillages globales ou 
locales qui seront discutées dans la section suivante. Ces seuils sont déterminés en fonction 
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de quelques statistiques concernant les distributions de la luminance ou de la chrominance 
généralement basées sur des histogrammes, sans tenir compte de la forme des images. 

3.3.2.1.  Seuillage global 

La méthode de seuillage globale consiste à calculer un seuil unique à partir d’une mesure 
globale sur toute l’image. Il nous permet de décider de l’appartenance d’un pixel à l’objet 
ou au fond sur toute l’image. Cette méthode convient pour les documents simples et de 
bonne qualité. Néanmoins, elle n’est plus applicable lorsque la qualité d’impression du 
texte n’est pas constante dans toute la page et également si le fond est bruité ou non 
homogène, dans ce cas des taches parasites peuvent apparaître. Les méthodes d’Otsu 
[Otsu78], de Kapur [Kapu85], de Pun [Pun80], ou de Cheng et Chen [Chen98] peuvent être 
tenues comme des représentants de cette approche. Chacun a de différentes stratégies pour 
atteindre leur but. Par exemple, la méthode décrite dans [Otsu78] calcul un seuil optimal 
qui sépare deux classes (fond et arrière-plan) afin que leur variance intra classe soit 
minimale, tandis que d’autres méthodes dans ([Kapu85], [Pun80], [Chen98]) se basent sur 
la théorie de maximum d’entropie ou d’entropie floue. Cependant, la solution fournie par 
ces techniques n’est pas toujours efficace. La Figure  1-8 ci-dessous montre le résultat 
insuffisant retourné par un seuil global, dans le cas d’une mauvaise illumination du 
document, ou dans le cas où le texte passerait de noir sur fond blanc à blanc sur fond noir. 
Pour pallier à ces problèmes, il fallut trouver des techniques permettant d’adapter 
localement le niveau du seuil. 

 

Figure  1-8 : Problème de seuillage global 

3.3.2.2.  Seuillage local 

Le principe du seuillage local est d’adopter une étude localisée autour du pixel pour 
déterminer quel seuil utiliser. Pour réaliser cette étude locale, les techniques utilisent une 
fenêtre centrée sur le pixel à étudier (voisinage de pixel). Cette fenêtre peut avoir 
différentes tailles, souvent en fonction de la taille moyenne du texte dans le document.  En 
1986, Bernsen a proposé pour la première fois une technique [Bern86] donnant de bons 
résultats. Il calcul le seuil par la formule (1.4) suivante : 
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Avec : 
S(i,j) : seuil à appliquer pour le point i,j;   

Max(i,j), Min(i,j) : valeur du niveau de gris maximal (resp. minimal) dans une fenêtre 
centrée  en (i,j)  de taille N×M. 
Cependant, ce filtre est très sensible au bruit du fond. À cause de la prise en compte du 
maximum et du minimum uniquement, dans le cas où la fenêtre est uniquement sur le fond, 
le bruit sera interprété comme objet, car le seuil sera bas. La même année, Niblack proposa 
une méthode similaire sur le principe, mais prenant en compte d’autres paramètres 
[Nibl00]. Dans sa méthode, le seuil est calculé ainsi par l’équation (1.5) ci-dessous : 

( ) ( )( , ) , ,S i j i j k i jµ σ= + ×  (1.5) 

S(i,j) : seuil à appliquer pour le point i,j;   

σ(i,j):  valeur de l’écart type dans une fenêtre centrée en i,j  de taille N×M; 

µ(i,j): valeur moyenne des niveaux de gris dans la même fenêtre ; 
k : constante fixée le plus généralement à 0,2; 
Sauvola, en 2000, proposa une amélioration de la méthode de Niblack afin de réduire sa 
sensibilité au bruit sur le fond [Sauv00]. Le seuil est alors calculé ainsi par la formule (1.6):  

( ) ( ),
( , ) , 1

i j
S i j i j k

R

σ
µ

 
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 
 

(1.6) 

avec les mêmes notations que pour la méthode de Niblack et R étant une constante 
permettant d’ajuster la dynamique de l’écart type (fixé en général à 128). Le gain apporté 
par cette pondération permet à la méthode d’être très satisfaisante dans le cas de documents 
mal éclairés et fait passer de 89%  à 95%  le taux moyen de reconnaissance par un logiciel 
de reconnaissance de caractères (sur une base de 15 documents éclairés non uniformément). 
 Les Figure  1-9 et Figure  1-10 ci-dessous présentent les résultats obtenus sur des images de 
manuscrits arabes par quelques méthodes de seuillage : 
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Figure  1-9 : résultats de seuillage globales sur les manuscrits arabes [Kefa10] 
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Figure  1-10 : résultats de seuillage locales sur les manuscrits arabes [Kefa10]. 

3.3.3. Squelettisation 

Le squelette est une représentation filiforme de l’écriture, d'épaisseur un pixel. C’est une 
manière de représenter l’information indépendamment de l’épaisseur initiale de l’écriture. 
Il permet d’extraire des caractéristiques importantes, comme les intersections, le nombre de 
tracés et leurs positions relatives. La représentation en squelette doit conserver les 
propriétés topologiques du tracé d’écriture (nombre de parties, nombre de trous, connexité) 
et ses propriétés métriques (longueur totale, distance entre parties de la forme), faciliter 
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l’expression des relations structurelles dans la forme et réduire le temps de traitement en 
simplifiant la structure de données. 
La squelettisation d’écriture peut être utilisée à des fins de segmentation ([Khor00], 
[Khor03], [Srih06a]), normalisation ([Pech03], [Pech06], [Märg06]); et d’extraction de 
primitives ([Al-Ma02a], [Al-Ma02b], [Al-Oh02], [Al-Ra06]). Généralement, Il existe de 
nombreux travaux de recherche sur la squelettisation qui sont regroupés en deux types 
d’algorithmes [Zhon99]: les algorithmes séquentiels dont les pixels sont parcourus les uns à 
la suite des autres pour effectuer la squelettisation (eg. Méthode par érosion); et les 
algorithmes parallèles [Zhan84], où le calcul effectué en un pixel est indépendant de celui 
effectué sur les autres pixels, ce qui permet d’obtenir le squelette (eg. Le calcul de l’axe 
médian). 
La Figure  1-11 ci-dessous illustre des exemples de squelettisation. Après le calcul de la 
squelettisation, des distorsions rendent difficile le choix de la trajectoire au niveau des 
intersections, et dans le but d’améliorer le squelette, D.X. Zhong et al proposent une 
méthode dans [Zhon99] qui corrige les intersections entre deux segments de droites qui se 
retrouvent parfois scindés, comme le montre la Figure  1-11-C ci-dessous.   

 

(A) : Squelettisation d’une forme 
quelconque  
 [Dupr03]. 

(B) :(a) image binaire 
du mot  

     (b) squelette du (a)  
       [Beno07]. 

(C ) : distorsions provoqués 
par squelettisation (a) 

image brute (b)squelette 
déduit  [Doer95]. 

Figure  1-11 : Exemples de squelettisation 

Ainsi un grand nombre de petits segments du squelette peuvent s’avérer non pertinents, 
comme le montre la Figure  1-11-A ci-dessus. Ces petits traits, appelés barbules, peuvent 
être nettoyés pour rendre le squelette plus lisible. Plusieurs critères ont été proposés pour 
supprimer ces traits superflus. Par exemple, on peut utiliser un simple critère de taille : tous 
les arcs de squelette dont la longueur est inférieure à un seuil sont considérés comme du 
bruit et sont supprimés [Jang92].  
Certains algorithmes de squelettisation sont sensibles au bruit et aux variations intrinsèques 
de certains types d’écriture latine, chinoise, arabe et tifinaghe. De ce fait, l’application 
directe sans adaptation d’un algorithme conçue pour telle ou telle graphie sur une autre 
écriture ne permet pas d’obtenir un squelette adapté. Par conséquent, elle génère des 
squelettes qui sont contaminés par des barbules superflues (i.e. faux traits) qui peuvent 
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faiblir le taux de reconnaissance. Dans la plus part des cas, il est difficile de mesurer la 
performance des algorithmes de squelettisation en tant que tel. Des mauvaises estimations 
de résultat détériorent les performances du moteur de reconnaissance. Par conséquent, il 
faudrait tester l'application complète pour estimer quel est l'algorithme le plus adapté. 

3.3.4. Normalisation 

La normalisation tend à réduire ou d’éliminer autant que possible les variabilités liées aux 
styles, tailles et orientations d’écriture pour rendre celle-ci la plus indépendante possible du 
scripteur. L’importance de cette phase et de faire en sorte que l’étape d’extraction de 
primitives soit la moins influencée par la variation des styles d’écriture. 
Les traitements de normalisation présentés ici sont : 

−  Normalisation de la taille ; 
−  Correction de l’inclinaison des lignes : (Skew correction) ; 
−  Correction de l’inclinaison des caractères :( Slant correction) ; 
−  Estimation de la ligne de base. 

Une normalisation de différentes variations rencontrées avec différentes techniques est 
présentée dans ([Saon97] [Fuji07]). 

3.3.4.1. Normalisation de la taille 

La taille des caractères peut varier d’un scripteur à l’autre et même au sein de l’écriture 
d’un seul scripteur ou après agrandissement ou réduction. La Figure  1-12 ci-dessous 
présente une image de mot avec différentes tailles. Ce qui peut causer une instabilité des 
paramètres lors de la phase de l’extraction de primitives. De nombreux travaux ont été 
proposés dans la littérature pour la normalisation de la taille de l’écriture latine et arabe, 
Cependant aucuns d’entre eux n’est pas acceptés ou considérés comme une méthode 
standard. La robustesse de chaque technique dépend de type de graphie. Une méthode plus 
ou moins robuste pour l’écriture latine est présentée dans [Madh99]. Cette technique est 
basée sur l’estimation de la moyenne des largeurs des caractères. Par la suite, nous 
présentons le principe de l’algorithme de Srihari [Srih97] qui consiste à ramener les 
caractères à la même taille. 
Cet algorithme opère en deux étapes. La première normalise le caractère en hauteur et la 
seconde en largeur. L’ordre de normalisation ainsi choisi évite que les caractères fins ne se 
déforment par rapport à des caractères épais.  
Il s’agit de transformer l’image du caractère de dimension hi, li en une image de dimension 

h, l. Une étape intermédiaire consiste à produire une image de dimension h’, l’ avec la 

formule (1.7): 

P=h/hi et l’=P*li  (1.7) 

La normalisation en hauteur est exécutée en transformant chaque pixel (x, y) noir de 
l’image du caractère en (p*x, p*y). La normalisation en largeur de l’image ainsi obtenue se 
fait par l’examen de deux cas. Si l’ < l , alors l’image normalisée en hauteur est centrée dans 
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une surface de dimension h, l. Si, par contre l’> l , alors l’algorithme balaye cette image et 
assigne à noir tout pixel de coordonnées ((x/l’)*l, y)  si le pixel (x, y) l’est aussi. 

                 

Figure  1-12 : Exemples de mots manuscrits avec des tailles différentes 

3.3.4.2. Correction de l’inclinaison des lignes (Skew correction)  

L’inclinaison des lignes de textes est une distorsion qui est souvent présentée pendant la 
phase de la numérisation du support, ou des défauts d’orientation causés par les habitudes 
des scripteurs. L’angle d’inclinaison est l’angle que forment les lignes de texte avec l’axe 
horizontal. Par conséquent, la correction Skew consiste à mettre horizontalement chaque 
ligne de l’écriture inclinée. Généralement, il ya deux types d’inclinaisons : l’inclinaison 
global, quand toutes les lignes de textes ont la même orientation ; et l’inclinaison locale, 
lorsque certaines lignes de textes ont une orientation différente que les autres. Plusieurs 
méthodes sont disponibles pour l’inclinaison globale qui sont applicables même dans le cas 
des inclinaisons multiples. Ces algorithmes reposent sur le principe suivant : détection de 
l’angle de l’inclinaison et correction à l’aide de la rotation par cet angle. Les plus utilisés 
sont les histogrammes de projection horizontale [Vinc01], le gradient ([Ding00], [Bert07]), 
l’interpolation des minimums locaux de contour [Bozi89] et la transformée de Hough 
[Jian97]. Certaines de ces méthodes dépendent de script étudié, par exemple la méthode de 
[Bozi89] s’adapte bien à l’écriture latine mais pas le cas pour l’écriture arabe.  

Dans les techniques basées sur les histogrammes de projection horizontale, le nombre des 
pixels noirs sont calculés selon des orientations qui sont proches de l’horizontale pour 
chaque ligne ou à partir d’autre caractéristiques qui sont liées aux composantes connexes. 
La Figure  1-13 ci-dessous illustre un exemple d’histogrammes de projection. 

 

Figure  1-13 : la technique des histogrammes de projection pour la détection d’inclinaison 
[Haji05] 

La direction la plus probable est celle qui maximise l’entropie. L’histogramme d’entropie 
maximale est celui dont les extremas sont les plus marqués. L’angle de la ligne θ est celui 
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qui correspond à l’histogramme d’entropie maximale. Pour corriger cette inclinaison, il 
suffit d’appliquer une rotation de l’image d’angle θ par la formule (1.8)  
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(1.8) 

La Figure  1-14 ci-dessous montre l’angle θs d’inclinaison d’un texte et le résultat de la 
correction par la méthode d’histogramme de projection.   

 

Figure  1-14 : (a) image original avec l’angle d’inclinaison θs (b) la correction 
d’inclinaison par les histogrammes projection [Loul09]. 

3.3.4.3. Correction de l’inclinaison des caractères (Slant correction) 

L’inclinaison des caractères est définie comme étant l’angle entre l’axe correspondant à la 
direction moyenne des caractères et l’axe vertical (cf.Figure  1-16-a ci-dessous). Cette 
inclinaison de l’écriture est également appelée ”Slant”. Les lettres peuvent être inclinées 
vers la droite ou vers la gauche. Pour la même raison que dans la partie précédente, il 
convient de transformer le mot de façon à ce que cet axe de direction principale devient 
vertical (cf. Figure  1-16-b ci-dessous).  
 Les systèmes de reconnaissance corrigent toujours cette inclinaison pour diminuer la 
variabilité de l’écriture et pour rendre la segmentation en caractères plus facile, notamment 
dans le cas de l’utilisation des chaînes de Markov qui supposent que l’on peut segmenter en 
caractères par des lignes verticales (notion de fenêtre glissantes qui se déplace de gauche à 
droite dans le temps) (cf. section  3.4) 

Généralement, il ya 2 types d’inclinaisons : l’inclinaison uniforme, quand toutes les lignes 

de textes ont la même orientation (inclinées vers la droite ou vers la gauche ou verticale); et 

l’inclinaison non uniforme (inclinées vers la droite et vers la gauche et verticale), lorsque 

certaines lignes de textes ont une orientation différente que les autres. Plusieurs techniques 

sont disponibles pour l’inclinaison uniforme ([Shri95], [Sun97], [Kava00]), qui sont 

applicables même dans le cas des inclinaisons non uniformes. Ces méthodes sont en 

général fondées sur la détection et la correction des traits quasi-verticaux. Les plus efficaces 

sont les histogrammes de projection verticale ([Shri95], [Kava00]), d’autres qui se basent 

sur le gradient ([Bert07], [Ding00]) et finalement celles qui utilisent des contours [Shri95].  

Les histogrammes de projections verticales s’utilisent dans de nombreux travaux ([Vinc01], 
[Kava01]) de la même façon que pour la correction du Skew du paragraphe précédent, mais 
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cette fois dans des directions proches de la verticale. La Figure  1-15 ci-dessous montre les 
histogrammes des projections verticales selon les différentes inclinaisons. 

                        
Figure  1-15 : Inclinaison de l’écriture et histogrammes de projection verticale 

correspondants [Mena08] 

La Figure  1-16 ci-dessous présente un texte avec des caractères inclinés et la correction de 
cette inclinaison par la technique de l’histogramme de projection verticale. 

 

              Figure  1-16 : (a) texte incliné avec une angle d’inclinaison par rapport à l’axe 
vertical; (b) texte corrigé [Loul09]                       

Dans [Uchi01], S. Uchida et al. proposent une bonne étude sur la correction d’inclinaison 
non uniforme et une méthode basée sur une optimisation locale permettant de corriger une 
inclinaison variable des lettres de toutes les positions horizontales dans les mots. 

3.3.4.4. Estimation des lignes de base 

La ligne de base est définie comme la ligne sur laquelle repose les lettres ne possédant pas 
de dépassement bas, qui encadre, en général la bande des minuscules. Essentiellement, 
nous distinguons pour une telle ligne de texte, quatre lignes de références : la ligne haute, la 
ligne de base supérieure, la ligne de base, la ligne de base inférieure. Ces lignes sont 
illustrées par la Figure  1-17 ci-dessous. Ces lignes définissent les limites de trois zones 
significatives d'une ligne de texte : la zone ascendante, la zone médiane et la zone 
descendante. Le but des algorithmes de cette partie est de détecter ces droites horizontales. 

 

Figure  1-17 : Topologie d’un mot [Beno07] 
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Il ya plusieurs méthodes qui permettent de déterminer ces lignes de base dont chacune 
dépende de type d’écriture, par exemple la méthode qui estime la ligne de base en 
interpolant les minimas locaux des contours [Bozi89]. Elle fonctionne bien pour les 
caractères latins, mais susceptible de ne pas fonctionner pour les lettres arabes. La plus 
largement applicable est la méthode qui est basée sur la maximisation d’entropie des 
histogrammes de projection ([Vinc01], [Naga07]) présentée dans la Figure  1-18 ci-dessous. 
En effet, le maximum se situe dans la bande de base, un seuil haut et un seuil bas 
permettent de déterminer une approximation de la bande de base. D’autres utilisent les 
extremas locaux des contours extérieurs de l’image de l’objet et la transformée de Hough 
[Wang97]. Finalement l’approche basée sur les splines ([Rein71], [Henn01], [Henn02]) 
dont les zones (ascendantes, médianes et descendantes) peuvent être évaluées de façon plus 
fine sur une ligne complète. Selon Sherkat et al [Sher05] cette méthode améliore le taux de 
reconnaissance.  

L’utilisation large de ces lignes de base dans l’extraction et la normalisation des primitives, 
les rendent ainsi moins dépendantes de la hauteur de l’écriture. Par conséquent ils sont 
importants en reconnaissance. 

 

Figure  1-18 : Histogramme de projection horizontale et bande de base [Adam06] 

3.4. Segmentation 

La segmentation est le processus consistant à décomposer l’image d’un texte en entités 
(mots, caractères ou graphèmes) qui font partie d’un alphabet prédéfini selon le but visé. 
Par ailleurs, elle permet de réduire la complexité des modules de traitements utilisés par la 
suite ([Case96], [Lu96]). 
Dans les systèmes de reconnaissance la segmentation est une opération très critique 
[Hach04]. En effet, la séparation des lignes, des mots, des pseudo-mots, des caractères et 
des graphèmes constituent des opérations difficiles et coûteuses, tant les écritures sont 
variées, les lignes sont parfois enchevêtrées et les caractères généralement liés (cas de 
l’arabe : l’écriture est semi-cursive) les unes aux autres.  
De ce fait, au cours de la mise au point de la segmentation, les chercheurs souvent ont 
recourt à deux phénomènes qui sont naturels, la sur-segmentation ou fausse détection (un 
caractère est découpé en plusieurs entités qui peuvent être problématiques ou non, selon 
l’utilisation qui en sera faite. Par exemple, la segmentation en petits segments) et la sous-
segmentation ou non détection (quelques objets de segmentation sont à cheval sur deux 
caractères consécutifs. Ce cas pose un problème, car on ne peut pas reconnaitre 
correctement certains caractères qui composent le mot).  
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Selon la littérature, le problème le plus ardu c’est le cas de la segmentation de l’écriture 
cursive, où la communauté de la reconnaissance de manuscrits admis le Paradoxe de Sayre 
suivant [Sayr73] «  une lettre ne peut être segmentée avant d’avoir été reconnue et ne 
peut être reconnue avant d’avoir été segmentée.». Dans le but de résoudre cette 
problématique plusieurs algorithmes de segmentation existent mais posent souvent une 
polémique autour de choix de l’un par rapport à l’autre, de ce fait, l’utilisation d’un 
algorithme est conditionnée par son efficacité et le type de la graphie étudiée. Cette 
éfficacité ne peut pas être déterminée que relativement au traitement qui sera fait en aval de 
cette étape. Les solutions proposées se basent sur deux stratégies de segmentation 
différentes ci-dessous : 

3.4.1. Segmentation explicite  

La segmentation explicite, s'appuie sur un découpage à priori de l'image en sous-unités qui 
peuvent être des lettres ou des graphèmes (cf. Figure  1-19 ci-dessous). Cette décomposition 
se base directement sur une analyse morphologique du texte ou de mot, ou sur la détection 
des points caractéristiques tels que les points d’intersection, les points d’inflexion, les 
boucles à l’intérieur du texte ou de mot pour localiser les points de segmentation potentiels 
[Blum02]. Dans le cas de segmentation en graphèmes, les textes ou les mots sont alors 
reconnus non comme une suite de lettres reconnues indépendamment, mais comme une 
suite de graphèmes globalement comparés à l’entrée.  
L’avantage de cette segmentation c’est que l'information est localisée explicitement et ca va 
dans le sens de delimme de Sayre cité précédemment, puisque on sépare les lettres non pas 
d’après leur reconnaissance, mais d’après des critères topologiques ou morphologiques. Le 
défaut majeur de cette segmentation vient en premier lieu de choix des limites indépendant 
des critères des modèles : les limites sous-optimales pour les modèles et modélisation sous-
optimale. En deuxième lieu, il n’existe pas de méthode de segmentation fiable à 100%, 
toute erreur de segmentation pénalise les performances de système. 
Plusieurs approches proposent la segmentation directe d’un texte ou mot en graphèmes 
primitifs, suivi par une étape de combinaison de ces graphèmes en caractères ([Leco90], 
[Plam00], [Tay01]). Il existe quatre approches pour la mise en ouvre d’une segmentation 
explicite : les approches basées sur des analyses par morphologie mathématiques [Mota97], 
permettent la sélection des points de segmentation en utilisant le principe de régularité et 
singularité ; les approches basées sur l’analyses des contours ([Srig01], [Dupr03], 
[Ball06]), déterminent les candidats de coupure en s’appuyant sur les extremas locaux du 
contour ; les approches basées sur l’analyse du profil d’histogramme de projection verticale 
[Yani07] et les approches basées sur l’analyse du squelette ([Dupr03], [Zerm07]), 
consistent à repérer les points de coupure sur le squelette on se basant sur des seuils ajustés.  

3.4.2. Segmentation implicite 

La segmentation est dite implicite lorsque celle-ci est basée sur un moteur de 
reconnaissance pour valider et classer les hypothèses de segmentation (recherche de chemin 
des points de segmentation possibles) (cf. Figure  1-19 ci-dessous). Dans ce cas, la 
segmentation et la reconnaissance sont réalisées conjointement, d’où le nom parfois 
employé de "segmentation-reconnaissance intégrée". 
Contrairement à la segmentation explicite, on ne procède pas à une segmentation à priori en 
entrée, mais à une segmentation aveugle du mot dans le sens où elle ne dépend en aucun 
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cas d’une analyse de l’image à segmenter et qui dépend d’une compétition des classes des 
lettres ou graphèmes en sortie du classifieur. Ce dernier recherche dans la séquence des 
segments, des composantes ou des regroupements de graphèmes qui correspondent à ces 
classes de lettres. Cette recherche peut se faire au moyen de la segmentation basée sur les 
fenêtres glissantes ([Dupr03], [Pech03], [Pech06], [Märg06], [Biad06]).L’avantage de cette 
segmentation c’est que l'information est localisée par les modèles des lettres et la validation 
se fait par ses modèles. Il n’y aura pas d'erreur de segmentation et enfin on contourne le 
dilemme de Sayre car en connaissant les lettres, on n’engendre pas d’erreur de 
segmentation. 
Dans les approches à segmentation implicite, la tâche de segmentation est accomplie par le 
système. Elle est soutenue simultanément par un processus de reconnaissance, en évitant 
lapré segmentation d’un mot en lettres ou entités plus fines ([Mile97], [Pech03]).  

 
(a)Segmentation 
externe ou explicite ou 
pré-segmentation 

(b)Segmentation 
interne ou implicite 

(c)Segmentation par 
fenêtre glissantes 

Figure  1-19 : Différentes segmentation pour le mot quatorze [Augu01]. 

Dans la suite, nous citons quelques exemples de segmentation en fonction de la taille de 
l’unité de base considérée et de la nature de problème posé :  
Segmentation de documents : regroupe les méthodes ascendantes et descendantes, elle 
consiste à déterminer les zones d’informations dans chaque page. Cette segmentation 
permet d’étiqueter la nature du média représenté dans chaque zone (texte, graphique, 
photographie,…etc.). De ce fait, ces approches permettent la séparation et l’extraction des 
zones multi structurelles dans les documents ([Lebo00], [Hadj01], [Hadj03], [Anta03]). 

Segmentation d’un bloc de texte en lignes : le but de cette étape est la séparation des 
différentes lignes du texte afin de faciliter les autres niveaux de segmentation. En 
s’appuyant souvent sur les histogrammes de projection horizontale. Dans ([Shi04], 
[Zaho07], [Yin08]) la projection horizontale est appliquée au document entier ou à une 
bande (horizontale ou verticale) de celui-ci. En suite, les maximas et minimas sont 
déterminés et les composantes connexes entre deux minimas consécutifs forment 
généralement les lignes en question. Cependant, dans certains cas, le chevauchement et 
l’interférence des ascendants et des descendants des lignes voisines rendent l’opération de 
segmentation difficile ([Likf07], [Ariv07]). 



24  3. Système de reconnaissance de l’écriture hors ligne  

Segmentation des textes ou des mots en caractères ou graphèmes : Cette opération permet 
de découper l’image d’un texte, mot ou d’un pseudo-mot selon les lettres ou les graphèmes 
qui le composent. C’est une étape primordiale, critique et décisive dans quasiment tous les 
systèmes de reconnaissance analytique [Sell05]. Sa difficulté issue du fait que les frontières 
d’un caractère sont parfois absentes ou floues et ne peut se faire sans avoir identifié le 
caractère (Sayre).  

3.5. Extraction de primitives 

L’extraction des primitives souvent appelées caractéristiques, consiste à représenter les 
données d’entrée (mots, caractères, graphèmes) en un vecteur de primitives de dimension 
fixe. C’est une étape cruciale et critique dans les systèmes de reconnaissance. Le but de 
cette phase est la sélection de l’information pertinente, discriminante et de dimension 
limitée pour l’étape de la classification, toute en évitant le risque de perte des informations 
importantes et signifiantes. En effet, un mauvais choix des primitives influence 
négativement et nettement les résultats même si on utilise un classifeur très performant. 
Selon [Beno07] l'extraction de primitives est un « problème d'extraction à partir de 
l'image, de l'information la plus pertinente, pour un problème de classification donné, 
c'est-à-dire celle qui minimise la variabilité intra-classe et qui maximise la variabilité 
interclasse ». 
La communauté de la reconnaissance considère cette étape critique pour les raisons : 

− Mauvaise représentation des données par des primitives (manque de propriétés) 
conduit à des insatisfaisants résultats dans la reconnaissance. 

− Beaucoup de redondance de la représentation conduit à des confusions (l’ensemble des 
échantillons disponibles pour l’apprentissage et classification est limité). 

De ce fait, de très nombreux travaux récréments ([Gran00], [Oliv01], [Brit04]), sont 
consacrés à la recherche sur des méthodes d’extraction de primitives pertinentes, vue 
l’importance de sélectionner un ensemble de primitives discriminantes pour la conception 
des systèmes de reconnaissance puissants et performants (possédant des taux de 
reconnaissance élevés). 
Dans la littérature, les primitives sont généralement classées en trois catégories principales : 
les caractéristiques statistiques, les primitives structurelles et topologiques et les 
transformations globales. 

3.5.1. Caractéristiques statistiques 

Les primitives statistiques ([Dehg01a], [El-Ha05]) tentent de représenter l’information 
distribuée sur toute la totalité de l’image. Elles sont générées généralement par l’estimation 
de la densité de pixels appartenant à l’image entière (caractères ou mots) ou dans certaines 
parties uniquement, en utilisant des mesures statistiques (entropie, moyenne, variance, etc.) 
associées à des caractéristiques locales ([Al-Ma02a], [Al-Ma02b]) qui peuvent être par 
exemple: 

− L'histogramme directionnel qui représente le nombre de pixels sur une ligne dans une 
direction quelconque de l'image. 

− Les moyennes locales de pixels d’une fenêtre dans l’image (principe du ‘‘zoning’’). 
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− Les projections verticales et horizontales des densités de pixels noir/blanc qui 
représentent le nombre de pixels sur chaque ligne ou chaque colonne de l'image. 

− Les directions des contours dans une fenêtre locale. 
− L'histogramme des transitions noir/blanc et vice versa qui, comme son nom l’indique, 

permet de retenir le nombre des transitions 0-1 et 1-0 entre pixels. 
La description des primitives statistiques se base sur les densités de pixels, de fait ces 
caractéristiques se considèrent moins discriminantes par rapport aux autres types car elles 
portent une information faible sur le signal d’écriture. Dernièrement, des tendances en 
littérature vers des primitives hybrides qui proposent la combinaison de différents types 
(statistiques, géométriques, structurelles…) afin de compenser les faiblesses de l’un par 
l’autre. 

3.5.2. Caractéristiques structurelles 

Les primitives structurelles représentent les propriétés topologiques et géométriques de la 
forme. Ces caractéristiques sont extraites à partir de la représentation de la forme par le 
squelette ou le contour et non de l'image brute de l’écriture, il s’agit essentiellement de : 
concavités, convexités, occlusions, ascendants, descendants, composantes connexes, 
segments de droites et leurs attributs (position, orientation, ...), mesures de pentes, arcs, 
boucles, croisements, jonctions des traits, paramètres de courbures, angularités, points 
extremums et points terminaux, longueur et épaisseur des traits, surfaces et les périmètres 
([Pal01], [Kapo03], [El-Ha05], [El-Ha06], [El-Ha07]). Par contre au type précédent, les 
primitives structurelles ont une grande capacité discriminative très forte, cette prétention 
influe sur la rapidité de la décision de l’appartenance d’une classe lors de la classification. 
De ce fait, la mauvaise gestion de ces primitives (mauvaise détection de leur présence) 
génère automatiquement des résultats insatisfaisants pendant le processus de 
reconnaissance. Ce type de primitives sera la base des sequences d’observations traitées par 
notre système Markovien proposé dans le chapitre 5. 

3.5.3. Transformations globales 

Les transformations globales sont généralement largement utilisées auparavant dans le 
domaine de traitement de signal. Leurs objectifs c’est le changement d’espace de 
représentation de l’image (caractères ou mots) pour faciliter l’extraction de caractéristiques 
pertinentes. Les techniques les plus utilisées dans la reconnaissance de l’écriture sont : 
La transformation de Hough a été définie à l’origine par Paul Hough en 1962 [Houg62] 
pour détecter la présence d’éventuelles formes génériques (droites, cercles, elipises…) 
[Duda72]. Récemment cette méthode est largement explorée dans le domaine de la 
reconnaissance d’écriture vue sa robustesse et son efficacité dans l’extraction des primitives 
de haut niveau ([Maitre85], [Gink04]). Elle sera utilisée pour extraire le vecteur de 
primitives dans notre première contribution présentée plus tard dans le chapitre 4. 
La deuxième est la transformée de Fourier est certainement une des plus utilisée en 
reconnaissance de l’écriture ([Khor00], [Mezg05a], [Mezg05b], [Zerm07]). Elle est 
invariante aux rotations et aux changements d’échelle. Dans cette transformation les 
descripteurs de Fourier, qui sont basés sur les coefficients complexes des séries de Fourier, 
représentent généralement les caractéristiques cherchées.  
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La troisième méthode est la transformée en ondelettes qui est très semblable à celle de 
Fourier [Shen99], mais n’est pas invariante à la translation. La raison pour laquelle est 
moins utilisée en reconnaissance, un simple décalage changera totalement les coefficients 
d’ondelettes. Ces dernières permettent d’obtenir une information fréquentielle localisée 
pour un signal en entrée (image de caractères ou de mots). Les primitives extraites sont 
particulièrement intéressantes dans la décision. 
Une autre transformation globale est la transformation de Karhunen-Loéve (KL), qu’est 
largement utilisée récemment pour la reconnaissance de l’écriture ([Laak98], [Pech03], 
[Pech06], [Märg06]). Le défaut majeur de cette transformation est qu’elle est couteuse en 
terme de calcul, par rapport à d’autres, comme les transformations Fourier, Walsh et Haar.  
Dans cette catégorie figure aussi la grande famille des moments invariants. Ces outils sont 
des caractéristiques intéressantes car ils sont invariants à la rotation, à la translation et au 
changement d’échelle [Wood98]. Les primitives issues de cette famille sont un résultat 
d’une transformation exécutée globalement au niveau des pixels de l’image. Elles se 
calculent principalement par des mesures statistiques de la distribution des pixels autour du 
centre de gravité du caractère. La grande utilisation des moments s’explique par leur nature, 
sont très peu sensibles aux variations locales de la forme, et ainsi que leur invariance aux 
opérations précitées. Les moments invariants existent sous divers formes, les plus 
populaires par exemple, les moments de Hu ([Aziz02a], [Aziz02b], [Klas02]) et celle de Li 
[Li92]. Le premier et le deuxième moment de Hu seront exploités dans la génération de la 
séquence d’observations  utilisée  pour entrainer les modèles de Markov cachés dans notre 
système présenté plus tard dans le chapitre 5. 

Cependant les plus utilisés actuellement sont ceux dérivés des polynômes complexes de 
Zernike ([Mezg02], [Mezg03], [Pete04], [Mezg05a], [Mezg05b]). La raison est que ces 
dernières ont des performances supérieures en termes d’invariance.  

En fin, certains auteurs utilisent les propriétés des filtres de Gabor afin d’extraire des 
caractéristiques [Shah06].  Le Tableau  1-2 ci-dessous illustre un exemple récapitulatif de 
quelques caractéristiques utilisées dans certains travaux proposés dans la littérature. 
 

Proposition Primitives 

Menasri 2009 
[Mena08] 

Descripteurs de Fourier, quelques propriétés basées sur le 
squelette (boucles, points de branchements...). 

Benouareth 2006 
[Beno07] 

Statistiques : intensité et distribution de pixels d’écriture  
structurelles : concavités et directions des traits locaux, 
points de branchement, points d’inflexion et boucles. 

El-hajji 2005  
[El-Ha05] 

Les densités de pixels, les transitions de densité, concavité et 
centre de gravité. 

Lorigo 2005 
[Lori06] 

Structurelles : les minimums de contour, les boucles, les 
traits en haut (upstrokes), points de branchements et points 
terminaux. 

Safabakhsh 2005 
[Safa05] 

Les descripteurs de Fourier, nombre de boucles, le rapport 
hauteur/largeur, les densités de pixels et les postions de 
connexions gauche et droite. 
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Mozaffari 2005 
[Moza05] 

Moyen et variance de X et Y qui varient sur les portions de 
squelette. 

Alma’adeed 2004 
[Al-Ma04] 

Ascendants, descendants, les primitives structurelles et 
caractéristiques basées sur les frames.  

Khorsheed 2003 
[Khor03] 

Structurelles : extraites sur le squelette du mot comme les 
points diacritiques, les points de croisement, les liens et les 
boucles. 

Pechwitz 2003  
[Pech03] 

Statistiques: intensité de pixels dans des fenêtres verticales. 

Tableau  1-2 : Exemples de certaines caractéristiques utilisées en reconnaissance de 
l’écriture 

3.6. Apprentissage 

La faculté d'apprendre est essentielle à l'être humain pour reconnaître une voix, une 
personne, un objet, symbole, caractère... L'apprentissage par généralisation où l'on apprend 
à partir d'exemples un modèle qui nous permettra de reconnaître de nouveaux exemples.  
Dans les systèmes de reconnaissance d’écriture, il est difficile d’pprendre par généralisation 
de la même maniére que l’homme. Par exemple, il leur est difficile de construire un bon 
modèle d'un mot ou d’un caractère et d'être ensuite capable de le reconnaître efficacement 
dans de nouvelles images.  
Dans la littérature, plusieurs recherches sont penchées sur la question de l'apprentissage 
automatique ([Assr07], [Augu00], [Dupr03], [Beno07]). D’après ces travaux 
l’apprentissage peut se décliner en différents types principaux suivants :  
Apprentissage supervisé : qui suppose que chaque donnée d'apprentissage soit étiquètée, 
par exemple lorsqu’on dispose d’un ensemble de données dont on connaît la classe 
d’appartenance a priori. Il s’agit alors de chercher les surfaces de décision séparant au 
mieux les classes. Ainsi c’est l’ensemble des techniques qui visent à deviner l’appartenance 
d’un individu à une classe. 
Apprentissage non-supervisé : Contrairement à l'apprentissage supervisé, dans 
l'apprentissage non-supervisé il n'y a pas des données étiquetées. Autrement lorsqu’on 
dispose d’une base de données sans connaître leur classe d’appartenance. Il s’agit de 
découvrir la structure sous-jacente aux données sans imposer aucun modèle. 
Apprentissage semi-supervisé : Cet Apprentissage est un bon compromis entre 
apprentissage supervisé et non-supervisé. Car, il suppose qu’on dispose de peu de données 
étiquètes est d’un grand nombre de données non étiquetées. L’apprentissage s’effectue alors 
à partir des deux sources de données. 
Apprentissage par renforcement : désigne toute méthode adaptative permettant de 
résoudre un problème de décision séquentielle. Ce type d’apprentissage est utile dans le cas 
d'apprentissage interactif. Pendant cet apprentissage, le système adaptatif agit en interaction 
avec son environnement, et en retour reçoit des signaux de renforcement. 

Récemment, des méthodes d’apprentissage croisé à base des HMMs sont proposées pour 
résoudre les problèmes de ré-estimation des modèles de lettres dans les approches 
analytiques. Ces méthodes consistent à entraîner les modèles des lettres globalement, au 
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travers des mots ([Vinc00], [Choi03], [El-Ha06]). Cela se traduira par la maximisation de 
la vraisemblance des mots au travers des modèles de lettres (cf. section  3.3.3). 

3.7.   Classification 

Dans le processus complet d’un système de reconnaissance de formes, la classification joue 
un rôle important en se prononçant sur l’appartenance d’une forme à une classe. L’idée 
principale de la classification est d’attribuer un exemple (une forme) non connu à une 
classe prédéfinie à partir de la description en paramètres de la forme. Nous présenterons par 
la suite, une panoplie de classifieurs couramment utilisés en reconnaissance de l’écriture, et 
en montrant leurs forces et de leurs faiblesses. Nous passerons en revue, les méthodes 
connexionnistes, méthodes structurelles et syntaxiques, les machines à vecteurs supports 
(SVM) et les Modèles de Markov cachés. 

3.7.1.   Méthodes connexionnistes 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), un exemple est donné dans la Figure  1-20 ci-
dessous, ces moyens sont appelés des réseaux connexionnistes. Ils sont des moyens 
fortement connectés de processeurs élémentaires distribués fonctionnant en parallèle et qui 
servent à l’apprentissage et la classification.  

 

Figure  1-20 : Exemple d’RN : perceptron Multicouche à une couche caché 

L’idée principale et que chaque processeur calcule une sortie à partir des informations qu'il 
reçoit en entrés. Ce processeur est représenté physiquement par un neurone formel, modèle 
mathématique inspiré du modèle biologiste (cf. Figure  1-21 ci-dessous ). 
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                              (a)                                                                                 (b) 

Figure  1-21 : (a) : Modèle biologique, (b) : modèle mathématique. 

Le neurone formel est un automate possédant n entrées réelles. Son traitement consiste à 
effectuer à sa sortie le résultat d’une fonction de seuillage de la somme pondérée de ses 
entrées. Récemment, les réseaux de neurones connus un grand succès dans plusieurs 
domaines, notamment le domaine de reconnaissance grâce à la simplicité et l’efficacité de 
leurs algorithmes d'apprentissage [Bish06]. Plusieurs approches d’entraînement sont 
utilisées pour apprendre les RNA, tel que l’apprentissage par correction d’erreurs, 
l’apprentissage de Hebb, et l’apprentissage compétitif. L’objectif de l’apprentissage d’un 
réseau de neurones est de lui faire apprendre à fournir les sorties voulues pour un ensemble 
de valeurs d'entrée. Pour cela, on se base sur un très grand nombre d'exemples qui 
permettent d'ajuster les paramètres - les poids des connexions - de manière à obtenir les 
sorties désirées en fonction des entrées. 
Les RNA peuvent être classifiés selon l’acheminement de l’information et leurs topologies, 
en deux grandes classes principales : les réseaux de neurones à propagation directe dont le 
sens des données est direct sans retour en arrière, et les réseaux de neurones récurrents.  
Actuellement, les types les plus utilisés dans les systèmes de reconnaissance de l’écriture 
sont les perceptrons multicouches (MLP) ([Beng94], [Plam00], [Blum02], [Amin03], 
[Aziz02a], [Klas02], [Sell05], [Fara06], [Al-Ma06], [Soui06], [Zerm07]), à propagation 
directe, les mémoires associatives ou les cartes de Kohonen (SOM) ‘‘Self Organizing 
Map’’ ([Mezg02], [Mezg03], [Mezg05a], [Mezg05b]) qui sont des RNA récurrents. Elles 
permettent de détecter automatiquement les prototypes de caractères dans un ensemble 
d’exemples d’apprentissage. On trouve aussi les réseaux à fonctions de base radiales 
[Alim97], les réseaux à délai [Alle03], les réseaux à convolutions [Lecu98], les réseaux 
profonds (DBN) [Lecu07] et les réseaux diabolo [Werf99]. 
Bien que les réseaux de neurones sont des classifieurs qui possèdent un grand pouvoir 
discriminant, ils présentent toutefois quelques inconvénients tels que : la difficulté de 
contrôler le comportement du réseau durant l’apprentissage; le problème de 
dimensionnement (on ne peut pas connaître a priori les dimensions du réseau pour un 
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problème donné); la détermination du paramètre d’ajustement des poids de connexions est 
très délicate; le risque de sur apprentissage et le problème de convergence vers des minimas 
locaux. 

3.7.2.  Méthodes structurelles et syntaxiques 

Les méthodes structurelles de reconnaissance se basent directement sur la structure 
physique des mots ou des caractères. Elles consistent à décrire ces formes complexes par 
des primitives plus simples. Dans le cas de reconnaissance de l’écriture, les primitives sont 
de genre topologique et géométrique (traits, boucles, points,..,). Dans cette approche on 
distingue entre les techniques de classification structurelle suivantes : 

- Les méthodes syntaxiques 
Ces méthodes se basent directement sur la théorie des langages formels, chaque forme est 
représentée par une phrase dans un langage où le vocabulaire est constitué de primitives. 
Définir une classe de formes revient alors à établir des règles syntaxiques (la grammaire) 
caractérisant les phrases acceptables. La reconnaissance syntaxique consiste alors à 
déterminer si la phrase de description de la forme peut être générée par la grammaire. Cette 
approche à été utilisée en reconnaissance de l’écriture [Bagh05]. La faiblisse retenue pour 
ces méthodes est l’absence des algorithmes efficaces concernant l’inférence grammaticale 
directe, c.-à-d. comment construire une grammaire à partir d’un ensemble fini de phrases 
convenablement choisies (on parle alors l’apprentissage syntaxique). 

- Les méthodes structurelles 
Ces méthodes se déclinent selon la structure utilisée : 

À base d’arbres et de graphes : Avec les méthodes graphiques [Roch95], les unités 
d’écriture (graphèmes, caractères, et mots) sont représentées par des arbres et des graphes 
dans la phase d’entraînement. Ces graphes permettent de décrire les caractéristiques 
primitives de ces unités (traits, segments, points d’inflexion, points de branchement…). 
Dans la phase de la décision, un graphe inconnu est assigné à une des classes des unités 
d’écriture, en utilisant des mesures de similitude d’arbres ou de graphes. 

À base de chaînes : Dans ce cas, les unités d’écriture (graphèmes, caractères et mots) sont 
représentées par des chaînes de primitives. La méthode consiste à mesurer la similitude 
entre les chaînes des entités à reconnaitre et un modèle de référence par un calcul de 
distance (distance d’édition) [Alsa06]. 

3.7.3. Machines à vecteurs supports : Support Vector Machine (SVM ) 

Ces méthodes sont des classifieurs à deux classes introduites par le mathématicien Vladimir 
Vapnik ([Vapn95], [Burg98]), qui possèdent une grande capacité de généralisation. Les 
SVMs sont un ensemble d’algorithmes d’apprentissage qui permettent de discriminer les 
formes. L’idée principale est que deux classes peuvent être linéairement séparées dans un 
espace de grande dimension come le montre la Figure  1-22 ci-dessous. Dans le cas ou les 
points sont séparables, on trouve souvent une infinité d’hyperplans séparateurs.  
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Figure  1-22 : SVM: Hyperplan séparateur de deux classes w1 et w2. 

Les SVMs sont des modèles discriminants qui tentent de minimiser les erreurs 
d’apprentissage tout en maximisant la marge entre classes, c’est-à-dire l’espace sans 
exemple autour de la frontière de décision. Pour cela l’algorithme d’apprentissage 
sélectionne judicieusement un certain nombre de "vecteurs support" parmi les exemples de 
la base d’apprentissage, qui définissent la frontière de décision optimale. 

3.7.4. Modèles de Markov cachés 

Les HMMs ou modèles de Markov cachés ([Rabi89], [Rabi93]) ont été introduits dans les 
années 70. Ils sont des outils statistiques puissants qui permettent de calculer la probabilité 
d'appartenance d'une forme à une classe. Contrairement aux approches précédemment 
décrites, les approches Markoviennes sont bien adaptées à la modélisation des données 
séquentielles. En conséquence, elles sont largement en reconnaissance automatique de 
l’écriture ([Dupr03], [Mena08]). 
Les HMMs possédent notamment plusieurs avantages en reconnaissance de l’écriture. En 
effet, ils prennent en compte la variabilité des formes et du bruit qui perturbent l’écriture 
notamment dans le manuscrit. Aussi, ils permettent de prendre en compte des séquences de 
longueurs variables. Cette qualité est particulièrement primordiale en reconnaissance de 
l’écriture manuscrite, où la longueur des lettres, des mots peuvent varier considérablement 
en fonction des styles d’écriture et des habitudes des scripteurs. Deux séquences de la 
même classe ne sont pas forcément de longueurs identiques. Finalement ils s’appuient sur 
un ensemble d’algorithmes standards et éprouvés. L’implémentation de ces algorithmes 
s’appuie sur des techniques bien maitrisées de la programmation dynamique. En plus, un 
certain nombre de librairies HTK, GHMM et ESMERALDA et de modules sont également 
publiquement accessibles pour l’apprentissage et le décodage de Modèles de Markov 
Cachés [Youn93]. 
En reconnaissance de l’écriture, les graphèmes, les caractères ou les mots sont souvent 
modélisés par des états cachés dont leur succession est donnée par une chaîne de Markov 
pour laquelle quelques exemples sont donnés dans la Figure  1-23 ci-dessous. 
 



32  3. Système de reconnaissance de l’écriture hors ligne  

 
Figure  1-23 : Quelques exemples d'architecture de HMM (a) : linéaire, (b) : parallèle, (c) 

ergodique 

Nous détaillerons succinctement ces modèles dans le chapitre 2, puique c’est les 
classifieurs qu’on développés et utilisés dans nos contributions. 

3.7.5.  Combinaison de classifieurs 

Dans le but d’améliorer les performances des systèmes de reconnaissance et pour pailler 
certaines limitations, telles que les résultats moins satisfaisants et instabilités ou complexité 
trop importante, de nombreux travaux actuels visent à combiner plusieurs classifieurs. En 
vue, d’exploiter au maximum la complémentarité des modélisations pour obtenir des 
décisions plus robustes et compenser les faiblisses de chaque classifieurs [Zoua05] Les 
types de combinaison sont regroupés en trois schémas différents : 

- La combinaison séquentielle : consiste à appliquer une méthode de classification sur les 
résultats obtenus par une méthode précédente. Elle est donc organisée en niveau successifs 
de décision permettant le filtrage progressif des décisions et réduction de l’ambiguïté (cf. 
Figure  1-24 ci-dessous). 

 

Figure  1-24 : schéma de combinaison séquentielle 

- La combinaison parallèle : dans laquelle la forme à reconnaître est présentée 
simultanément à plusieurs classifieurs (cf. Figure  1-25 ci-dessous). Les réponses sont 
"concaténées" pour former le vecteur d’entrée d’un module de combinaison qui prend la 
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décision finale en fusionnant les informations fournies par chacun des classifieurs [Fara06]. 
Cette technique est caractérisée par sa facilité de mise en ouvre. 

 

Figure  1-25 : Schéma de combinaison parallèle 

- La combinaison hybride : consiste à combiner des architectures séquentielles et 
parallèles. L’idée principale, est de combiner les avantages de ces deux architectures et 
d’empêcher les inconvénients. Les méthodes de combinaison hybride sont généralement 
difficiles à optimiser, et la performance de ces méthodes dépende des données à exploiter 
[Zoua05]. 

3.8. Post-traitements 
Lorsque la reconnaissance aboutit à la génération d’une suite de mots possibles 
éventuellement classés par ordre de vraisemblance, les post-traitements permettent 
d’améliorer les taux de reconnaissance par la prise en compte de connaissances 
pragmatiques et de connaissances linguistiques. 
Connaissances pragmatiques : Dans certaines applications comme celles des systèmes de 
lecture d’adresses, le nombre de chiffres du code postal est connu. D’autre part, la 
confrontation entre la reconnaissance de ce code postal et du bureau distributeur permet de 
lever certaines ambiguïtés ([El-Ya99], [El-Ya02]). 
Connaissances linguistiques : L’intégration, à un système de lecture, de connaissances 
linguistiques de différents niveaux (lexical, syntaxique ou sémantique) permet au système 
d’effectuer des vérifications et des corrections. L’utilisation d’un lexique ou d’un 
dictionnaire permet de valider a posteriori la reconnaissance effectuée. Mais pour éviter un 
temps de calcul prohibitif, diverses techniques de pré-organisation et d’interrogation du 
lexique peuvent être utilisées [Gill96]. L’utilisation d’un modèle du langage permet de 
moduler le taux de confiance des hypothèses de mots reconnus [O’boy94]. Les statistiques 
de type n-grammes et les modèles de Markov, notamment, permettent d’introduire cette 
connaissance dans le processus de décision finale ([O’boy94], [Kuhn94]). 
La syntaxe confirme ou non, suivant les règles grammaticales prédéfinies, la séquence de 
mots proposés. Celle-ci est largement utilisée dans le cadre de la lecture des montants 
littéraux et numériques des chèques [Saon97]. Le contrôle sémantique est lié à l’aspect 
polysémique d’un mot ou d’une phrase. Il permet de réduire la liste des mots candidats, 
mais sa généralisation à de grands vocabulaires pose des difficultés. 
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4.  Mesure des performances 

Afin de juger le degré d’efficacité de ces systèmes de reconnaissance de l’écriture et de 
mesurer leurs performances. Plusieurs critères ont été proposés dans la littérature [Mena08] 
Les évaluations sont généralement caractérisées, par les différents taux ci dessous : 
— le taux de reconnaissance : pourcentage de formes bien reconnues; 
— le taux de confusion : pourcentage de formes pour lesquels le système fait une erreur ; 
— le taux de rejet : pourcentage de formes pour lesquels le système refuse de se prononcer ; 
— le taux de confiance : pourcentage de formes bien reconnues par rapport à la somme des 
formes bien reconnues et des formes mal reconnues. 
Néanmoins, il ne faut pas considérer ces évaluations de manière absolue mais les replacer 
dans le contexte de l’application. Pour un type d’application donné, la comparaison des 
performances des différents systèmes de reconnaissance ne prend une signification que si 
ces systèmes sont testés sur des bases de données communes. Certains systèmes peuvent 
présenter des bonnes performances pour un type d’application et être très décevants pour un 
autre type. Tout dépend de la difficulté de l’application. Cette difficulté est déterminée par 
deux facteurs : l’ambiguïté des formes à reconnaître qui est difficilement mesurable, la 
dimension de l’espace des solutions. 

5. Domaines d’applications de la reconnaissance de l’écriture 

La reconnaissance automatique hors ligne de l’écriture présente un intérêt indéniable dans 
la réalisation des nombreuses et grandes applications comme celles que l’on rencontre dans 
certains secteurs d’activités parmi lesquelles on peut citer :  

− l’authentification et la lecture de chèques bancaires par la reconnaissance des montants 
littéraux et des montants numériques manuscrits [Augu00];  

− la lecture automatique de formulaires et de documents administratifs [Héro98]; 

− la lecture des adresses postales et le tri automatique du courrier ([El-Ya02], [Gran03], 
[Srih97]) ; 

− l’échange de fichiers informatisés à distance dans le domaine de télécommunications ;  

− l’indexation et l’archivage automatique de documents [Lebo07] ; 

− la reconnaissance de documents techniques (schémas électronique, dessins techniques, 
plans architecturaux, plans cartographiques, etc.) ; 

− la transcription assistée par ordinateur appliqué à la reconnaissance du manuscrit 
mono-scripteur qui permettra à la rétro-conversion de manuscrits anciens; 

− la reconnaissance de numéros minéralogiques pour le contrôle routier, 
l’authentification et l’identification de manuscrits et l’identification du scripteur ; 

− la recherche d’information dans une base de documents manuscrits telle que 
l’identification du scripteur [Bens04] ; 
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− les applications de reconnaissance de l’écriture en ligne [Liwi05] à travers les PDA, 
Tablet- PC, Ordinateurs sans clavier, ou stylo caméra. 

6. Conclusion 

Ce chapitre a permis de présenter les définitions et les notions liés à la chaine de 
reconnaissance de l’écriture. Nous avons en premier lieu exposé globalement les principaux 
aspects liés à cette tâche, en se basant sur un diagramme fonctionnel de référence 
comportant plusieurs étapes. Nous avons abordé chaque étape du schéma (acquisition, 
prétraitement, normalisation, etc.) avec analyse et spécification des différentes méthodes et 
techniques qui y sont développées et utilisées. 
Dans le chapitre suivant nous allons introduire la théorie des modèles de Markov cachés, et 
nous mettrons l’accent sur les différents algorithmes d’apprentissage et de la 
reconnaissance de ces outils en soulignant leurs particularités. En effet les systèmes de 
reconnaissances développés et utilisés au cours de ce travail sont basés sur une 
modélisation markovienne des caractères et des graphèmes. 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 



 

Chapitre 2 : Les Modèles de Markov Cachés 

1. Introduction 

Les modèles de Markov cachés (HMMs : Hidden Markov Models) constituent des outils 
statistiques qui fondent sur une théorie solide. Ils se caractérisent par une grande efficacité 
et souplesse dans les algorithmes qu’ils offrent pour la modélisation des problèmes traités. 
Ces modèles sont récemment largement utilisés en domaine de reconnaissance de l’écriture 
profitant de leurs grand succès dans la reconnaissance de la parole où les HMMs sont 
initialement et fréquemment employés. 
Grâce à leur relative simplicité, robustesse et élasticité, les HMMs ont été utilisés dans 
plusieurs domaines. Parmi ces domaines : la modélisation des langages, la modélisation de 
la météorologie ou de climats, la cardiologie, l’évaluation des scénarios lors de la 
simulation du déplacement d’un robot, la théorie de codage, la modélisation des finances, 
le contrôle biologique, la bioinformatique, etc. 
 
Le but de ce chapitre est de présenter les concepts théoriques et les outils requis pour la 
compréhension et l’utilisation des HMMs. Il est organisé comme suit : 
 

La première partie rappelle les différentes définitions nécessaires pour la compréhension 
des concepts liés aux HMMs. La deuxième partie présente en détails les HMMs classiques 
appelés HMMs unidimensionnels (1D) qui considèrent la forme comme un signal 
unidimensionnel. La deuxième partie étend partiellement la notion des HMM 1D au 
domaine planaire : PHMM (Planar-HMM) ou HMM pseudo-2D.  La troisième partie 
introduit les champs aléatoires de Markov qui constituent de véritables HMMs 2D. Nous 
terminerons ce chapitre par les applications possibles de ces outils. 

2. Définitions préliminaires  

Les définitions données ci-après sont adoptées de ([Bela97],[Saon97]). 

2.1. Variable aléatoire 

Une variable aléatoire est une fonction mesurable :X SΩ → , définie sur un espace de 
probabilités Ω  avec des valeurs dans un ensemble de réalisations (appelé parfois ensemble 
d’états). 
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2.2. Processus stochastique 

Un processus stochastique { },  tX t TΩ ∈  est un ensemble de variables aléatoires définies 

sur un espace probabilisé Ω , souvent noté par : { },  ,...tX t t T∈  avec t représente le temps. 

2.3. Chaîne de Markov   

Une chaîne de Markov discrète d'ordre n est un processus stochastique discret 

{ }tX = X |t = 1, ..., T   avec tX  des variables aléatoires discrètes, vérifiant la propriété de 

Markov : 

   
 
        (2.1) 

                                                                            
                        : représente l’ensemble d’états. C'est à dire, l'état courant dépend seulement 
des n états précédents. 
Pour une chaîne de Markov discrète d’ordre 1, seul l’état actuel et son prédécesseur sont 
considérés, 

    
   (2.2) 

   
Une chaîne de Markov d’ordre 1 est dite stationnaire. C'est à dire l'état courant dépend 
seulement sur un état précédent et il ne dépend pas du temps, formellement : 

   
        (2.3) 

Dans ce qui suit, nous nous limitons à la présentation uniquement des HMMs discrets et 
continus d’ordre 1. Nous renvoyons aux références ([Rabi89], [Juan91]) et aux ouvrages 
([Huan90], [Rabi93], [Bish06]), pour une synthèse plus détaillée des HMMs. 

3. Modèles de Markov cachés unidimensionnels ( HMM 1D) 

Un modèle de Markov caché unidimensionnel (MMC), en anglais Hidden Markov 
Model (HMM) ([Rabi89], [Rabi93]), est une chaîne de Markov stationnaire où 
l’observation est une fonction probabiliste de l’état, qui est caractérisée par un système à 
état doublement stochastique constituant deux processus. Le premier est un processus de 
changement d’état appelé processus caché ou interne et qui n’est pas observable. 
Cependant, il peut être obervable par l’intermédiaire d’un second processus d’émission 
appelé processus externe (cf. Figure  2-1 ci-dessous). 

[ ] 1 21,   ,...,t T et s s S∀ ∈ ∈

{ }1S= ,..., Ts s

( )
1 11 1 1 1( | ,..., ) |

t t t tt t t tp X s X s X s p X s X s
− −− −= = = = = =

( ) ( )1 1,  | |t i t tkt i jkjt k p X s X s p X s X s− + + −∀ = = = = =

( )
( )

1 1

1

1 1 1 1

1

| ,..., , ,...,

                                 | ,...,

t t t n t n

t t t n

t t t n t n

t t t n

p X s X s X s X s X s

p X s X s X s

− − − −

− −

− − − −

− −

= = = = = =

= = =
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Figure  2-1 : les composantes cachées et observables de modèle 

Le comportement de modèle de Markov caché HMM est lié donc aux deux suites de 
variables aléatoires qui sont associées respectivement à la composante observable et cachée 
du modèle stochastique. 

La suite cachée correspond à la suite des états 1 2, ,... Tq q q , représentée par  (1: )Q T  avec les  

{ }1,...,i Nq s s∈
 
l’ensemble de n états de modèles. 

La suite observable correspondant à la séquence d’observations  1 2, ,... To o o  , notée par 

(1: )O T .qui peut être continue ou discrète selon l’application donnée. 

Un modèle de Markov caché d'ordre 1 est noté par l’ensemble des paramètres 

( ), , , ,N M A Bλ = Π  avec : 

N  : représente le nombre d’états dans le modèle HMM, l’ensemble des états { }1,..., Ns s∈ . 

M : représente le nombre de l’ensemble des symboles distincts observables dans chaque 

état.  Ces symboles appartiennent à l’alphabet { }1,..., MV v v∈ = . 

{ }, 1 i, j  Ni jA a
≤ ≤

=    avec      

( ), 1|i j t j t ia P q S q S−= = =    

,
1

1
N

i j
j

a
=

=∑  

  
         
       (2.4) 

Avec  tq  désigne l’état à l’instant t et Aest la matrice des probabilités de transition entre 

états. 

{ }
1 j  N; 1   

( )j k M
B b k

≤ ≤ ≤ ≤
=  avec  

( ) ( )|j k t t jb k P v o q s= = =  

( )
1

1
M

j
j

b k
=

=∑  

  
         
       (2.5) 

 on désigne par to  le symbole observé à l’instant t et B  est la matrice des probabilités 

d’émission dans les états. 
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{ }1   i i N
π

≤ ≤
Π =  avec   

1( )i iP q sπ = =  

 
1

1
N

i
i

π
=

=∑ . 

  
         
       (2.6) 

Π  est le vecteur des probabilités initiales des états.  
La Figure  2-2 ci-dessous présente le graphe d’un HMM à 3 états : 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure  2-2 : Représentation graphique d’un modèle HMM à 3 états. 

3.1. Topologie des modèles de Markov cachés 
Selon la topologie de réseau des états, nous distinguons entre deux types principaux des 
HMMs utilisés en reconnaissance de l’écriture. Ce sont le modèle ergodique et le modèle 
gauche-droite. 
Modèle ergodique : c'est un modèle sans contraintes où toutes les transitions d'un état vers 
les autres sont possibles (cf. Figure  2-3 ci-dessous), c'est à dire : 
 

 

 
 

Figure  2-3 : HMM ergodique à 3 états. 

Modèle gauche droite :C’est un modèle où il y a des contraintes sur des transitions :  
Seulement la transition d’un état ayant un indice bas vers un état ayant un indice haut est  

A  

S
 

S2 

S3 

( )3 .b
 

( )1 .b  

3π
 

 

1π
 

( )2 .b  

2π

( ) [ ], 0  , 1,i ja i j N∀ ∈≻
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acceptée (cf. Figure ci-dessous), c'est-à-dire : 
 

 

 

                                                                      Figure  2-4 : HMM gauche droite à 4 états. 

3.2. Types de densité d’observations 

Selon la nature de la densité d’observation, nous distinguons entre trois types des HMMs.  
Dans un premier temps, si la distribution de probabilité d’observations est discrète ou 
obtenue par quantification vectorielle, les HMMs sont de type discret. Dans ce cas, cette 
probabilité dans chaque état de modèle sera calculée sur un ensemble discret de symboles 
possibles. De ce fait, les séquences d’observations générées par ce type de modèle 
appartiennent à un espace discret. Cependant, dans la majorité des applications, les 
observations sont continues d’où la nécessité d’utilisation de la quantification vectorielle 
pour discrétiser le signal continu. 
La quantification vectorielle permet de construire un livre de code (‘‘codebook’’) formé à 
partir de toutes les classes, chaque classe est représentée par son centre appelé vecteur de 
code (‘‘codevector’’). Lors de la quantification, un vecteur d’observation appartenant à 
l’espace continu est remplacé par le vecteur de code le plus proche au sens d’une distance 
donnée. Ceci permet de discrétiser l’espace d’observation puisqu’on aboutit à un espace 
discret formé des vecteurs de code. Cette transformation peut induire une perte 
d’information qui influencera les étapes ultérieures. 
En second lieu, l’utilisation d’une distribution continue généralement approximée par un 
mélange de gaussiennes ([Huan89], [Huan90]), conduit à des HMMs continus. Ce type 
évite les approximations provenant du processus de quantification.  Les émissions états sont 
modélisées par des lois paramétriques qui représentent les distributions continues de leurs 
probabilités. La modélisation continue nécessite une augmentation importante du nombre 
de paramètres à estimer. 

Pratiquement ( )jb k
 
est modélisée par un mélange de M

 
lois gaussiennes multivariables :  

( ) [ ], 0  si  , 1,i ja i j i j N= > ∀ ∈
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( ) ( )
1

, ,  1 j M
M

j jm jm jm
m

b k C k µ σ
=

= ≤ ≤∑ ℕ  

avec  
1

1
M

jm
m

C
=

=∑  

  
         
       (2.7) 

- ( ), ,  jm jmk µ σℕ
 
: dénote une distribution gaussienne normale. 

- Cjm 
: le coefficient de pondération de la mème composante de mélange. 

 
- µjm 

: vecteur moyen associé.
 

- σjm 
: matrice de covariance associée. 

Le dernier cas constitue un compromis entre ces deux familles, appelé HMMs semi-
continus (SCHMMs : pour Semi-continuous HMMs) ([Huan90], [Rabi93]). Ce type est une 
alternative consistant à réduire ou à éviter la perte d’information due à la quantification des 
signaux continus dans le cas des HMMs discrets. Ils permettent aussi de diminuer la 
quantité des données ainsi que le coût calculatoire requis pour entraîner des HMMs 
continus [Huan93]. Dans les HMMs semi-continus, la loi de distribution continue est 
calculée à partir d’un mélange de densités gaussiennes (comme dans le cas continu). Mais 
l’ensemble des gaussiennes est partagé entre les états, ce qui permet de réduire l’ensemble 
des paramètres des lois d’observation. De ce fait, ce type optimise le nombre global de 
paramètres du modèle. 

3.3. Problèmes fondamentaux associés aux HMMs 

L'utilisation des HMMs se résume à résoudre trois problèmes de base qui sont posés par 
Rabiner dans [Rabi93]. 

• L’évaluation ou le calcul de la probabilité d’une séquence d’observations  

( )1 2, ,... TO o o o
 
suivant un modèle de Markov caché ( ), ,A Bλ = Π  donné, cette 

probabilité est notée par( )\p O λ . 

• La recherche et le décodage de la séquence d'états de ( ), ,A Bλ = Π
 
la plus probable 

compte tenu d'une séquence d’observations ( )1 2, ,... TO o o o
 
donnée. C'est-à-dire, la 

séquence d’états qui a la probabilité maximale d’avoir générée O. 

• Ajustement et calcul des paramètres du modèle ( ), ,A Bλ = Π
 
pour maximiser la 

vraisemblance ( )\p O λ en se basant sur un ensemble d’exemples de séquence 

d’observations ( )1 2, ,... TO o o o . 

La section suivante, présentera les solutions proposées dans la littérature pour ces trois 
questions.  
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3.3.1. Évaluation de la probabilité d’une séquence d’observations   

Il existe plusieurs techniques d’évaluer la vraisemblance d’une séquence d’observation, 
parmi lesquelles on peut citer l’évaluation directe et l’évaluation par les fonctions Forward-
backward [Augu01]. 

La question posée est : Étant donné une séquence d’observations { }1 2, ,... nO o o o=  et un 

modèle { }, ,A Bλ = Π , comment peut on calculer efficacement la probabilité de la séquence 

O par rapport au modèleλ , c'est-à-dire ( )/p O λ .  

Évaluation directe : L’évaluation directe consiste à déterminer( )/p O λ , en sommant sur 

tous les chemins d’états possibles { }1 2, ,... NQ q q q=  des probabilités conjointes deO et 

deQ , soit : 

 

     (2.8) 

La probabilité d’emprunter le chemin Q  et en utilisant les hypothèses Markoviennes  est :  

( ) ( )1 2 1 12 23 1/ , ,..., | ...n n np Q p s s s a a aλ λ π −= = × × × ×  
      (2.9) 

Et la probabilité pour que cette séquence d’étatsQ  émette les observations de la séquence 

O est : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 1 2 2/ , / , ,..., , ...n n np O Q p O s s s b o b o b oλ λ= = × × ×  
(2.10)       

(Hypothèse d’indépendance des observations entre elles conditionnellement à la séquence 
d’états cachésQ ): 

On obtient finalement : 

( ) ( ) ( ) ( )1 12 1 1 23 2 2 1/ ... n n n n
Q

p O a b o a b o a b oλ π −= × × × × × × ×∑  
(2.11)       

Pour un modèle à N  états et pour T  observations, cet algorithme nécessite 

( )2 1 . TT N− multiplications et 1TN −  additions. Soit de 2 TTN opérations, c'est-à-dire une 

complexité en ( )TNο . Ce qui est pratiquement incalculable pour des valeurs de T  

raisonnables. Par exemple, pour 5N =  états et 100T = observations, il faut, 

approximativement, 100 722.100.5 10≈ opérations. 
Procédure Forward-Backward : 

Constitue une autre manière d’évaluation de la probabilité ( )/p O λ , le principe considère 

que l’observation peut se faire en deux étapes suivantes : 

La variable Forward : représente l’émission de la séquence d’observations{ }1 2, ,... tO o o o=
 

et la réalisation de l’état tq au temps t ,  soit :  

( ) ( ) ( ) ( )/ , / / , /
Q Q

p O p O Q p O Q p Qλ λ λ λ= =∑ ∑
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( ) ( ), /t t ii p O q sα λ= =  
(2.11)       

qui constitue la probabilité de générer { }1 2, ,... tO o o o=  et de se trouver dans l’état tq  à 

l’instant t  (cf. Figure  2-5 ci-dessous). 

 

Figure  2-5 : Calcul de la variable Forward. 

 

( ) ( )     Forward           
1 t ti jα α+→  

La probabilité ( )t iα  est calculée de manière récursive comme suit : 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
La variable Backward : représente l’émission de la séquence d’observations 

{ }1 2, ,...t t TO o o o+ +=  en partant de l’état tq  au temps t , soit :
 

( ) ( )/ ,t t ii p O q sβ λ= =  
(2.12)       

qui constitue la probabilité de générer { }1 2, ,...t t TO o o o+ += en sachant que l’on est dans l’état 

tq  à l’instant t  (cf. Figure ci-dessous). 

Algorithme Forward : 
Initialisation : ( ) ( )1   1 ;t i ii b o i Nα π= ≤ ≤  

Récurrence : ( ) ( ) ( ) [ ]1 j 1
1

  1, -1 ,1 ;
N

t t ij t
i

j i a b o t T j Nα α+ +
=

 = × ∈ ≤ ≤ 
 
∑  

Terminaison : ( ) ( )
1

/
N

T
i

p O iλ α
=

=∑  
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Figure  2-6 : Calcul de la variable Backward 

( ) ( )        Backward    
1t ti jβ β+←  

On déduit tβ  de 1tβ +  par l’agorithme suivant : 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 L’algorithme Forward-backward considère que l’observation peut se faire par l’émission 

au début de la séquence( )1:O t et d’aboutir à tq  à l’instant t , puis, émission de la fin de 

l’observation ( )1:O t T= + en partant de l’état tq  au temps t  , connaissant λ . Le calcul de 

( )t iα se fait avec t  croissant tandis que celui de ( )t iβ  se fait avec t  décroissant, d’où 

l’expression Forward-Backward. 

( )/p O λ  peut être défini à chaque instant [ ]1,t T∈ par :  

 
( ) ( ) ( )

1

/
N

t t
i

p O i iλ α β
=

= ×∑  
 
(2.13)       

Dan le cas où ( )( )0 0t T= =  on obtient : 

( ) ( ) ( )0
1 1

/
N N

T i
i i

p O i iλ α π β
= =

= =∑ ∑  
 
(2.14)       

En totalité, le nombre d’opérations dans ces deux algorithmes, se réduit à 

( ) ( ). 1 . 1N N T N+ − +  multiplications et ( ) ( ). 1 . 1N N T− −  additions soit une complexité 

en ( )2N Tο . Ainsi, pour l’exemple de l’évaluation direct précédent( )5,  100N T= = , nous 

Algorithme Backward :  
Initialisation : ( ) 1  1 ;T i i Nβ = ≤ ≤  

Récurrence : ( ) ( ) ( )j 1 1
1

  -1 1,  1 ;
N

t ij t t
j

i a b o j T t i Nβ β+ +
=

 
= ≥ ≥ ≤ ≤ 
 
∑  

Terminaison : ( ) ( ) ( )1 1/
N

j j
i j

p O b o iλ π β
=

=∑  
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avons environ 3000 opérations à exécuter, contre 7210  opérations par la méthode directe, 
ce qui permet donc un gain très important en complexité de calcul. 

3.3.2. Analyse et décodage   

Le décodage d’un modèle consiste à déterminer le chemin correspond à 

l’observation { }1 2, ,... tO o o o= , c'est-à-dire de chercher et trouver la meilleure suite d’états 

{ }1 2, ,... tQ q q q=  qui maximise la vraisemblance de la séquence d’observations 

{ }1 2, ,... tO o o o= (cf. Figure  2-7 ci-dessous) 

 
 

 

 

 

  
 

                                                              Figure  2-7 : Représentation de décodage. 

Pour résoudre ce problème on a recourt à l’algorithme de Viterbi [Forn73]. Cette solution 
est la plus utilisée. Elle est basée sur les techniques de programmation dynamique. Viterbi 
est un algorithme récursif qui permet de trouver à partir d’une suite d’observations, une 
solution optimale au problème d’estimation de la suite d’états.             

- Probabilité du meilleur début de chemin de taille t  finissant par is  est donnée par : 

1 2( ) max ( , ,..., , )t t t i
I

i P o o o s sδ λ= =  
(2.15)       

- Règle d’induction 

               1( ) * ( )
1 i ii b oδ π=  

(2.16)       

  

( ), 1( ) max ( )* * ( )
1 1..

t j i i ti j a b o
t j n

δ δ +=+ =  
(2.17)       

On sauve aussi, à chaquet , l’état optimal qui mène à l’état i  au temps 1t +  
 

,( ) arg max ( ( )* )
1

1..
j t j ii j a

t
j n

δΨ =+
=

 
(2.18)       

On stocke ainsi les n-1 meilleurs états successifs intermédiaires  
Résultat final : Prendre le chemin qui maximise ( )i

n
δ .  

 
 

 

s? s? s? s? 
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Observations 
 

Etats 
cachés  
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Cet algorithme est basé sur la programmation dynamique qui optimise le coût d’une 
trajectoire entre deux points. Si une trajectoire peut à chaque instant prendre une valeur 
parmi N, pour chaque point intermédiaire, chaque sous-trajectoire est aussi optimale. La 
Figure  2-8 ci-dessous présente un schéma illustratif de cet algorithme. Ainsi, le calcul 
direct d’une trajectoire de longueurL qui peut prendreN valeurs aurait une complexité 

en LN , mais le calcul d’une demi-trajectoire est en 2
L

N . En itérant L  fois ce processus, on 

obtient une approche ”diviser pour régner” dont le coût est en 2LN . 

 

Figure  2-8 : Le retour en arrière. 

3.3.3. Apprentissage et calcul des paramètres du modèle 

L’idée de l’apprentissage est d’ajuster les paramètres du modèle { }, ,A Bλ = Π
 

pour 

maximiser la vraisemblance ( )/p O λ . Ceci se traduit par la recherche des paramètres 

optimaux pour le modèle λ , par  l’un des méthodes d’entraiment des HMMs [Rabi89] qui 
se basent sur des critères bien définis. Un des critères d’entraînement les plus connus est 

celui basé sur la maximisation de vraisemblance (ML : ‘‘Maximum Likelihood’’) ( )/p O λ . 

Cette problématique est résolue souvent par des algorithmes itératifs avec de bonnes 
propriétés de convergence qui sont de type Estimation- Maximisation (EM).   

Algorithme de Viterbi : 

Initialisation : 1,  1t i N= ≤ ≤ , 1( ) ( )
1 i ii b oδ π= ×   

Récurrence : [ ]2, ,  1t N i N∈ ≤ ≤  
 , 1( ) max ( ( )* )* ( )

1 1..
t j i i ti j a b o

t j n
δ δ +=+ =

  
 1 ,( ) arg max ( ( )* )

1..
j t j ii j a

t
j n

δ −Ψ =
=

  

Terminaison :  ( ) arg max ( )is N i
T

δ=   
Retour en arrière : 1 1N t− ≥ ≥    ( ) ( )( )1 1ts t s t+= Ψ +   
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Ces algorithmes se basent en général sur le principe suivant : 
Étant donnée une base d’apprentissage composée de séquences d’observation, les 
paramètres d’un HMM sont premièrement initialisés puis, re-estimés itérativement en 
augmentant la vraisemblance du modèle vis à vis des séquences d’observations 
d’entraînement. Le processus d’entraînement d’un modèle s’arrête quand la vraisemblance 
du modèle atteint une valeur maximale. Ceci affine le modèle, petit à petit, les étapes ci-
dessous expliquent formellement et brièvement ce principe : 
�Choisir un ensemble initial de paramètres0λ . 

� Calculer 1λ  à partir de 0λ . 

� Répéter ce processus jusqu’à un critère de fin (stabilité). 
        Partant de 1,  n nλ λ +  doivent vérifier : 

      
( ) ( )1/ /r r

n n
r r

p O p Oλ λ+Π ≥ Π  
(2.19)       

La procédure de Baum - Welch (Forward – Backward) constitue une version accélérée de 
l’algorithme EM pour l’apprentissage des HMMs. Elle se base aussi sur le critère de la 
maximisation de vraisemblance ML. Dont le détail est présenté dans ce qui suit. 
On définit pour cela les fonctions tξ et tγ . 

( , )t i jξ  Probabilité que l’on passe par is en t  et js  en 1t +  en générant O avec  λ  

      
( )1( , ) , | ,t t i t ji j p q s q s Oξ λ+= = =  

(2.20)       

 
Par définition des fonctions Forward (2.11) et Backward (2.12), on peut écrire ( , )t i jξ sous 

la forme : 
    

( ) ( )
( )

( ) ( )
( ) ( )

1 1 1 1

1 1
1 1

( ) ( )
( , )

/ ( )

t ij j t t t ij j t t
t N N

t ij j t t
i i

i a b o j i a b o j
i j

p O i a b o j

α β α β
ξ

λ α β

+ + + +

+ +
= =

× ×
= =

×∑∑
 

 
(2.21)       

 
( )t iγ  Représente la probabilité d'être dans l'état is  à l'instant t , sachant O  et λ  

Par définition de ( , )t i jξ , on peut donc écrire : 

      1

( ) ( , )
N

t t
j

i i jγ ξ
=

=∑  
 
(2.22)        

 
Le modèle 1λ  est calculé par les formules de ré-estimation : 

      
( )1   1i i i Nπ γ= ≤ ≤  

(2.23)       

 
                             (2.23) :     Nombre de fois que HMM s’est trouvé dans is à l’instant 1 
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∑

∑
 

 
 
(2.24)       

    
          
           (2.24) :    représente           
                                  

      

( )
( )

( )

1

1

1

,
  1t k

T

tt o v
i T

t
t

i j
b k i N

i

ξ

γ

−

= ∩ =

=

= ≤ ≤
∑

∑
 

 
 
(2.25)       

 
(2.25) : représente 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Dans le cas des HMMs continus, à la place de la matrice d’émission B, on a besoin de 
réestimer les paramètres de la densité de probabilité d’émission des observations pour 
chaque état. La loi paramétrique la plus utilisée dans le cas des HMMs est le mélange de 

gaussiennes. Dans ce cas, les paramètres à réestimer sont le vecteur moyen jmµ , matrice de 

covariance jmσ  et le coefficient de pondération de la mème composante de mélange jmC
 

composante de la mixture, ouj  désigne un état. Ces paramètres sont calculés par les 

formules : 
       

 
 
(2.26)       

     
 
 
(2.27)       

Algorithme de Baum-Welch  
Fixer les valeurs initiales : 

( )0 0 0,  ,    1 , ,  1ij j ia b k i j N k Nπ ≤ ≤ ≤ ≤  

Calculer à l’aide des fonctions de Forward-Backward : 
( , )  ( )  1 , ,  1 1t ti j i i j N t Tξ γ ≤ ≤ ≤ ≤ −  

Et λ  en utilisant les formules de ré estimation. 
Recommencer en 2 jusqu'à ce qu’un certain critère de convergence soit rempli. 
 

Nombre de fois ou la transition de is  à  js a été  utilisée 

Nombre de transitions effectuées à partir de is  

Nombre de fois ou le HMM s’est trouvé dans l’état is en observant ko  

Nombre de fois ou le HMM s’est trouvé dans l’état is  
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(2.28)       

 
Remarques : 
− Le choix du modèle initial influe sur les résultats. Par exemple, si certaines valeurs de 

A et B sont égales à 0 au départ, elles le resteront jusqu’à la fin d’apprentissage. Ceci 
permet en particulier de garder la topologie des modèles notamment pour la structure 
gauche- droite qui est très utilisée en reconnaissance de l’écriture. 

− L’algorithme converge vers des valeurs de paramètres qui assurent un maximum local 

de ( )/p O λ . Il est donc important, si l’on veut être aussi prés que possible du 

maximum global, de bien choisir la structure et les valeurs initiales des paramètres. 

− Le nombre d’itérations est fixé empiriquement. L’expérience prouve que, si le point 
précédent a été correctement traité, la stabilisation des paramètres ne correspond pas à 
un sur apprentissage : il n’y a donc en général pas besoin de contrôler la convergence 
par un ensemble de validation. 

− Il existe d’autres méthodes d’apprentissage basé sur le principe « EM », parmi ces 
méthodes on cite l’apprentissage Viterbi : qui représente une variante modifiée de la 
procédure de Baum-Welsh dans laquelle on réalise le comptage par l’algorithme de 
Viterbi plutôt que par les fonctions Backward-Forward. Dans ce cas, on ne s’intéresse 
plus à tous les chemins ayant généré une observation, mais seulement au plus probable. 

3.4. Modèle discriminant et chemin discriminant 

L’application des modèles de Markov cachés dans le domaine de la reconnaissance de 
l’écriture, se base souvent sur deux stratégies principales pour la construction de HMMs: 
soit par l’approche de recherche du modèle discriminant (DM-HMM) dans le cas d’un ou 
plusieurs modèles par classe, soit par la technique recherche du chemin discriminant  
optimal (DP-HMM) dans le cas d’un seul modèle pour toutes les classes. 
Dans la modélisation à base DM-HMM, la reconnaissance est généralement s’effectue en 
estimant les probabilités d’émission de la suite d’observations O de la forme à reconnaître 
par les différents modèles préalablement construits. La forme à reconnaître est affectée à la 
classe dont le modèle qui maximise la probabilité  
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( )* /MaxP O

λ
λ λ

∈Λ
=  

(2.29)       

où Λ  désigne l’ensemble des modèles. 

Dans le deuxième cas, la reconnaissance se réalise en décodant le meilleur chemin 
correspondant à l’observation, c’est-à-dire à trouver dans le modèle unique, la meilleure 

suite d’états, appelée suite d’états de Viterbi, qui maximise la quantité ( )/P O λ . Ceci 

revient à trouver le meilleur chemin dans le treillis. L’algorithme de Viterbi est 
particulièrement bien adapté à ce type de problèmes. 
La modélisation DM-HMM est pratiquement utilisée dans le cas où le nombre de classes à 
reconnaître est relativement limité (application à vocabulaire limité). Toutefois elle devient 
coûteuse en temps de calcul et place mémoire quand ce nombre dépasse le millier puisque 
chaque classe possède au moins un modèle qui lui est propre. Cependant la modélisation 
DP-HMM présente l’avantage d’être "indépendante" du nombre de classes de 
reconnaissance (en termes de mémoire et de vitesse) puisque le modèle est construit pour 
toutes les classes. L’apprentissage d’une nouvelle forme dans ce cas, nécessite seulement 
de recalculer les probabilités de transition du modèle, dans le cas DM-HMM un nouveau 
modèle est construit à partir d’un nombre élevé d’échantillons de la forme à apprendre, ce 
qui est difficile à collecter pour certains types d’applications [Chen94]. 

Nos contributions sont basées essentiellement sur les modèles de Markov cachés 
unidimesionnels (HMM 1D). En effet, nous présenterons plus tard dans les chapitres 4 et 5 
deux systèmes (DM-HMM 1D et DP-HMM 1D). En effet, Tous les aspects relatifs à 
l’implémentation des HMMs 1D comme le choix des paramètres initiaux, le choix du type 
de modèle, la sélection de la topologie, le problème d’insuffisance de données pour 
l’apprentissage, etc. ne sont pas abordés dans ce chapitre, et nous renvoyons le lecteur aux 
références ([Rabi89], [Rabi93]), pour une discussion plus détaillée de ces aspects. 
Toutefois, certains de ces aspects sont discutés dans les chapitres consacrés à notre 
contribution. 
L’utilisation des HMMs 1D en reconnaissance automatique de l’écriture a permis d’obtenir 
des résultats intéressants pour certains types d’applications. Nous renvoyons le lecteur à la 
section  4.1, pour un état de l’art détaillé. Cependant, ces modèles, de par leur nature 
unidimensionnelle, considèrent l’image d’écriture comme un signal unidimensionnel, 
occultant ainsi ses propriétés planaires. Dans ce qui suit, nous faisons une brève 
présentation des HMMs planaires. 

4. Modèles pseudo bidimensionnels : Planar HMM(PHMM ) 

L’aspect 2D de l’écriture à poussé les chercheurs à penser à des autres variantes des 
modèles de Markov qui peuvent être apportées des améliorations à la version 
unidimensionnelle. C-à-dire étendre ces modèles afin qu’ils soient applicable aux images. 
Les PHMMs ou Planar HMMs ont été proposés initialement par Levin [Levi92] comme 
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solution intermédiaire entre les approches HMM 2D conduisant à une complexité excessive 
(section suivante) et les approches HMM 1D occultant les propriétés planaires de l’écriture.  
En pratique, un HMM planaire est une extension des HMM 1D dont les probabilités 
d’émission du HMM principal sont remplacées par la vraisemblance d’un deuxième HMM.  
En général, le HMM principal décrit l’image verticalement zone par zone, tandis que les 
HMM secondaires décrivent une zone site par site. Ces sites sont un voisinage de pixels qui 
doivent être à la fois suffisamment grands pour permettre des mesures, et suffisamment 
petits pour s’attacher à extraire une caractéristique locale. Les états du modèle principal 
sont appelés super-états (cf. Figure ci-dessous). 

 

Figure  2-9 : Exemple d’architecture d’un PHMM, d’après [Bela97]. 

Un PHMM donné par = (A, , ) η Π Λ est défini de la manière suivante : 

{ }1,..., NS s s=
 
l’ensemble de N  super états de modèle. On désigne un super-état pour la 

ligne y  par yq S∈ . 

{ }1,..., MV v v=  l’ensemble discret des M symboles. On désigne un symbole à la position 

( ),x y
 
par xyO V∈ . 

    
{ }, 1 i, j  Ni jA a

≤ ≤
=

  
ou 

( ), 1|i j y j y ia P q S q S−= = =
  

   

 
 
(2.30)   

la matrice des transitions entre super états. 

      
{ }1   i i N
π

≤ ≤
Π =

  
ou

  
1( )i iP q sπ = =  

 
(2.31)   

 

 Π
  
est le vecteur des probabilités initiales des super-états. 
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{ }
1  N

k

k
λ

≤ ≤
Λ =

 
l’ensemble des HMMs secondaires associés aux super états. 

{ }, ,k k k kA Bλ = Π ,
 
avec les paramètres : 

{ }1 ,...,k k K
NS s s=

  
l’ensemble des kN  états du modèle. l’état localisé en ( ),x y  noté

 
par 

k
xyq S∈ . 

{ } k, 1 i, j  N

k k
i jA a

≤ ≤
=   ou ( ), 1 |k k k

i j x y j xy ia P q S q S+= = =    Représente la matrice de transitions 

entre états. 

{ } k1 j  N ; 1   
( )k k

j k M
B b l

≤ ≤ ≤ ≤
= , ou ( ) ( )|k k

j xy l xy jb l P o o q s= = = .
 

{ }
1   k

k k
i i N

π
≤ ≤

Π = , ou 1( )k k
y iP q sπ = = . 

 
Dans les systèmes de reconnaissance de l’écriture à base PHMM, le modèle secondaire est 
souvent associé aux bandes horizontales (blocs de lignes) ou la forme est réellement 
observée, leurs architectures sont typiquement gauche-droite. Généralement, plusieurs 
lignes sont associées à chaque super-état. Le nombre de super-états dépend de spécifiés de 
la graphie traité particulièrement de la morphologie de la forme et des principales zones 
horizontales d’observation que l’on veut mettre en évidence. 

4.1.  Procédure d’apprentissage des PHMMs 

L’apprentissage des PHMMs se ressemble beaucoup l’apprentissage des HMM 1D, en 
réalité les PHMMs étant à la base constitués de HMMs, donc l’estimation des paramètres 
des modèles secondaires est effectuée, le plus souvent par l’algorithme de Baum-Welch ou 
la variante de Viterbi.  Enfin les paramètres du modèle principal sont généralement estimés 
par comptage. 

4.2. Procédure de reconnaissance des PHMMs 

La reconnaissance au niveau d’un PHMM λ
 
et une observationO , s’effectue par la 

recherche des super-états maximisant ( )|P O λ . Ceci est mis en œuvre par un algorithme 

de Viterbi doublement intégré [Kuo94]. La première phase de cet Algorithme sert à 
déterminer le meilleur chemin sur la bande horizontale (une ou plusieurs ligne). La 
deuxième permet de calculer la probabilité d’associer une bande (une ou plusieurs lignes) à 
un super-état. 
L’application du formalisme PHMMs à la reconnaissance de l’écriture sera donnée dans la 
section  4.2. 
 
Les PHMMs présentent des propriétés d’élasticité 2D permettant un recalage des 
informations en entrée. Cependant, ils nécessitent une hypothèse d’indépendance entre 
colonnes qui n’est pas toujours vraie en pratique. Une modélisation bidimensionnelle de 
l’image à l’aide des champs de Markov a été proposée pour résoudre ce problème. Ces 
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modèles, définissant des contraintes bidimensionnelles, permettent de modéliser de manière 
beaucoup plus réaliste les interactions 2D de l’´ecriture. 

5. Modèles de Markov bidimensionnels : Champs de Markov (HMM2D) 

Les champs de Markov ont été introduits dans le domaine de l'analyse d'images en 1984 
avec les travaux de Geman [Gema84]. Contrairement aux PHMM, les champs de Markov 
présentent une vraie structure qui modélise l’aspect 2D des images. Du fait de la 
dépendance bidimensionnelle locale des sites au sein d'un voisinage. Ainsi, la probabilité 
de la réalisation d'une variable aléatoire connaissant toutes les réalisations des autres 
variables aléatoires ne dépend que du voisinage fixé. 
Leurs domaines d’application est très vaste, ils sont utilisés avec succès par exemple, dans 
la restauration et la segmentation des images et des documents multi structurelles, détection 
des objets et des contours, la reconstruction de surfaces, l’analyse de textures, la fusion de 
données, etc. En revanche ils sont moins utilisés en reconnaissance de l'écriture manuscrite, 
même s'ils sont de plus en plus étudiés. 

Un champ de Markov caché noté ( ),X Y , est un processus doublement stochastique formé 

de deux champs aléatoires X et Y  dont les variables sont indexées par un ensemble S de 
sites ou positions s dans l’image noté { }S = s . Dans le domaine de l’analyse d’image, les 

sites sont généralement les éléments sur une grille ou un maillage bidimensionnel appliqué 
à l’image. 
Le champY est le champ des observations et se note ( )s s S

Y y
∈

= . Une réalisation de ce 

champ est notée Y y=  et la valeur du champ au site s pour une réalisation donnée y  se 

note s sY y= . Les variables aléatoires sY
 
de ce champ correspondent à des observations ou 

mesures effectuées sur l’image. 
Le champ X  est le champ caché des étiquettes et se note ( )s s S

X X
∈

= . Une réalisation de 

ce champ est notée X x=  et la valeur du champ au site s pour une réalisation donnéex
 
se 

note s sX x= . Les variables aléatoires sX  de ce champ prennent leur valeur dans un 

ensemble fini { }1 2, ..., qL l l l=
 
de q = |L| étiquettes discrètes. Ces étiquettes désignent les 

entités de la structure sous-jacente cachée. L’ensemble des réalisations possibles du champ 

X se note = L|S|Ω  ou |S|désigne le cardinal de l’ensemble S, c’est à dire le nombre total 

de sites de l’image. La définition d’un champ aléatoire de Markov (Markov Random Field 

ou MRF) s’énonce de la manière suivante : 

Un champ X  de variables aléatoires sX  indexées par un ensemble de sites S = s
 
dont les 

relations sont définies selon un système de voisinage V , est un champ markovien si et 

seulement si il vérifie deux propriétés : la propriété de positivité et la propriété de 

dépendance Markovienne entre les variables. 
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– propriété de positivité : 

( ) 0Sx q P X x∀ ∈ = = ≥  
(2.33)   

 

Cela signifie que quelle que soit la réalisation du champ X , sa probabilité est positive. 
 
– propriété de Markov : 

  Ss S et x q∀ ∈ ∀ ∈  
( ) ( )| , | ,s s r r s s r r sP X x X x r S s P X x X x r V= = ∈ − = = = ∈  

 
(2.34)   

 
Cette propriété implique que l’état du champ en tout site ne dépend que des états du champ 
sur les sites voisins. La Figure  2-10 ci-dessous illustre quelques systèmes de voisinage. 

 
 

 
(a) Voisinage d’ordre 1 

en 4-connexité
 

(b) Voisinage d’ordre 1 
en 8-connexité

  

Figure  2-10 : Exemple de voisinage 

On distingue deux types de champs de Markov : les champs causaux sur lesquels il est 
possible d’induire une causalité en restreignant les voisinages à ceux permettant une 
progression naturelle du calcul de la probabilité du champ et les champs non causaux. La 
plupart des champs de Markov utilisés en reconnaissance de l’écriture manuscrite font une 
hypothèse de causalité introduisant un sens de parcours. Les modèles les plus utilisés sont 
les réseaux de Markov (Markov Random Mesh ou MRM) [Park96] et les champs de 
Markov unilatéraux (Non-Symmetric Half-Plane Markov Chains ou NSHP) [Saon97]. 
Après cette introduction rapide des champs aléatoires, nous présentons leur application à la 
reconnaissance de l’écriture dans la section  4.3. 

6. Domaines d’application des Mdèles de Markov cachés 

Les Modèles de Markov cachées comme nous l’avons présentées ci-dessus sont des outils 
statistiques très puissants.Ils sont de ce fait très utilisées dans de nombreuses applications, à 
savoir : 

− la  reconnaissance automatique de l’écriture ([Dupr03] [Beno07] [Mena08] [El-
Ha09]) ; 

− la reconnaissance de la parole [Juan91]; 
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− la biologiques et la biomédicale (décryptage des séquences d’ADN) [Bald95];  
− le traitement automatique du langage naturel [Guyo95];  
− le traitement et l’analyse d’image [Gema84] ; 
− la reconnaissance de forme;  
− le traitement du signal ;  
− l’économie et modélisation des finances ; 
− la robotique ; 
− le diagnostic et vérification de signature ; 

7. Conclusion 

Nous avons dressé tout au long de ce chapitre un panorama sur les différentes spécificités 
des modèles de Markov cachés. Le succès de ces modèles revient essentiellement à leur 
capacité d’intégration du contexte et d’absorption du bruit, ainsi qu’à leurs fortes bases 
théoriques et leurs algorithmes efficaces que ce soit pour l’estimation des probabilités 
(Forward-Backward), l’apprentissage (Baum Welch) ou le décodage (viterbi). Ces 
algorithmes relativement faciles à mettre en œuvre nous serviront de référence pour notre 
travail. 
Nous avons mis l’accent sur les modèles Markoviens PHMM et HMM 2D qui sont une 
tentative de modéliser la nature 2D de l’information véhiculée par les images de l’écriture 
sans avoir besoin de la transformation classique en données séquentielles analysées par les 
HMM 1D. Enfin leurs champs d’application.  
Nous présentons dans le chapitre suivant un état l’art détaillé de l’application des modèles 
de Markov cachés en reconnaissance automatique de l’écriture hors-ligne, nous mettrons 
l’accent sur les différentes approches de reconnaissance markoviennes les plus répandues 
dans ce domaine avec leurs particularités, limitations et avantages. Cette description se 
poursuit par la réalisation d’une étude comparative de différents systèmes proposés dans la 
littérature sur un ensemble de base de données standards. Nous dressons l’évaluation et 
l’analyse des résultats obtenus par ces différents systèmes au cours des différentes 
expériences réalisées sous forme des tableaux récapitulatifs, afin de mettre en évidence les 
points forts et les faiblisse de chaque système. 
 

 



 

Chapitre 3  : La Reconnaissance d’écriture par les 
Modèles de Markov cachés 

 

1. Introduction 

Depuis deux décennies, les modèles de Markov sont devenus des outils incontournables et 
incontestables dans la reconnaissance de l’écriture. Ceci est due à quatre raisons 
fondamentales : (1) leur capacité d’intégration du contexte, (2) leur disposition 
d’absorption du bruit qui entache souvent le signal d’écriture, (3) leur grande utilisation 
massive dans la reconnaissance automatique de la parole (RAP) et (4) offrent des 
algorithmes puissants au niveau de l’apprentissage et de la reconnaissance. En plus, un 
certain nombre de librairies HTK, GHMM et ESMERALDA et de modules sont également 
publiquement accessibles pour l’apprentissage et le décodage de Modèles de Markov 
Cachés [Youn93]. 

Ce qui nous intéresse plus particulièrement dans ce chapitre ce sont les applications liées à 
la reconnaissance de l’écriture. Dans ce sens, nous présenterons plusieurs systèmes et 
plusieurs approches basées sur les HMMs, afin d’étudier leur apport dans ce domaine. 

Le plan de ce chapitre sera composé en parties principales ci-dessous. 

Nous introduisons, analysons et discutons en premier lieu, les différentes étapes principales 
pilotant un système markovien. Mais, avant d’aller plus loin dans la description de 
différents systèmes existants et des approches utilisées, il nous paraît important de 
souligner un passage obligé à travers des bases de données de références dans le domaine. 
Ces différentes bases de données sont utilisées pour évaluer et valider les performances des 
systèmes, souvent appelées Benchmark [Beno07]. Dans ce contexte, nous évoquons 
quelques bases de données internationales pour le script (Arabe, Latin et Amazigh). En 
suite, nous présentons d’une manière détaillée les approches et les systèmes à base des 
HMMs qui ont été proposés dans la littérature sur le problème de la reconnaissance de 
l’écriture. Ces techniques seront catégorisées selon la technique de modélisation markovien 
unidimensionnel (MMC 1D), planaire (PHMMs) et bidimensionnel (MMC 2D), et aussi 
selon la stratégie de reconnaissance analytique et globale.  

2. Architecture de référence des systèmes à base HMM 

Généralement, les architectures des systèmes de reconnaissance de l’écriture possédent une 
structure commune comme nous l’avons déjà présentée et détaillée dans le premier 
chapitre. Bien que cette architecture soit commune aux différents systèmes, nous noterons 
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qu’il existe des variations spécifiques à chaque approche. Dans cette section, nous 
décrirons les étapes principales de la structure spécifique aux systèmes Markoviens et les 
différentes techniques largement utilisées dans chaque phase.  

Les systèmes de reconnaissance de l’écriture Markoviens nécessitent tous une première 
phase de la numérisation de document à reconnaitre par un scanner ou une caméra 
numérique (cf. section  3.2). De ce fait, souvent l’image capturée est formée par des zones 
hétérogènes (textes, logos, tableaux, figures), dans le cas des documents multi structuraux.  
Le traitement de ce type passe par l’extraction et la localisation des zones de textes 
(paragraphes) à l’aide d’un ensemble techniques de séparation texte/graphiques 
(ascendantes et descendantes) proposées dans la littérature. Dés que les blocs de textes ont 
été localisés et extraites à partir de l’image. Ceux-ci peuvent encore être segmentés en 
lignes de texte ou en mots. Par la suite, on suppose qu’on dispose des images de mots ou de 
caractères. Ces dernières sont ensuite soumis à un certain nombre d’opérations pendant 
l’étape de prétraitement et de normalisation qui visent,  d'une part, à réduire les variabilités 
de l'écriture [Fuji07], et d'autre part, à supprimer ou au moins à réduire le bruit dans l'image 
( la binarisation, le lissage…)[Trie95].  Cette phase est décrite succinctement dans la 
section  3.3. 

De ce fait, l'architecture d'un système markovien de reconnaissance de l’écriture (caractères 
ou de mots isolés) est constitue essentiellement de trois grandes phases (cf. Figure  3-1 ci-
dessous) : la segmentation, l'extraction des primitives et la modélisation markovienne. 

 
     ENTREE PRETRAITE                                                                                                                                        SORTIE 
                                                                                      

Figure  3-1 : Synopsis de système de reconnaissance à base HMM de l’écriture 

2.1. Segmentation 

La segmentation directe de l’image mots en petites unités de base (lettres ou graphèmes) est 
communément admise comme une tâche extrêmement difficile à mettre en ouvre le 
dilemme de Sayre (cf. section  3.4). Elle influence fortement les résultats de la classification 
[Mori02]. De ce fait, il semble intéressant de réussir cette tâche. Pour se faire, plusieurs 
techniques basées sur Les Modèles de Markov Cachés ont été proposées.  Les plus 
performantes sont celles à base de la programmation dynamique, qui utilisent l'algorithme 
de Viterbi ([Ball06], [Lori06]). Par conséquent, elles cherchent la meilleure segmentation 
(chemin optimal) qui corresponde généralement au mot qu’a été reconnu, ou bien dans 
d’autres cas un choix est fait entre un ensemble de solutions proposées. La meilleure 
solution est retenue et validée sur le modèle globale de reconnaissance ([Brit01], [Gran03], 
[Kund07]). Bien que la combinaison de ce type de segmentation et les HMMs ont donnés 
de bons résultats dans la tâche de reconnaissance de manuscrits. Malgré les différentes 
stratégies qu’ont été développées pour réduire la dépendance de reconnaissance par rapport 
la segmentation. Cette stratégie aborde directement un problème qui semble impossible à 

SEGMENTATION  

 
EXTRACTION 

DE PRIMITIVES  
Modélisation             

HMM  
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résoudre sans l’exploitation de l’un des avantages majeurs des HMMs. Ce dernier permet 
d’intégrer la classification et la segmentation dans un seul module ([Pech03], [El-Ha05]). 
Ce type est connu sous la segmentation implicite. 
La segmentation implicite est effectuée par un modèle globale HMM formé par l’ensemble 
des modèles HMMs de caractères comportant des états représentant des entités de base (cf. 
Figure ci-dessous). Le principe consiste à chercher dans l’espace globale des états le 
chemin d’états le plus probable qui correspond à la segmentation désirée et qui sera 
déterminée implicitement pendant la phase de classification par l’algorithme de Viterbi. 

 
Figure  3-2 : Modèle globale comportant les modèles de caractères 

 

D’après la littérature, la technique standard pour les systèmes à base les HMMs et la 
segmentation implicite est celle qui se base sur les fenêtres glissantes (cf. section  3.4.2). Le 
vecteur de primitives engendré par cette technique sera analysé parallèlement par la 
classification et la segmentation ([El-Ha09], [Brak04], [Vinc04]). La segmentation 
implicite à l’aide des HMMs à beaucoup d’avantages. Par exemple, récemment dans 
[Su07], Su et al ont signalé l’importance de celle-ci pour la reconnaissance de l’écriture. En 
plus, la préparation d’une base de lettres segmentées et étiquetées à partir des documents, 
des textes ou des mots par la segmentation directe nécessite toujours une intervention 
humaine. Une telle solution manuelle s’avère coûteuse et pas toujours fiable. Dans le cas 
des méthodes à base de MMCs, le processus de segmentation implicite permet d’éviter 
l’étiquetage manuel. 

2.2. Extraction de primitives 
Les données analysées par les systèmes à base des HMMs doivent être séquentielles ou 
temporellement ordonnés. D’où la nécessite de convertir l’aspect bidimensionnel 2D de 
l’image de mots ou de caractères en représentation séquentielles. De nombreuses 
techniques pour franchir ce passage (2D->1D) existent dans la littérature. Cependant, la 
méthode la plus largement utilisée pour les approches markoviennes est celle basée sur les 
fenêtres glissantes ([El-Ha06], [Plöt08], [Vinc04], [Mart01], [Scha05], [Beno06a], 
[Nata08]), (cf. Figure  3-3-a ci-dessous), appelée aussi bandes. Elle est utilisée pour la 
première fois par les chercheurs de Centre de Daimler-Benz pour la tâche de 
reconnaissance de l’écriture manuscrite [Kalt93]. 

Le principe de cette méthode consiste à déplacer une fenêtre latéralement dans le sens de 
l’écriture sur l’image de mot ou de caractère en extrairont des primitives qui peuvent être 
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statistiques ou structurelles. Les premières sont calculées directement à partir des intensités 
des pixels ou à partir de leur densité de distributions, par exemple la moyenne et la médian 
qui sont largement utilisées ([Mart01], [Vinc04], [El-Ab07]) ou après l’utilisation de 
certaines transformations globales (DCT, FFT, Radon, Ondelettes) ([Coet04], [Boug09]). 
Concernant les primitives structurelles, elles représentent généralement une description des 
propriétés géométriques et topologiques de la forme, comme les boucles, les ascendants et 
les descendants [Beno06a], les informations directionnelles [Touj07] et quelques primitives 
de concavités [El-Ha05]. 

Récemment les travaux ([El-Ha05], [El-Ha06], [Beno06a], [Beno06b], [Wien05]), 
s’orientent vers des approches hybrides qui combinent les primitives statistiques et 
structurelles, qui visent à exploiter les avantages deux types.  

Ces primitives sont organisées sous forme des sous séquences, qui seront combinées dans 
un vecteur de caractéristiques transformé par la suite en séquence d’observations au sens 
Markovien. Les fenêtres glissantes sont considérées communément comme une méthode 
robuste est qausi standard pour les systèmes markoviens, qui existent en d’autres 
alternatives selon les dimensions de la fenêtre (uniforme ou on-uniforme Figure  3-3-b ci-
dessous), leurs chevauchements (0% 50%) et dans certaine cas l’angle d’inclinaison [El-
Ha06]. 

 
(a) 

 
(b) 

Figure  3-3: (a) :Techniques de fenêtres glissantes [Tay01], (b) : fenêtres uniformes et non 
uniformes [Beno07] 

. 

2.3. Modélisation Markovienne 

La modélisation de l’écriture par les HMMs se ramène généralement à la transformation de 
la forme étudiée en une séquence de primitives convenablement choisies, traduisant la 
forme initiale en un signal unidimensionnel composé d’une suite d’observations destinée à 
être traitée par un modèle de Markov. En conséquence, le problème d’analyse d’images 
d’écriture se ramène à un problème d’analyse d’une chaîne d’observations. Les 
observations utilisées dans le contexte de la RAE sont en général indentifiables aux lettres 
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ou à des portions de celles-ci, mais elles peuvent aussi correspondre aux colonnes de pixels 
de l’image. 
De ce fait, dans le cas des mots, la démarche la plus évidente, repose sur l’utilisation des 
modèles des caractères qui les composent. Par conséquent, le modèle de mot sera 
représenté par la suite par la concaténation des modèles de leurs lettres. Par exemple la 
reconnaissance des mots arabes nécessite un grand nombre de modèles de lettres.  
L’alphabet arabe comporte 28 lettres, la forme des lettres dépend de leur position 
(début/milieu et fin/isolé) dans le mot. Certaines lettres prennent jusqu`a 4 formes 
différentes [Lori06]. Cependant la reconnaissance de mots latins nécessite en totalité (26 × 
2) modèles pour les majuscules et les minuscules ([Wien05], [Nata08]). 
La modélisation de l’écriture uniquement aux niveaux des caractères, peut faiblir ou limiter 
les performances des systèmes. Par conséquent, la recherche d’autres manières de 
modélisation est une question de premier ordre. Certaines approches utilisant aussi des sous 
parties des lettres, appelées encore graphèmes comme des entités de base de la 
modélisation ([Touj07], [Gran03], [Xue02]). Ces graphèmes sont combinés à l’aide de 
l’alignement dynamique (chemin discriminant dans le modèle globale) pour former les 
modèles de lettres [Scha05] en se basant sur l’algorithme de Viterbi. 
L’avantage majeur de cette modélisation c’est qu’elle augmente l’indépendance à la grande 
variabilité de l’écriture, donc une amélioration de la robustesse des systèmes.  
L’aspect séquentiel de l’écriture conduit évidemment à l’utilisation des topologies linéaires 
pour les modèles HMM dans la majorité des systèmes.  
La topologie linéaire (cf. Figure  3-4-a ci-dessous) se caractérise par des états qui sont reliés 
à eux et à leurs successeurs droits pour le latin ou gauches dans le cas de la graphie arabe. 
En outre, pour permettre plus de variabilité dans les longueurs de segments de certains 
modèles de base d’autres topologies ont été inventées, comme la topologie de Bakis 
[Mart01], qui est linéaire avec un saut immédiat de son successeur (cf. Figure  3-4-b ci-
dessous). Quelques systèmes à base des deux topologies ont été présentés dans ([El-Ha05], 
[El-Ha06], [Beno06a], [Beno06b], [Wien05], [Nata08], [Plöt08], [Mart01], [Scha03]). 
 

                                                
(a)                                                                              (b) 

Figure  3-4 : Topologies (a) linéaire, (b) Bakis 

Pratiquement le nombre d’états par modèle de caractère se détermine on se basant sur des 
calculs heuristiques ou parfois empiriquement. Cette notion est souvent associé à des unités 
de base (lettres, graphèmes, bandes verticales) selon l’application donnée. Certains travaux 
sont dédiés à la recherche et l’optimisation de la topologie pour la modélisation de 
l’écriture comme ([Augu01], [Zimm02], [Günt03]) qui permettent de booster les taux de 
reconnaissance. D’autres cherchent à modéliser la durée que le modèle peut passer sur un 
état comme la contribution proposée par Benouareth et al ([Beno06a], [Beno06b]). Il à 
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montré que la modélisation de cette durée par la distribution Gama donne de bonne 
résultats. 
Le problème fondamentale de la modélisation markovienne réside dans la façon de gérer 
les données d’entrée, c.-à-d. il s’agit de comment les faire correspondre aux sorties 
générées par les HMMs. De nombreux travaux utilisent différents techniques pour la 
modélisation des distributions d’émissions, nous citons ci-dessous les plus utilisées : 

− Combinaison des HMMs discrets et la quantification vectorielle ([Feng02] [Beno06a], 
[Kund07]). Dans ce cas, un codage de données en un ensemble fini de symboles 
discrets est effectué, qui est simple mais elle est très couteux en terme de mémoire et 
de temps; 

− HMMs semi continu (continu et discrètes) [Xue06] ; 
− HMMs discrète et réseaux de neurones qui sont utilisés directement pour calculer les 

probabilités d’émissions [Mena08]; 
− HMMs continus qui décrivent les probabilités d’émission par des mélanges de 

Gaussiennes ([Mart01], [Vinc04], [El-Ha05], [Su07]). 

Le grand succès des approches markoviennes est justifié par l’existence des algorithmes 
efficaces pour l’estimation et le décodage des paramètres modèles [Rabi89]. De ce fait, 
l’apprentissage des modèles par exemple s’effectue souvent par la variante Baum-Welsh 
de la classe des procédures Expectation maximisation« EM ». La procédure réestime les 
paramètres de modèle initiale de telle sorte à avoir un deuxième modèle qui améliore la 
vraisemblance : 

( ) ( )1 0| |P O P Oλ λ≥
 

λ1 désigne le modèle adapté obtenu à partir de λ0  en appliquant les formules de ré- 
estimation. 

Le modèle d’apprentissage est itéré jusqu'à certaine stabilité ( ( ) ( )1| |n nP O P Oλ λ ε−− ≤  ). 

Quant au décodage où la classification est communément réalisée par la procédure de 

Viterbi qui consiste à déterminer la séquence S* des états qui maximise( )|P O λ . 

3. Bases de données de référence (Benchmark) 

L'évaluation des systèmes de reconnaissance de l’écriture est généralement réalisée à 
l’aide d'expériences pratiques sur des corpus de données. De ce fait, l'estimation des 
paramètres de modèles statistiques choisis (HMM1D, PHMM ou HMM 2D) est effectuée 
sur les données d'apprentissage ou d’entraînement (annotées) et les performances de 
reconnaissance sont mesurées sur l’ensemble de données de tests (base de tests). Ci-dessous 
une description brève de quelques bases de données les plus fréquemment utilisées.  
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3.1.  IFN/ENIT 

Cette base de données est développée par l’institut des technologies de communication 
(IfN) en coopération avec l’école nationale d’ingénieurs de Tunis (ENIT) en 2002 
[Pech03]. Il s’agit d’une base de données d’images de noms de villes tunisiennes. 411 
scripteurs de différents âges et professions, ont été priés de remplir des formulaires avec les 
noms de villes/villages tunisiennes et les codes postaux correspondants, pour collecter 
environ 26400 noms de villes (dans un lexique de 937 villes) et plus de 210000 caractères.  

Dans cette base, l’annotation des données est effectuée automatiquement et la vérification 
est faite manuellement. Les fichiers d’annotations contiennent des informations sur 
l’image, le nom de ville/village en code ASCII, la séquence détaillée des caractères, la 
position de la ligne de base, le nombre de mots, caractères et pseudo-mots, et enfin des 
informations sur la qualité de la base de ligne et de l’écriture (un exemple de cet annotation 
est présente dans le Tableau  3-1 ci-dessous. 

Image  
Annotation :  
code postal 3070 
nom en ASCII  
séquence des caractères  
ligne de base y1, y2 77,83 
qualité de la ligne de base B1 
nombre de mots 1 
nombre de pseudo-mots 2 
nombre de caractères 5 
qualité de l’écriture W1 

 

Tableau  3-1 : Un exemple d’image de la base de données IfN/ENIT. Les symboles M, B, A, 
E présentent la positon des caractères dans les mots (au milieu, au début, seul, ou à la fin 

d’un mot). 

Grâce à sa taille et à sa disponibilité gratuite, la base IFN/ENIT s’est imposée comme la 
base de données de référence pour la comparaison des performances des systèmes de 
reconnaissance de l’écriture arabe manuscrite. Elle est également un support à 
l’organisation de la compétition internationale : ICDAR Arabic Handwritten Competition, 
2005,  2007 ([Marg05] [Marg07]). 

3.2. AMHCD  

C’est une base de données de caractères Amazighes qui comprend 25740 caractères  
amazighes manuscrit, isolés et étiquetés produite par 60 scripteurs. Cette base de données a 
été développée par Es saady au Laboratoire IRF-SIC de l'Université Ibn Zohr d’Agadir. 
Elle est conçue pour l’apprentissage et le test des systèmes de reconnaissance de caractères 
Amazighes manuscrits. Cette base de données est disponible pour les recherches et les 
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usages académiques [Essa11]. Cette base sera utilisée pour tester et évaluer les 
performances de notre première approche dans le chapitre 4. 

3.3. Base des patterns de la graphie amazighe 

Est une base des patterns de différentes fontes amazighes et de tailles variées [Aito09]. Elle 
contient au total 12 polices de caractères et les tailles du 10 points au 28 points pour chaque 
modèle. Les patterns sont fournis sous forme d’images bitonales de tailles variables. La 
taille maximale est de 102×129 pixels, tandis que la taille minimale est de 19×2 pixels. Une 
telle disparité s’explique par le fait que le caractère ya (a) est un petit cercle, et est donc 
beaucoup plus petit que les autres caractères. Outre le cas particulier du caractère ya (a), la 
base est constituée des patterns de différentes fontes amazighes et de tailles variées, qui ne 
sont pas normalisées. Dans le chapitre 5, nous présenterons un système qui sera testé et 
valider sur les données de cette base. 

3.4.  MNIST  

C’est une base gratuite proposée par [Lecu98], elle est obtenue à partir de la base 
NIST (National Institue of Standards and Technology)  « NIST composée d’images 
extraites à partir des formulaires de recensement. Elle contient à la fois des caractères 
isolés et des textes écrits par 3.600 scripteurs pour un total de 80.000 d’images ». 
Cependant, MNIST se constitue uniquement de chiffres manuscrites codés sur 8 bits et 
prétraités (taille fixe, caractères normalisés, caractères centrés). Elle comporte en totalité 
60 000 images pour l’apprentissage,  et 10 000 images pour la phase de test.  

3.5.  IAM-DB 

Cette base est composée d’un ensemble de phrases manuscrites en anglais [Mart02]. Elle 
est basée sur le corpus de données LOB qui regroupe environ une collection de texte 
formée d’un million de mots. Dans sa version 3.0, la base de données comprend des images 
de 1539 formulaires qui ont été produits par 657 scripteurs, dont les résultats dans un total 
de plus de 11500 images de mots. Cette base existe sous la forme en ligne qui n’est pas 
accessible au public, il s’agit de la base IAM-OnDBCam ([Liwi05], [Liwi05a]), elle se 
compose d'images de textes en couleur de tableau blanc qui ont été prises avec un appareil 
photo numérique avec une résolution de 3264 × 2448 pixels. La base de données 
contient 491 documents écrits par 62 scripteurs, sans contraintes (le style d'écriture). Le 
texte écrit sur le tableau blanc est basé aussi sur le corpus LOB. En total, la base de 
données comprend un dictionnaire de 11059 mots.  

3.6.  Cambridge 

Encore appelée base Senior & Robinson, elle contient des documents manuscrits de 
Cambridge, qui sont regroupé en 353 lignes de texte manuscrit qui sont divisées en données 
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d’apprentissage (153 lignes), données de validation (83 lignes), et les données de 
test (117 lignes) [Seni98]. Après la décomposition en mots, la base se constitue 
globalement 2360 d’images de mots d’apprentissage, 675 d’images de mots de validation, 
et 1016 mots de test.  En totalité, il se compose de 1334 mots.  

La majorité de ces base de données ont été considérées et utilisées comme des supports de 
référence pour évaluer les performances des systèmes présentés dans ce qui suit. 

4. Systèmes et Approches antérieurement proposées 

Dans ce qui suit nous allons présenter quelques travaux en RAE utilisant des HMMs 1D, 
PHMMs et HMMs 2D. Malgré que la majorité des travaux adaptent la modélisation 
markovienne qui s’adapte bien à la nature d’un signal d’écriture, l’approche peut être 
différente d’une contribution à une autre en fonction de plusieurs aspects suivants : 
La stratégie de reconnaissance (modèle discriminant ou chemin discriminant); la méthode 
de segmentation (analytique ou globale); le sens donné aux états de modèle; la nature de 
l’entité modélisée (graphème, lettre, mot); la topologie du modèle de l’entité de base 
(gauche, droite ou ergodique) et le type de la densité d’observation (discrète, continue, semi 
continue);  

Nous présentons dans cette partie les différents systèmes et approches à base des HMM 1D, 
HMMs planaires et des HMMs2D antirieurement proposées en les classifiant par le mode 
de reconnaissance globale et analytique. 

4.1. Les modèles de Markov cachés unidimensionnel (HMM 1D) 

Aujourd’hui, les HMMs 1D sont devenus les outils prédominants en reconnaissance 
automatique de l’écriture (RAE). Dans la littérature de nombreux travaux basés sur les 
HMM 1D sont utilisés avec succès dans ce domaine ([Chen94], [Gill96], [El-Ya99], 
[Masm00], [Augu01], [Pech02], [Gran03], [Dupr03], [Fara06], [Pech06], [Beno07], [El-
Ab07], [Naga07], [Mena08], [El-Ha09]).  Ceci grâce à leur capacité d’intégration du 
contexte et d’absorption du bruit qui entache souvent le signal d’écrit. Nous présenterons 
alors dans cette partie, des approches markoviennes 1D globales et locales. 

4.1.1.   Approches globales 

Dans [Boug09], Bougamouza et al proposent une approche basée sur les HMMs 1D pour la 
reconnaissance globale des noms de villes tunisiennes, pour cela ils ont procédé à 
effectuer les démarches décrites ci-dessous : 

• Prétraitements de l’image 
- Suppression des allongements horizontaux, des espaces verticaux et des espaces 

horizontaux. 
- Transformation de l’image en signal 1D. 

• Extraction de primitives  
- Primitives basées sur les coefficients spectraux (MFCC) de la transformation de 

Fourier. 
- Chaque vecteur de caractéristiques contient 42 coefficients. 
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• La mdélisation 
- Un modèle de Markov caché (HMM1D) gauche droite est utilisé pour modéliser 

chaque mot. 
- Le nombre d’états par HMM1D est égale à 17 inclus les deux états non 

émetteurs de début et de fin (fixé empiriquement). 
- L’apprentissage et la reconnaissance sont effectués par viterbi.  

• Les résultats 
- Les tests ont été effectués sur la base IFN/ENIT : Apprentissage (6823 images), 

tests (2650 images), dictionnaire (59 noms villes). 
- Scores : 70.78% sans utilisation des prétraitements.  

            : 85.60% avec utilisation des prétraitements. 

            : 96.05% en Top 5  (les 5 meilleurs candidats incluent le mot approprié). 
Dans [Al-Ma02b], Al-Ma'adeed et al ont proposé une méthode basée sur HMM1D à densité 
d’observations discrets de type modèle discriminant pour la reconnaissance des montants 
littéraux manuscrits et des chèques postaux. Elle comporte les principales étapes suivantes : 

• Prétraitements et normalisation  
- Correction de l’inclinaison locale et globale de mots. 
- Normalisation d’épaisseur et de la hauteur des lettres. 

• Extraction de primitives 
- Utilisation de technique de fenêtrage. 
- Chaque fenêtre est transformée en un vecteur de 29 caractéristiques.  
- La quantification vectorielle est utilisée pour construire un dictionnaire 

(codebook) de taille qu’a été empiriquement fixée à 70. 
• Modélisation 

- Le mot est modélisé par un HMM1D dont le nombre d’états correspond aux 
caractères qui le composent. 

- Le nombre total des lettres (ou portions de lettres) est 55.  
- La classification est effectuée par une version modifiée de l’algorithme de 

Viterbi. 
- L’apprentissage est réalisé par l’algorithme de Baum-Welch.  

• Les résultats 
- Les expériences ont été effectuées sur la base de données AHDB crée par les 

mêmes auteurs (contenant plus de 15 000 échantillons produisent par 100 
scripteurs). 

- 2/3 de l’ensemble de données c.-à-d. 10 000 images pour l’apprentissage, et le 
reste pour les tests. 

- Le taux de reconnaissance obtenu en top 1 environ de 45%. 
Dans le but d’étendre l’approche précitée, les auteurs présentent aussi dans [Al-Ma04], une 
amélioration au niveau de la classification. En effet, cette extension comporte les étapes ci 
dessous : 
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• Modélisation 
- Combinaison séquentielle d’un classifieur fondé sur des règles heuristiques avec 

plusieurs classifieurs HMM1D fonctionnant en parallèle. 
- Chaque classifieur HMM1D consiste à discriminer une partie de mots du 

lexique (8 groupes de classes de mots).   
- Le classifieur heuristique effectue une discrimination globale du mot en se 

basant sur des primitives visuelles (nombre de points hauts, nombre de points 
bas et nombre de segments). 

- La reconnaissance est effectuée en deux phases, en premier lieu, le classifieur 
détermine le groupe auquel le mot appartient, puis le classifieur HMM1D 
associé à ce groupe est activé pour identifier le mot. 

• Les résultats 
- Le corpus de données d’apprentissage 4200 images de mots extraites de la base 

AHDB, le reste représente les données de test. 
- un score de reconnaissance de 65% en top 1. 

Dans [Dehg01a], Dehghan et al mettent au point un système basé sur une approche globale 
pour la reconnaissance des manuscrits Arabes/Farsi, le principe de cette approche est le 
suivant : 

• Extraction de primitives  
- Primitives calculées à partir du contour de l’image par le principe de fenêtres 

glissantes verticales. 
- Les fenêtres ont toutes une largeur fixe avec la possibilité de chevauchement de 

50% entre 2 bandes consécutives.  
- Les fenêtres se déplacent dans le sens de l’écriture arabe (de droite à gauche) 

(cf. Figure  3-5 ci-dessous). 
-  Chaque bande est découpée horizontalement en 5 zones de même hauteur. 
-  Chaque zone horizontale est transformée en un vecteur de primitives de taille 

20. 
- Utilisation de la quantification vectorielle basée sur les cartes auto-

organisatrices de Kohonen pour réduire la taille de la séquence d’observations 
obtenue à partir de vecteur de primitives. 

• Modélisation  
- Le mot est considéré comme l’entité de base, puis modélisé par un HMM 1D 

discret. 
- Apprentissage est effectué par la procédure itérative de Baum-Welsh. 

• Les résultats 
- Base de données est de taille supérieure à 17,000 exemples. 
- Base d’apprentissage est de 60% de l’ensemble de données, le reste pour la base 

de test. 
- Les taux obtenus sur un vocabulaire de 198 villes Iraniennes, sont :  
- 65% en premier choix et de 76.1 % en second choix. 
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• Interprétation et analyse des résultats  
- Simplicité de l’approche utilisée notamment au niveau de la phase d’extraction 

de primitives. 
- Nature cursive de script Farsi/arabe. 
- Similarité entre certains mots de lexique. 

Pour améliorer cette approche, les auteurs proposent une autre version dans [Dehg01b], qui 
se résume en phases ci-dessous : 

- Utilisation de la quantification vectorielle floue (algorithme C-moyen floue). 

• Modélisation 

- Chaque mot est modélisé par un modèle FVQ/HMM de topologie droite-gauche. 

- Utilisation de la procédure Baum-Welsh modifiée pour l’apprentissage. 

• Les résultats 

- Les scores de reconnaissance obtenus sont 67 % en top 1 et 96,5 en top 20 sur la 

même base de données que dans [Dehg01a]. 

 

 
Figure  3-5 : Extraction de primitives par le principe de fenêtrage par [Dehg01a] ]. 

Dans [Masm00], Masmoudi et al présentent une méthode globale pour la reconnaissance 
des mots arabes manuscrits dans un vocabulaire de taille très limitée (10 classes). Pour cela, 
ils ont suivi la démarche ci-dessous : 

• Extraction de primitives 
- Description globale de mots par des primitives visuelles (type de points 

diacritiques, boucles, occlusions, ascendants, descendants, traits saillants). 
• Modélisation 

- Chaque mot est modélisé par un HMM1D de topologie linéaire droite-gauche à 
6 états déterminés de manière empirique. 

• Les résultats 
- La base de données utilisée est constituée de 1100 images de mots écrits par 

plusieurs scripteurs. 
- 72% de l’ensemble de données représente la base d’apprentissage, le reste est 

utilisé pour les tests. 
- Le taux de reconnaissance obtenu est de 96%. 
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Dans [Khor00], Khorsheed propose une approche de reconnaissance globale basée sur les 
HMMs 1D de type modèle discriminant pour les mots arabes manuscrits : 

• Prétraitement et normalisation 
- Utilisation de la transformation polaire normalisée de l’image de mot. 

• Extraction de primitives  
- Primitives extraites par les coefficients spectraux résultant de la transformation 

de Fourier. 
- Chaque mot est représenté par une séquence de primitives de taille 6. 

• Modélisation 
- Le mot est représenté par un modèle droite gauche à 6 états. 
- Chaque état est associé à un secteur angulaire dans le spectre de Fourier. 
- Apprentissage par Baum-Welsh sur un vocabulaire de tailles 128, puis 256 

entrées. 
• Les résultats 

- Les performances en reconnaissance s’échelonnent entre 68.4% et 85.44%. 
Ce type d’approches montre leur efficacité sur des vocabulaires limités. Cependant, elle 
devient problématique lorsque la taille du vocabulaire augmente (cf. section  2.6.1). 

4.1.2. Approches Analytiques 

Dans [El-Ha05], R. Al-Hajj et al proposent un système de reconnaissance à base de HMM 
1D à fenêtres glissantes pour la reconnaissance de mots manuscrits arabes, dont les 
principaux axes sont :  

• Extraction de primitives 
- Primitives basées sur les densités de pixels (16) et les concavités locales (12) par 

les fenêtres verticales intercalées sur l’image binaire. Au total, chaque fenêtre 
engendre 28 caractéristiques. 

-  Hauteur de la fenêtre corresponde à la hauteur de mot. 
-  Estimation de deux lignes de bases : ligne haute et ligne basse. 

• Modélisation 
- Le modèle de mot est la concaténation des modèles de caractères. 
- Le caractère est modélisé par un HMM1D de gauche-droite à 4 états.  
- Chaque état est modélisé par 3 gaussiennes. 
- 167 modèles de caractères arabes (forme de milieu, fin, début,...). 
- La reconnaissance est effectuée par l’algorithme de Viterbi. 

• Les résultats :  
- Utilisation de la base de données IFN/ENIT. 
- Un taux de reconnaissance en top 1 de 84.03% et un taux d’erreur de 15.97%. 
- Ce système à remporté la compétition ICDAR 2005 [Marg05], sous l’appellation 

TPar/UOB. 
Dans [El-Ha06], Les auteurs ont présenté une version améliorée de l’approche précédente. 
Elle comporte brièvement les démarches suivantes : 
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• Extraction de primitives 
- Utilisation de 3 types de fenêtres : une fenêtre verticale,  fenêtre inclinée d’un 

angle +alpha et une fenêtre inclinée d’un angle –alpha (cf.Figure  3-6 ci-
dessous).  

- Chaque fenêtre engendre un vecteur de primitives. 
Ces fenêtres inclinées consistent à remédier aux problèmes de points diacritiques et de 
l’inclinaison de textes. 

• Modélisation 
- Association de 3 classifieurs HMMs 1D (1 référence, 2 classifieurs) aux 3 

fenêtres précédentes. 
- La mise au point d’un algorithme de post traitement qui permet de fusionner la 

liste des candidats proposés par les 3 classifieurs. Cette fusion se fait en 
accumulant les logs-vraisemblances afin de calculer la réponse globale de 
système. 

• Les résultats 
- Le taux de reconnaissance en top 1 est de 85.02%  et la valeur de taux d’erreur  

est de 14.98%. en top 2 ce score à remonté jusqu'à 87%  dans la compétition 
ICDAR sur la même base de données. 

Cette méthode produite une amélioration notable (1.0 % en valeur absolue, ou une 
réduction de 6.27 % de taux d’erreur). La combinaison des 3 classifieurs permet ainsi 
d’obtenir des performances meilleures que chacun des trois pris séparément. Pour réaliser 
la fusion des résultats, trois approches sont proposées à partir des listes de résultats : une 
somme, un vote, ou l’utilisation d’un réseau de neurones de type MLP qui renvoie le 
classifieur à sélectionner à partir des scores des trois listes de reconnaissance. 
 

 
Figure  3-6 : Extraction de vecteurs de primitives avec des fenêtres inclinées [El-Ha06] 

Dans ([Beno06a], [Beno06b]), Benouareth et al présentent une technique de type HMMs 
1D semi continue avec une durée d’état explicite pour la reconnaissance des mots 
manuscrits arabes. Elle se résume essentiellement en étapes ci-dessous :  

•  Les prétraitements  

- Utilisation de la binarisation, lissage, estimation de la ligne de base et 
l’amincissement avec l’algorithme de Pavlidis. 

• Extraction de caractéristiques  
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- Primitives sont basées sur les densités de pixels noirs, boucles, les points 
singuliers, les points extrêmes, les points de jonctions, les points d’inflexion, les 
points de rebroussement et les points diacritiques. 

- Partitionnement de l’image en fenêtres verticales (uniforme ou non uniforme). 
La largeur de la fenêtre est déterminée par les minimas locaux d’histogramme 
de projection verticale adaptée à la modélisation HMM 1D (la largeur optimale 
est de 20 colonnes fixées empiriquement). 

- Chaque fenêtre engendre un vecteur de 41 primitives. 
• Quantification vectorielle : 

- Permet de faire correspondre au vecteur continu (vecteur de primitives) un 
indice discret d’un dictionnaire de référence (codebook), cette correspondance 
devienne un calcul de type plus proche voisin (PPV). 

• Modélisation 
- La durée d’état à été modélisé par de différentes distributions (gaussienne, 

poisson et gamma). La durée maximale par état corresponde au nombre 
maximal de trames fixé à 5. 

- Les modèles de mots sont obtenus par concaténation des modèles de lettres. 
- La notion d’état est associée au caractère. 
- Le modèle de caractère est de topologie droite gauche avec un saut inter-état (le 

type moins gourmant en temps de calcul et en nombre de paramètres). 
- Apprentissage est effectué par Baum-welsh avec les formules Russel et 

Levinson.  
- La classification est effectuée par Viterbi on se basant sur le critère de 

maximum de vraisemblance ML. 
• Résultats 
Les résultats des expériences obtenus sur la base de référence IFN-ENIT (3 parties 
utilisées en apprentissage et un pour les tests) montrent que les meilleurs taux de 
reconnaissance sont obtenus avec la distribution gamma pour la durée d’état, ils sont de 
87.01% avec des fenêtres uniformes et de 89.79 % avec des fenêtres non uniformes. 

Dans [Pech03], Pechwitz et al ont proposé une approche de reconnaissance de mots arabes 
manuscrits basée sur les HMMs 1D semi-continus consistant en étapes ci-dessous : 

• Prétraitements et normalisation 
- Lissage, squelettisation et épaississement de trait par un filtre gaussien. 
- Estimation de la ligne de base et extraction de contours. 
- Normalisation de la taille (la largeur des caractères dans le mot et la hauteur des 

ascendants et descendants). 
•  Extraction de primitives 

- Primitives sont basées sur la technique des fenêtres glissantes de largeur 3 pixels 
(cf. Figure  3-7 ci-dessous). 

- Chaque fenêtre se déplace de droite à gauche en générant un vecteur de 
caractéristiques.    
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- La transformation de Karhunen- Loeve est utilisée pour réduire le nombre de 
primitives obtenues pour chaque fenêtre. 

• Modélisation 
- Chaque caractère est modélisé par un HMM 1D de type gauche-droite.  
- Chaque modèle de caractère contient 7 états. 
- Les modèles de mots sont obtenus par concaténation de modèles de leurs lettres. 
- Des modèles additionnels pour modéliser les ligatures possibles entre les 

caractères et les caractères avec des marques diacritiques additionnelles 
- Le dictionnaire de 946 mots associés à la base IFN/ENIT est modélisé par 160 

modèles 
- L’apprentissage et la reconnaissance sont effectués par l’algorithme de Viterbi. 

• Les résultats 
- L’approche a été entraînée et testée sur la base IFN/ENIT en utilisant ¾ des 

données pour l’apprentissage et le reste pour les tests. 
- Les scores de reconnaissance de 89.87 % en top 1 sans estimation de la ligne de 

base et de 84.94% avec estimation de la ligne de base ont été enregistrés. 

 

Figure  3-7 : Extraction de primitives par les fenêtres glissantes à trois colonnes de pixels 
dans[Pech02][Pech03] 

En vue de hausser les performances de l’approche décrite précédemment. Les auteurs ont 
été introduit dans [Pech06], une autre stratégie pour extraire les caractéristiques qui incluse 
les étapes : 

• Extraction de primitives 

- Les primitives sont extraites à partir des fenêtres glissantes. Chaque fenêtre est 
divisée horizontalement en 5 zones de hauteur fixe (cf.Figure  3-8 ci-dessous). 

- Un chevauchement de 50% possible entre deux fenêtres consécutives.  
- Les primitives correspondes aux longueurs (normalisées par rapport à la hauteur 

de la zone) des segments de lignes calculées suivant les directions nord, sud, est, 
ouest. 

- Chaque fenêtre engendre un vecteur de 20 composantes. 
• Les résultats 

- Un taux de reconnaissance de 89.1% en top 1 avec estimation de la ligne de 
base.  
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Ceci a mis en évidence l’influence des caractéristiques extraites sur la capacité de 
discrimination des HMMs 1D. 

 

Figure  3-8 : Extraction des primitives par zonage [Pech06]. 

Dans [Khor03], Khorsheed et al ont utilisé une méthode basée sur un HMM 1D discret 

pour la reconnaissance analytique des mots arabes issus des manuscrits anciens, cette 

méthode consiste à entraîner un seul modèle de Markov caché global (PD-HMM : Path 

Discriminant HMM) en utilisant les étapes suivantes :  

• prétraitements 
- La squelettisation, décomposition de graphe de squelette en segments par 

approximation linéaire. 
• Extraction de primitives structurelles  

- Les segments sont décrits à travers leurs longueurs et leurs angles d’orientation 
par rapport à l’axe horizontal (cf. Figure  3-9 ci-dessous). 

- Une quantification vectorielle est appliquée pour transformer la séquence de 
segments linéaires en une séquence de symboles discrets. 

• Modélisation 
- Chaque modèle de caractère est de type gauche-droite. 
- La séquence de symboles est examinée par le modèle HMM 1D global. 
- Utilisation en totalité de 296 états pour tous les 32 caractères. 
- Le HMM 1D produit une liste ordonnée de séquences de lettres (N meilleurs 

chemins) pour chaque réalisation en entrée.  
- Classification est effectuée par l’algorithme de Viterbi. 

• Résultats  
-  Le meilleur taux de reconnaissance obtenu est 72% sans post-traitement, et est 

87% avec post-traitement de la séquence de lettres générée. 

 

 

Figure  3-9 : Exemple de squelettisation et approximation linéaire du mot manuscrit 
[Khor03] 
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Dans [Xue06], Xue et al ont proposé une approche basée sur HMM 1D groupant entre des 

symboles discrets avec d’autres continus (cf. Figure  3-10 ci-dessous) pour la 

reconnaissance des mots manuscrits. Pour cela, les auteurs proposent la démarche 

suivante : 

• Extraction de primitives  
- Primitives visuelles de nature discrètes (les rebroussements courts et longs, les 

arcs, les ouvertures avec leurs directions « est, oust », les occlusions, les cercles, 
et les espaces). 

- Un ensemble des attributs de nature continu (position, orientation, angle, 
largeur) chacun est associé aux caractéristiques discrètes précitées.  

- La probabilité discrète P(u) est modélisée classiquement par des probabilités 
discrètes. 

- La probabilité P(v u) continue est modélisée par un mélange de distributions 
gaussiennes multi-variables. 

- La probabilité d’observation mixte (u discrète, v continue) est exprimée par:  
P(u, v) =P(u)P(v, u). 

 

 

Figure  3-10 : Caractéristiques perceptuelles avec leurs attributs continus [Xue06]. 

• Modélisation 
- Utilisation de deux variantes des HMMs 1D (modèles d’états et modèles d’arcs). 
- L’apprentissage est réalisé par l’algorithme de Viterbi modifié et réadapté pour 

analyser les observations mixtes (combinaison discrètes et continues).  
- Les variantes majuscule et minuscule de chaque caractère sont modélisées par 

un HMM 1D de topologie linéaire et de gauche-droite.  
- Le nombre d’états par HMM 1D est fixé à la longueur moyenne des séquences 

d’apprentissage. 
- Les modèles de mots sont construits par concaténation des modèles de leurs 

lettres. 
• Les résultats 

- Base d’apprentissage comporte 5596 échantillons manuscrits de noms de villes 
et de noms d’états, extraits de la base CEDAR. 
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- Base de test est constituée de 3000 échantillons manuscrits de noms de villes et 
de noms d’états tirés de la base CEDAR BHA. 

- Les meilleurs taux de reconnaissance en top 1 pour un dictionnaire de 20 000 
mots sont 51.13% pour les modèles d’états et 58.14% pour les modèles d’arcs. 

Siemens est un système à base des HMMs 1D semi continus ([Scha05], [Scha08], 
[Caes93]), qui a été conçu initialement pour la reconnaissance de mots latins et la lecture 
automatique des adresses postales par le groupe de recherche Daimler Benz. Récemment il 
a été adapté pour la reconnaissance de mots manuscrits arabes et utilisé  et remporté la 
compétition de script arabe ICDAR’07 [Marg07], dont voici les principales étapes. 

• prétraitements et normalisation  
- Squelette, taille, largeur et rotation.  

• Extraction de primitives 
- L’image du mot est divisée en plusieurs trames en appliquant une fenêtre 

glissante dont les paramètres sont la hauteur de texte et la largeur égale à 11 
pixels et un chevauchement de 2/3 de la largeur. 

- Chaque fenêtre est divisée en six zones. 
- Les primitives sont basées sur les composantes connexes binaires et les contours 

noirs et blancs des polygones. 
- Un vecteur de caractéristiques géométriques (hampes, points de croisement…) 

de dimension 20 est extrait sur chaque trame.  
- Utilisation de la transformation LDA (A Linear Discriminant Analysis)  pour la 

réduction des données. 
• Modélisation 

- Le modèle d’écriture est basé sur l’ensemble de graphèmes. 
- Un caractère est modélisé par un HMM 1D avec self-transition composé de 

plusieurs chemins de type droite-gauche pour les caractères arabes et de gauche-
droite pour les latins (cf.Figure  3-11 ci-dessous). 

- Les chemins correspondent aux différents modèles de graphèmes d’un caractère. 
- Les modèles des mots sont obtenus par concaténation des modèles de leurs 

lettres. 
- L’apprentissage des modèles est réalisé avec l’algorithme de Baum-Welch. 
- Des adaptations ont été apportées à ce système pour le tester sur le script arabe 

et qui sont présentées dans [Scha08]. A noter qu’à partir de ce système, un 
deuxième a été proposé combinant trois classifieurs HMMs 1D avec trois jeux 
de caractéristiques différentes. C’est ce dernier système qui a gagné la 
compétition ICDAR’07 [Marg05]. 

• Les résultats 
- La lecture des adresses postales 
Un taux entre 88% et 92% selon la taille de lexique utilisé (100 et 1000 noms de 
villes issus des données privés à la société Siemens). 
- Le taux de reconnaissance est de 88% sur la base de données IFN/ENIT. 
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Figure  3-11 : Topologie d’un HMM modélisant un caractère selon [Scha08] 

Dans ([Nata01],[Nata08]), Natarajan et al proposent un système BBN à base des HMMs 1D 
pour la reconnaissance des mots manuscrits. Le système a été proposé au départ pour la 
reconnaissance de la parole, puis converti et adapté pour la reconnaissance de l’écrit  
multilingues. Le système se résume en phases ci-dessous : 

• Prétraitements et normalisations  
- Binarisation et correction de l’inclinaison des lignes.  

• Extraction de primitives 
- Utilisation de la technique de fenêtres glissantes. 
- La largeur de chaque fenêtre est égale à 1/15 de la hauteur de texte. 
- La hauteur de chaque fenêtre est la hauteur de texte. 
- Deux bandes successives se chevauchent d’une 2/3 largeur de leurs largeurs. 
- Les primitives sont basées sur les centiles noires sont de nombre  20 par bande 

et d’autres sont basées  sur l’angle et la corrélation. 
- En totalité, le vecteur de caractéristique est de 81 pour chaque fenêtre. 
- Utilisation de la transformation LDA (A Linear Discriminant Analysis) pour 

réduire les données de 81 jusqu'à 15 primitives. 
• Modélisation 

- Chaque mot est représenté par un Modèle de Bakis 1D de 14 états. 
- Modélisation des émissions par des mélanges des gaussiennes. 
- L’apprentissage est effectué par Baum-welsh. 

• Les résultats 
- Les taux de reconnaissance est de 59,9%  sur la base de données IAM-DB. 
- Le score de reconnaissance est de 89.4%  sur la base de données IFN/ENIT. 
- Les taux est de 83% sur la base ETL9B (200 exemples pour 71 Hiragan et 2965 

lettres de Kanji en totalité 3036 caractères). 

Le CENPARMI (Center for Pattern Recognition and Machine Intelligence) est un Système 
de reconnaissance à base des HMMs 1D développé par le groupe de recherche de Ching 
Suen  pour être utilisé dans plusieurs applications telles que, les chèques bancaire, la lecture 
des adresses et la vérification des signatures ([El-Ya99], [Gran03],[Khor02], [Koer02], 
[Koer06]). 
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• Prétraitements et normalisations  
- Correction d’inclinaison de lignes (Skew). 
- Correction d’inclinaison de lettres (Slant). 
- Normalisation de la ligne de base supérieure. 
- Le lissage. 

• Segmentation explicite 
- Le processus effectue une sur segmentation et il génère tous les points potentiels 

de segmentation qui décompose le mot en sous partie (graphèmes) et pas 
forcement en lettres. En effet, plusieurs solutions sont proposées et la meilleure 
sera retenue lors de la classification. 

• Extraction de primitives 
- Utilisation de fenêtres glissantes. 
- Pour chaque point de segmentation (PS), le voisinage est divisé en bande. 
- Le centre de chaque bande est représenté par un point de segmentation (PS). 
- 3 types de primitives sont extraits à partir de cette bande. 
- Primitives globales (boucle, ascendants, descendants). 
- Primitives basées sur l’histogramme des transitions de contours pour chaque 

segment dans les directions horizontales et verticales (14 symboles). 
- Primitives basées sur la segmentation qui reflètent les relations entres les 

segments. 
- Utilisation de LDA (A Linear Discriminant Analysis) pour réduire la 

dimensionnalité des données. 
• Modélisation 

- Le modèle de l’écriture est basé sur les modèles des graphèmes. 
- La topologie de modèle est spéciale comporte 8 états pour les segments 

spécifiques dont les transitions sont compliquées. 
- Un autre modèle est développé pour l’espace séparateur de topologie linéaire 

sans inter transition. 
- Modélisation des émissions par une distribution discrète.  
- L’apprentissage est réalisé par Baum-Welsh. 

• Les résultats 
- La lecture des adresses postales 

Pour un lexique des noms des villes françaises de 10 à 1000 entrées. Le score de 
reconnaissance est 78% sur un ensemble de test qui contient entre 400 et 1100. 

- Les chèques bancaires 
Pour les mots des mois manuscrits (un lexique de 12 entrées). Le score est de 90% sur un 
ensemble de test qui comporte 402 d’images. 

Le système IAM  à base des HMMs 1D ([Bert07], [Vinc04], [Mart01]), est proposé au sein 
de l’Institut de l’Informatique et de Mathématique Appliquée par le groupe  Horst Bunke 
pour la reconnaissance de texte en-ligne et hors ligne, le système hors ligne consiste en : 

• Prétraitements et normalisation 



77                                                       Chapitre 3: La reconnaissance par les Modèles de Markov cachés 

 

- Correction d’inclinaison des lignes et des caractères. 
- Normalisation de ligne de texte.  

• Extraction de primitives 
- Primitives basées sur la technique de fenêtres glissantes qui se déplacent au long 

de l’image dans le sens de l’écriture. 
- Pas de chevauchement entre deux bandes consécutives. 
- La hauteur de la bande est identique à la hauteur de texte. 
- Extraction de 9 primitives géométriques (poids de fenêtre, centre de gravité) sur 

chaque bande et d’autres sont basées sur la position et l’orientation de contours 
et en plus de certaines primitives statistiques. 

• Modélisation 
- Le système est basé sur les modèles HMM 1D de caractères majuscules et 

minuscules de topologies linéaires. 
- Le nombre d’états par modèle est fixé empiriquement à 14 états avec des 

émissions continues. 
- Le modèle de mot est obtenu par la concaténation des modèles de lettres qui le 

composent. 
- Classification et apprentissage par Viterbi et Baum-welsh respectivement. 

• Les résultats 
- Les taux de reconnaissance entre 47% et 62,7% sur la base IAM-DB.  
- Le taux de reconnaissance est de 91% sur la base Cambridge. 

Le système TUDo (TU Dortmund University) à base des HMMs 1D semi continus 
([Plöt08], [Wien05]), consiste à reconnaitre de l’écriture manuscrite. Il a été adressé dans 
un premier temps pour la lecture des tableaux blancs, en plus il intègre un module de 
détection de texte permettant d’extraire les lignes de textes à partir de l’image. Les 
principales étapes de TUDo sont résumées ci-dessous : 
 

• Normalisation  
- Correction des lignes et de texte et normalisation de la taille. 

• Extraction de primitives 
- Utilisation de la technique de fenêtres glissantes. 
- Deux bandes successives se chevauchent de 75%. 
- La largeur de la bande est 8 pixels et la hauteur est identique à celle de texte. 
- Extraction de 9 primitives géométriques à partir de chaque bande et d’autres 

primitives basées sur l’analyse locale au niveau de pixels. 
• Modélisation 

- Les modèles de mots sont obtenus par la concaténation des modèles séparés des 
caractères majuscules et minuscules, les modèles des chiffres et les modèles des 
ponctuations, en totalité 70 modèles. 

- La topologie utilisée pour les modèles est celle de Bakis. 
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- Le nombre d’états par modèle dépend de la longueur de segment (en moyenne 
30). 

- L’apprentissage et le décodage est effectué par Baum-Welsh et Viterbi 
respectivement. 

• Les résultats 
- Le taux de reconnaissance est de 71,1 sur la base IAM-DB. 
- Le taux de reconnaissance est de 60,2 sur des images des tableaux blancs de la 

base IAM-OnDB. 

Le système TUM a été proposé par le groupe de recherche de l’institut « Communication 
homme machine » à l’Université Technique de Munich. Le système à base des HMMs 1D 
continus est conçu pour la reconnaissance automatique de l’écriture manuscrite non 
contrainte (lecture des adresses) dans des larges vocabulaires ([Brak01], [Brak04] dont les 
principales étapes sont détaillées ci-dessous : 

• Les prétraitements et normalisation 
- Amélioration (binarisation et débruitage). 
- Normalisation (correction des lignes et des caractères, taille). 

• Localisation et extraction 
- Utilisation des composantes connexes binaires pour extraire les lignes de texte. 
- Détection de la ligne de base supérieure et la ligne de base inférieure qui sont 

utilisées pour la rotation pendant la normalisation. 
- Détection des ascendants et descendants et la hauteur de texte. 

• Extraction de primitives 
- Utilisation de la technique de fenêtres glissantes qui se déplacent dans le sens de 

l’écriture avec quelques chevauchements. 
- La hauteur de la fenêtre corresponde à la hauteur de texte et de largeur inférieure 

à la largeur de caractère. 
- Chaque fenêtre est divisée horizontalement en 5 zones. 
- Utilisation des primitives géométriques (tirets, points, hampes, courbes, lignes 

verticales ou horizontales). 
- Application de la transformation LDA (A Linear Discriminant Analysis) pour 

réduire les données de 60 à 30. 
• Modélisation 

- Le système est basé sur les modèles de lettres à 3 états (77 modèles en totale). 
- Chaque modèle est de topologie linéaire. 
- L’apprentissage et le décodage sont effectués par Baum Welsh et Viterbi 

respectivement. 
- Intégration des techniques spécifiques à l’adaptation aux modèles de mots, en 

particulier la méthode la plus efficace « scaled likelihood linear regression » 
SLLR. 

- Les mesures de confiance sont utilisées pour les hypothèses de rejet dans le cas 
où les taux sont faibles. 
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- Renforcement également des taux par l’intégration d’une version des approches 
HMM 1D qui utilise d’autres primitives pour la combinaison des HMMs 1D 
horizontaux et verticaux.  

• Les résultats 
- La base de données utilisée est SEDAL qui contient les images des adresses qui 

ont été numérisés dans les bureaux de la poste Allemand. 
- Pour un ensemble de test de 2000 mots. 
- Le score obtenu est 86% pour les noms de villes pour un lexique 20K mots. 
- Le taux obtenu est 63,9 pour les noms des rues sur un dictionnaire 20K mots. 

Le Tableau  3-2 ci-dessous résume les principales techniques d’extraction de 
caractéristiques, les performances des approches et les systèmes à base des modèles de 
Markov cachés unidimensionnel HMM 1D de reconnaissance de l’écriture manuscrite que 
nous avons détaillé précédemment dans cette partie. 

Proposition Prétraitement  
Normalisation 

Primitives Topologie 
des  HMMs 

reconnai-
ssance 

Performance 

[Boug09] -Suppression des allongements 

horizontaux, des espaces 

verticaux et  horizontaux). 

-Transformation de l’image en 

signal 1D 

-Coefficients  

MFCC  

Linéaire gauche 

droite, 17 états 

par HMM 

globale 70.78% / IFN/ENIT 

 (sans 

prétraitements)  

85.60% /IFN/ENIT 

(avec les 

prétraitements) 

[El-Ha05] 
-Binarisation 

-Estimation de la ligne 

de base 

Structurelles et 

statistiques sur les 

fenêtres  glissantes (28 

primitives)  

Modèle de 

caractères 

linéaire de 

gauche-droite à 

4 états. 

Analytique  

Fenêtres 

glissantes 

en top 1 : 84.03%   

et le taux d’erreur : 

15.97%  

/ IFN/ENIT 

[El-Ha06] -Binarisation 

-Estimation de la ligne 

de base 

3 types de fenêtres: 

verticale,  inclinée 

d’un angle (+alpha, –

alpha) en entrée de 3 

classifieurs 

Modèle de 

caractères 

linéaire de 

gauche-droite à 

4 états. 

Analytique  

Fenêtres 

glissantes 

en top1 : 85.02%  et 

la valeur de taux 

d’erreur : 14.98%. 

en top 2  remonte 

jusqu'à 87% 

ICDAR./ IFN/ENIT 

[Beno06a] 
[Beno06b] 

-Binarisation,   

-lissage,  

-Estimation de la ligne de base  

- Amincissement  Algorithme 

de Pavlidis 

Structurelles et 

statistiques (les 

densités de pixels 

noirs, boucles, les 

points singuliers, 

extrêmes et points de 

jonctions, les points 

d’inflexion, les points 

de rebroussement 

et diacritiques) 

extraites sur les 

fenêtres  glissantes 

(uniforme ou non 

uniforme)� 41 

primitives 

topologie est 

droite gauche  

avec un saut 

inter-état et 

avec durée 

d’état explicite 

par gaussienne, 

poisson, et 

gamma  

état=caractère 

(durée 

maximale = 5 

trames par états) 

Analytique 

Fenêtres 

glissantes 

 

87.01% / IFN/ENIT 

(avec  la 

distribution gamma 

et des fenêtres 

uniformes, 

 

 89.79 % 

/IFN/ENIT 

(avec des fenêtres 

non uniformes) 
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[Pech03] -Lissage, squelettisation, 

Épaississement de trait par  un 

filtre gaussien, Estimation de la 

ligne de base, extraction de 

Contours. 

 -Normalisation de la taille 

technique des fenêtres 

glissantes 
HMM de type 

gauche-droite 

à 7 états 

(caractère) 

Analytique  

Fenêtres 

glissantes 

: 89.87 % en top 1 

(sans estimation de 

la ligne de base). 

: 84.94%  

(avec estimation de 

la ligne de base) 

/IFN/ENIT 

[Pech06] -Lissage, squelettisation, 

Épaississement de trait par  un 

filtre gaussien, Estimation de la 

ligne de base, extraction de 

contours. 

 -Normalisation de la taille 

 

-Division horizontale 

des fenêtres  en 5 

zones. 

-Les primitives 

correspondent aux 

longueurs,  des 

segments de lignes 

calculées suivant les 

directions nord, sud, 
est, ouest. 

En total : 20 primitives 

HMM de type 

gauche-droite 

à 7 états 

(caractère) 

Analytique  

Fenêtres 

glissantes 

: 89.1% en top 1 

(avec estimation de 

la ligne de base) 

 

   IFN/ENIT 

[Xue06]  
-primitives visuelles  

(les rebroussements 

courts et longs, les 

arcs, les ouvertures 

avec leurs directions 

(est, oust), les 

occlusions, les cercles, 

les espaces) 

- primitives continues 

(la position,  

l’orientation, l’angle, 

la largeur) 

 

modèle de type 

gauche-droite 

nombre d’état 

est fixé à la 

longueur 

moyenne des 

séquences 

d’apprentissage. 

 

Analytique top 1 

: 51.13%  

(pour un modèle 

d’états) 

: 58.14%  

(pour un modèle 

d’arcs) 

 

/ CEDAR 

et CEDAR BHA 

 

[Khor00] -Transformation polaire 

normalisée de l’image de mot. 

 

-les coefficients 

spectraux résultant de 

la transformation de 

Fourier 

-un modèle 

droite gauche à 

6 états. 

- état = un 

secteur  

angulaire dans 

les spectres de 

Fourier 

 

globale 68.4%  

85.44% 

Mots issus à partir 

du manuscrit arabe  

ancien intitulé 

« gamhart alnasab 

libni lkalbi »  

par « hissaam abu 

lmundir alkalbi » 

[Khor03] -squelettisation,  décomposition 

de graphe de squelette en 

segments par approximation 

linéaire 

-primitives 

structurelles  

(longueur et son angle 

d’orientation par  

rapport à l’axe 

horizontal) extraites à 

partir des segments 

Un modèle de 

type gauche-

droite 

(caractère). 

Analytique : 72%  

(sans post-

traitement) 

 : 87%  

(avec post-

traitement) 

-Manuscrit arabe 

ancien 

[Khor00]  
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[Masm00]  -primitives visuelles 

(type de points 

diacritique, boucles, 

occlusions, 

ascendants, 

descendants, traits 

saillants) 

 

Modèle de mot 

de type droite-

gauche à 6 états 

(empirique). 

 

globale 96%. 

Base (1100 images 

de mots écrits par 

plusieurs scripteurs. 

72% 

d’apprentissage,  

le reste de test.) 

 

[Al-Ma02b] -correction de l’inclinaison 

locale et globale de mots, 

épaisseur et hauteur de lettres. 

 

-fenêtres glissantes 

-29 caractéristiques 

-Mot est 

modélisé par 

HMM1D  de 

type gauche 

droite (état= 

caractères) 

globale Presque  45%. 

 

    / AHDB 

[Al-Ma04]  primitives visuelles 

(nombre de points 

hauts, de points bas et 

de segments) pour le 

classifieur heurestique 

 -combinaison 
séquentielle 
d’ un 
classifieur 
fondé sur des 
règles 
heuristiques 
avec plusieurs 
classifieurs 
HMM1D 
fonctionnant 
en parallèles. 

 

un score : 65% en 

top 1; 

/AHDB 

[Dehg01a] -binarisation 

-normalisation 

-fenêtres glissantes 

-primitives basées sur 

le contour 

-division des fenêtres 

horizontale en 5 zones. 

-20 primitives /zone 

-Mot est 

modélisé par 

HMM1D  de 

type gauche 

droite. 

-globale : 65%  

(en premier choix) 

: 76.1 %  

(en second choix) 

(17,000 exemples 

de 198 villes 

Iraniennes, 60% 

apprentissage, 40% 

tests) 

[Dehg01b] -binarisation 

-normalisation 

Même primitives -mot est 

modélisé par un 

modèle 

FVQ/HMM de 

topologie 

droite-gauche 

 

-globale 

QV floue 

(C-moyen 

floue) 

: 67 % en top 1 

 

 : 96,5 en top 20. 

Même base que 

dans  

[Dehg01a] 

Siemens 

[Scha05] 

[Scha08] 

[Caes93] 
 

normalisation  

(Squelette, taille, largeur, 

rotation) 

-les composantes 

connexes binaires, les 

contours noirs et 

blancs de polygone. 

- fenêtres glissantes 

-géométrique (20) 

-linéaire 

-gauche droite 

(latin)  

-droite gauche 

(arabe) 

Analytique 

fenêtres 

glissantes 

entre: 88% et 92%  

(selon la taille de 

lexique : 100 et 

1000 noms de villes 

issus de la société 

Siemens). 

: 88% / IFN/ENIT 
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BBN 

[Nata01] 

[Nata08] 

-binarisation 

-Correction de l’inclinaison des 

lignes  

 

-fenêtres glissantes 

-les centiles noirs (20) 

-Angle et corrélation 

-Bakis à 14 

états 

(empirique) 

Pour chaque 

mot 

Analytique 

fenêtres 

glissantes 

59 ,9%  /IAM-DB 
89.4%  IFN/ENIT 

83% (CER) ETL9B 

CENPARMI 

[El-Ya99] 

[Gran03][K

oer02][Koe

r06] 
 

-Correction d’inclinaison de 

lignes et de lettres  

-Normalisation de la ligne de 

base supérieure 

-Le lissage 

 

-globale (boucle, 

ascendants, 

descendants) 

-Primitives basées sur 

l’histogramme des 

transitions (14 

symboles). 

-Primitives basées sur 

la segmentation  

 

- modèle 

spéciale à 8 

états 

(caractères, 

espace) 

-segmentation 

explicite 

-graphèmes 

78% 

(4K et 11k images, 

lexique : de  10 à 

1000 entrées). 

90% 

(402 d’images, 

Lexique : 12 

entrées) 

IAM 

[Bert07][Vi

nc04] 

[Mart01] 
 

-Correction d’inclinaison des 

lignes et des caractères 

-Normalisation de ligne de 

texte   

 

-fenêtres glissantes 

-géométrique(9) 

(poids de fenêtre, 

centre gravité). 

- la position et 

l’orientation de 

contours et certaines 

statistiques des pixels. 

-linéaire à 14 

états 

(caractère) 

Analytique 

fenêtres 

glissantes 

 

entre 47% et 62,7%   

IAM-DB. 

 

 

91%  Cambridge 

TUDo 

[Plöt08][Wi

en05] 
 

-correction des lignes et de 

texte 

-normalisation de la taille 

 

-fenêtres glissantes 

-géométriques(9) à 

partir de chaque bande 

-basées sur l’analyse 

locale des primitives. 

-Bakis (1D) 

-nombre d’états 

(dépend de 

caractère en 

moyenne 30) 

Analytique 

fenêtres 

glissantes 

-71,1% IAM-DB 

-60,2 % 

IAM-OnDBCam 

TUM  

[Brak01] 

[Brak04] 
 

-binarisation et débruitage. 

 -correction des lignes et des 

caractères 

-normalisation de taille 

 

-fenêtres glissantes 

-division en 5 bandes 

horizontales 

-Géométriques (60) 

(tirets, points, hampes, 

courbes, ligne 

verticales ou 

horizontale 

-LDA (60�30) 

-modèle linéaire 

à 3 états 
Analytique 

fenêtres 

glissantes 

-86% 

(SEDAL 

Noms de villes) 

 

-63,9 

(SEDAL 

Noms de rues) 

 

Tableau  3-2 : Caractéristiques et performances de certains systèmes à base des HMMs 1D 
de reconnaissance de l’écriture manuscrite 

Dans ce type de systèmes, la reconnaissance est effectuée par l’évaluation de la 

vraisemblance d’une séquence d’observations générées à partir des primitives décrivant la 

forme à reconnaître par rapport aux modèles. Ce calcul s’effectue efficacement par 
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l’algorithme de Viterbi ou par les algorithmes Forward et Backward. Cependant, avant 

d’aborder cette tâche, les modèles doivent être entraînés souvent par de différents critères 

d’apprentissage. Ces critères s’inscrivent dans le cadre plus général de l’algorithme 

maximisation expectation (EM). Les émissions dans chaque état peuvent être modélisées 

par des observations continues (HMM 1D continu) ou discrètes (HMM 1D discret).  

Les HMMs 1D continus utilisent les distributions continues pour modéliser les 

observations, dans la majorité des cas approximés par des mixtures de gaussiennes. Or, 

pratiquement l’emploie d’une distribution continue engendre une augmentation très 

importante du nombre de paramètres à estimer, ce qui nécessite un corpus d’apprentissage 

très significatif pour l’estimation efficace de ces paramètres.  

Les HMMs 1D discrets se basent sur un ensemble de symboles pour coder la séquence 

d’observation ; Ce codage nécessite un algorithme de quantification vectorielle afin de 

réduire la variabilité de l’observation réalisée, ce qui peut causer une perte d’information 

qui peut être décisive pendant la classification. En plus, les HMMs 1D semi-continus qui 

constituent la combinaison entre les deux cas précédents. 

4.2. Les modèles HMMs planaires 

Les HMMs 1D précédents sont des modèles statistiques qui analysent uniquement les 

données séquentielles. En revanche, l’aspect de l’image des mots ou des caractères est 

bidimensionnel d’ou la nécessité d’une transformation de celle-ci en séquence linéaire. 

Cependant, cette conversion n’est pas évidente, elle se qualifie de l’étape la plus difficile et 

critique de la chaine de reconnaissance (cf. Section  2.2). 

Les PHMMs de par leurs structures plus ou moins bidimensionnelles (pseudo 

bidimensionnel) sont une extension des HMMs 1D qui permettent d’opérer directement sur 

l’image d’écriture ou après que celle-ci ait subie une transformation mineure. Afin de 

s’affranchir des difficultés causées par le passage de l’image (2D) en séquence (1D). Ces 

modèles ont été appliqués sur l’imprimé et le manuscrit ([Saon97], [Bena00], [Bena99]). 

Nous présentons dans ce qui suit les principales approches globales et analytiques fondées 

sur les PHMMs pour la reconnaissance d’écriture.  

4.2.1. Approches globales 

Dans [Saon97], Saon a présenté une approche fondée sur les PHMMs pour la 

reconnaissance des chiffres manuscrits qui se résume par les étapes suivantes : 

• Extraction de primitives 
- Primitives basées sur les intensités des pixels.  

• Modélisation 
- Le modèle optimal comporte 8 super-états et 4 états par super-état. 
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- La topologie du modèle principal est de type gauche droit. 
- Les structures des modèles secondaires sont strictement de type gauche-droite  
      (transitions autorisées vers l’état courant ou vers l’état suivant).  
- L’apprentissage est effectué par un algorithme basé sur le critère de type 

maximum de vraisemblance de type (MLE: Maximum Likelihood Estimation). 
• Les résultats 

- Utilisation de la base de données UNIPEN. 
- Base d’apprentissage (1260 échantillons de chiffres par modèle, c.-à-d. 90 % de 

toute la base UNIPEN, en totalité : 12600 images de taille 16×16).  
- Base de test (10 % restante de la base, c.-à-d. 14 échantillons par modèle de 

chiffre).  
-  Les scores de reconnaissance moyens obtenus sont 91.36 % en top 1, et 99.64 

% en top 5.  
L’auteur souligne que les erreurs enregistrées sont due généralement à la confusion entre 
les chiffres 2 et 0.  

• Particularité 
Selon la littérature la majorité des systèmes qui utilisent les PHMMs font leur apprentissage 
par la procédure itérative de Viterbi, quant au système proposé par Saon lui adapte un 
critère de type maximum de vraisemblance ( MLE: Maximum Likelihood Estimation) pour 
l’apprentissage des modèles de chiffres. 

Dans ([Bena99], [Bena00]), Ben Amara et al ont développé une approche globale pour la 
reconnaissance de l’écriture (pseudo mots) arabe imprimée, cette technique est basée sur 
l’emploi des PHMMs. Elle comporte les phases ci-dessous : 

• Modélisation 
- L’image d’un pseudo-mot est décomposée verticalement en plusieurs zones 

horizontales. 
- Les zones horizontales correspondent aux bandes de variation morphologique de 

l’écriture arabe : (les zones des points diacritiques supérieurs, extensions 
supérieurs, boucles et ligatures horizontales, extensions basses, et diacritiques 
inférieurs). 

- Chaque zone est modélisée par un modèle secondaire horizontal HMM 1D de 
type gauche- droite (cf. Figure  3-12 ci-dessous). 

- Les observations dans les HMMs 1D horizontaux sont basées sur des primitives 
extraites sur la distribution des pixels noirs/blancs et de sa longueur en pixels et 
de son emplacement relatif par rapport au segment qui se trouve au dessus. 

- La durée dans ces modèles secondaires représente les longueurs des ensembles 
des pixels voisins de même couleur, appelées segments. 

- Le pseudo-mot est modélisé par un modèle principal vertical spécifique à sa 
morphologie pilotant les HMMs 1D horizontaux (cf. Figure  3-12 ci-dessous). 

- Le modèle HMM 1D vertical (haut – bas) à durée explicite permet de prendre en 
compte la hauteur des différentes zones horizontales délimitées.  
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- La durée dans un super-état est assimilée au nombre de lignes analysées par lui. 
• Les résultats 

- Base d’apprentissage (24 000 échantillons de même style (mono-police)). 
- Un vocabulaire (100 pseudo-mots correspondant à 85 noms de villes tunisiennes 

imprimés). 
- Le score de reconnaissance obtenu est de 99,84%. 

• Particularité 
Cette modélisation présente certaines spécificités : (1) l’application des PHMMs 
directement sur l’image d’un mot sans segmentation au préalable; (2) l’auteur considère la 
topologie utilisée comme solution efficace pour la modélisation des différentes variations 
de l’écriture arabe, comme les élongations des ligatures horizontales et la présence des 
ligatures verticales. 

 
 

Figure  3-12 : Architecture d’un pseudo mot par PHMM, d’après [Bena99]. 

4.2.2. Approches Analytiques 

Dans ([Kuo94], [Agaz93]), Agazzi et Kuo ont présenté une approche à base des PHMMs 
pour la reconnaissance des caractères et des mots imprimés latins, comportant les étapes : 

• Modélisation 
- Chaque caractère isolé est modélisé par un modèle principal vertical à super-

états (cf. Figure  3-13 ci-dessous). 
- Chaque super-état correspond à un modèle horizontale. 
- Le nombre d’états et de super-états dépend de la topologie de la forme 

considérée (déterminé manuellement en fonction de la présence des zones 
informatives). 

- Les observations sont basées sur les primitives extraites directement de la 
matrice des pixels. Elles sont représentées par un vecteur à quatre composantes 
(la valeur du pixel 0/1, son voisinage horizontal, deux positions relatives du 
pixel par rapport à sa colonne et sa ligne). 

- L’apprentissage est effectué par l’algorithme k-means qui permet de faire des 
regroupements des observations en classes correspondantes aux zones des 
super-états. 
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- Partitionnement de la séquence d’observations globale de chaque échantillon en 
une séquence de super-états. 

- Utilisation de l’algorithme de Viterbi pour déterminer l’alignement optimal de 
l’échantillon avec le modèle courant. 

-  Les paramètres du modèle sont ensuite ré estimés par comptage en fonction des 
résultats de la segmentation.  

- L’initialisation des paramètres des modèles initiaux sont donnés manuellement 
et de manière arbitraire. 

• Les résultats 
- Base de données contient environ 26000 mots synthétiques. 
- Les taux de reconnaissance réalisés varient entre 99% et 96%, selon que les 

mots de test et ceux utilisés pour l’apprentissage sont dans la même fonte ou 
non (respectivement). 

 
Figure  3-13 : modélisation de caractère imprimé h par un PHMM [Kuo94] 

Dans [Bipp97], Bippus et al ont proposé une approche basée sur les PHMMs pour résoudre 

le problème de la reconnaissance de mots manuscrits issus des chèques bancaires 

allemands. L’approche proposée se résume en phases ci-dessous : 

• Prétraitements et normalisations 
- Détection de la ligne médiane des mots et de l’inclinaison moyenne des 

caractères. 
- Correction des inclinaisons (rotation, cisaillement) et normalisation de la taille.  
- Squelettisation de l’image  
- Normalisation de l’épaisseur du trait d’écriture sur le squelette (un filtre 

gaussien convertissant l’image en niveaux de gris). 
• Extraction des primitives 

- Primitives basées sur les niveaux de gris de l’image traitée par une 
transformation Karhunen-Loeve et extraites à partir des fenêtres rectangulaires à 
double balayage (cf. Figure  1-6 ci-dessus). 

• Modélisation 
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- Le HMM 1D principal, orienté horizontalement, représente une concaténation 
de modèles de lettres à 3 états, chaque HMM 1D secondaire étant composé de 5 
états.  

- La topologie du modèle principal est de type Bakis avec possibilité de saut d’un 
état. 

- L’architecture des modèles secondaires étant de type Bakis sans saut d’états. 
- L’apprentissage est effectué par l’algorithme k-means de la même manière 

queAgazzi et Kuo ([Kuo94][Agaz93]. 
-  La reconnaissance du mot se fait par Viterbi dans un dictionnaire organisé sous 

forme arborescente.  
• Les résultats 

- Base de données contient 1634 montants simulés par 159 scripteurs. 
- un vocabulaire de 47000 entrées. 
- les scores de reconnaissance sont de 84.2% (sans insertion) et 79.9% (avec 

insertion) par les PHMM. 
- Un gain de 0,7% par les HMMs1D semi-continus utilisant les mêmes types de 

primitives. 
- les scores sont de 86.8%, (sans insertion) et 83.5% (avec insertion) par la 

combinaison des deux approches.  
• Particularité 

L’auteur souligne que l’intérêt de ce système ne réside pas dans l’architecture et la 
modélisation des PHMMs employée. Mais, réside dans la démarche suivie pendant les 
phases des prétraitements et d’extraction des primitives. 

 

Figure  3-14 : Extraction de primitives par fenêtre glissante [Bipp97] 

Le tableau Tableau  3-3 ci-dessous récapitule les principales caractéristiques techniques et 
les résultats obtenus par des approches et les systèmes à base des modèles de Markov 
cachés planaires (PHMM) de reconnaissance de l’écriture que nous avons présentée 
précédemment. 

Auteurs Primitives Approche Modélisation Résultats 

[Saon97] - les intensités 
(couleurs) des pixels 

-globale -HMM  8 super-états et 4 états par 
super-état. 

-Les topologies de type gauche 
droit. 

-L’apprentissage le critère (MLE) 

-91.36 % en top 1. 

-99.64 % en top 5.  

Base (UNIPEN). Base 
d’apprentissage  

(90 %).  

Base de test (10 %). 
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[Bena99]

[Bena00] 

-distribution des 
pixels noirs/blancs. 

- longueur en pixels. 

- emplacement 
relatif. 

-globale -HMM principal vertical 
(morphologie, durée). 

- décomposée verticalement en 
zones horizontales. 

- zone horizontale est modélisée par 
1HMM 1D de type gauche- droite 

99,84% 

Base d’apprentissage (24 
000) 

Un vocabulaire (100 
pseudo-mots, 85 noms). 

 

[Kuo94][

Agaz93] 

-intensités de pixels 

-voisinage et 
positions 

 

-analytique -HMM principal vertical. 

-K-mean et Viterbi 

-entre 96% et  99%     

selon les données utilisées. 

-Base (26000 mots) 

[Bipp97] -transformation 
Karhunen-Loeve  

-fenêtres 
rectangulaires 

(niveaux de gris)  

-analytique -HMM principal horizontal. 

-apprentissage (k-mean) 

-classification(Viterbi) 

-Bakis modifié 

-84.2% (sans insertions)  

-79.9%  (avec)  

PHMM. 

-Un gain de 0,7% 
HMMs1D semi-continu  

-86.8%, (sans insertions) - 
83.5% (avec) 
PHMM&PHMM 

-Base (1634). 

-un vocabulaire (47000) 

Tableau  3-3 : Caractéristiques et performances des systèmes à base des PHMM s décrits 
précédemment pour la reconnaissance de l’écriture 

Les modèles pseudo-2D ou planaires (PHMMs) constituent une extension des modèles 
HMMs 1D au plan en tentant de s’affranchir des inconvénients et difficultés rencontrées au 
cours de la segmentation et de la conversion 2D en 1D omni présentes dans les modèles 
HMM1D.   
L’avantage majeur des PHMMs réside dans leur structure qui opère sur les axes verticaux 
et horizontaux et qui permet d’analyser des images de différentes tailles. De ce fait, ils 
présentent des propriétés d’appariement dans les deux directions. Cependant, les PHMMs 
échouent face aux problèmes présentant une grande variabilité (ex. écriture manuscrite).   

4.3. Modèles HMM bidimensionnels (Champs de Markov ou HMM 2D) 

Bien que les modèles HMMs planaires PHMM sont une extension des modèles HMMs 1D 
au plan, ces modèles ne constituent pas une vraie modélisation de l’aspect 2D de l’image. 
Par contre, les champs de Markov analysent et opèrent directement sur une vraie structure 
2D. L’inconvénient majeur des algorithmes de ce type réside dans leur complexité en terme 
de temps, leur coût calculatoire exponentiel, ce qui les rendent inapplicables. 
Du ce fait, un nombre limité des méthodes à base des champs de Markov (HMM 2D) ont 
été proposées dans la littérature pour la reconnaissance de l’écriture. Par la suite, nous 
décrivons les plus marquées. 

Dans [Saon97], Saon a proposé deux systèmes, le premier se base sur les champs aléatoires 
de Pickard cachés (HPRF : Hidden Packard Random Field) pour aborder le problème de la 
reconnaissance des chiffres manuscrits, il inclut principalement les étapes suivantes: 

• Modélisation 
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- La topologie des modèles est de type ergodique avec initialisation équiprobable 
des transitions. 

- Le nombre d’états a été fixé empiriquement à 16. 
- Les probabilités d’observations sont initialisées par comptage dans des 

décompositions 4×4 des images.  
- L’apprentissage des HPRFs est identique aux HMMs 1D discrets appris sur les 

lignes et les colonnes des images vues comme des séquences d’observations 
multiples. 

• Les résultats 
- Base de données utilisée : UNIPEN. 
- Base d’apprentissage : 9/10 des échantillons. 
- Base de test : 1/10, c.-à-d. 140 échantillons par chiffre. 
- Les scores moyens de reconnaissance qu’ont été enregistrés sont 90% en top 1, 

et 99.36 en top 5.  
Ces résultats ont été jugés décevants par l’auteur. 

• Spécificités 
Les modèles HPRFs se caractérisent par certaines particularités : (1) Ils sont homogènes et 
isotropes ; (2) leur comportement peut être simulé par une chaîne de Markov d’ordre 1 dans 
le cas ou ils sont réduits à une ligne ou à une colonne de l’image ; (3) leur estimation de la 
vraisemblance d’une image se prête à un traitement causal ; (4) leur hypothèse 
simplificatrice d’indépendance des lignes (ou colonnes) affaiblie leur pouvoir de 
modélisation bidimensionnelle. 

La deuxième proposition de Saon [Saon97], quant à elle est un système basé sur un module 
hybride combinant les champs de Markov unilatéraux (NSHP : Non-Symmetric Half-Plane 
Markov Model) et les modèles de Markov cachés HMM (NSHP-HMMs) pour la 
reconnaissance de l’écriture manuscrite hors-ligne. 
Ces modèles présentent des avantages de calcul de la probabilité de masse ce qui 
correspond bien au sens (gauche-droite) d’écriture manuscrite hors-ligne par des 
procédures récursives. La composante NSHP de ces modèles possède une grande capacité 
grâce au passé plus étendu qu’elle peut accepter par rapport à d’autres types de champs 
aléatoires comme les réseaux de Markov. Ainsi, elle permet de modéliser la variation de 
l’écriture selon les deux directions. Quant à la composante HMM, elle consiste à modifier 
dynamiquement les distributions des NSHPs afin de les adapter aux caractéristiques 
rencontrées dans l’image pour maximiser sa vraisemblance. Ces modèles semblent avoir 
des capacités impressionnantes pour l’appariement élastique et leur apprentissage est basé 
sur le critère MLE (Maximum Likelihood Estimation).  
Cet apprentissage est effectué par un comptage non supervisé ML (Maximum Likelihood) 
de configurations de pixels, c’est-à -dire, après une phase d’initialisation aveugle par 
comptage dans des bandes verticales de même largeur, le modèle NSHP-HMM se charge 
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lui-même de répartir au mieux les colonnes des images dans les états au fur et à mesure des 
itérations d’apprentissage.  

• Prétraitements 
- Normalisation en hauteur des images. 

• Modélisation 
- Topologie de type gauche-droite avec initialisation équiprobable des transitions 

(cf. Figure  3-15-a ci-dessous). 
- Nombre d’états proportionnel à la longueur moyenne des échantillons en 

colonnes de pixels (varie entre 11 et 35 pour une hauteur de 20 lignes). 
- Nombre de lignes varie entre 10, 15 et 20 selon les images utilisées. 
- Ordre des modèles varie entre 0 et 4 suivant les voisinages (cf. Figure-b ci-

dessous). 
- Probabilités conditionnelles d'observation de pixels : toutes les images d'un 

même mot ont été divisées en N bandes verticales de largeur égale. Un 
comptage normalisé du nombre de configurations de pixels est effectué à 
l'intérieur de chaque bande pour tous les échantillons. 

- Utilisation de quelques techniques pour améliorer l’apprentissage 
                 (Apprentissage correctif, interpolation avec effacement, Liaison de paramètres). 

• Les résultats 
- Base de données : SRTP. 
- Base d’apprentissage : 4653 images approximativement 2/3 de la base. 
- Base de test : 2378 images représentant 1/3 de la base. 
- Le taux de reconnaissance est de 90.08% en première réponse. 

               
(a) (b) 

Figure  3-15 : (a) : modélisation utilisée, (b) : voisinages utilisés[Saon97] 

Dans [Chev04], Chevalier a présenté une approche basée sur les champs de Markov cachés 

pour le problème de la reconnaissance de l’écriture manuscrite et de chiffres manuscrits. 

L’approche utilise une analyse entièrement bidimensionnelle de l’écriture fondée sur la 

combinaison des fenêtres glissantes sur l’image et d’une modélisation markovienne piloté 

par l’algorithme de la programmation dynamique 2D. Cet algorithme consiste à effectuer 

un décodage rapide et optimal des champs de Markov. L’importance de la méthode 
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proposée est de segmenter les images suivant la position et la direction des traits dans 

l’image : cela est rendu possible grâce aux primitives spectrales locales. 

• Les résultats 
- Pour les chiffres manuscrits : 

Base de données utilisée : MNIST. 
Un score de reconnaissance de 86,3 est obtenu avec les paramètres de modélisation (cf. 
Tableau ci-dessous). 
 

Nombre d’étiquettes Fenêtres 

gaussiennes 

élagage Nombre 

d’observations 

Nombre 

d’itérations 

5×7 7×7 30 14×14 12 

Tableau  3-4 : paramètres de la modélisation  associe au taux 86,3. 

- Pour la reconnaissance de mots : 

Un taux de 40% avait été obtenu en ne traitant que les mots de taille inférieure ou égale à 4 
lettres. Les auteurs estiment que les performances sensiblement accrues sont attendues avec 
l’amélioration des primitives utilisées et des stratégies d’apprentissage et d’élagage. 

Le Tableau  3-5 ci-dessous récapitule les principaux systèmes à base des champs de Markov 
(HMM 2D) en précisant leurs techniques et les scores enregistrés pour chacun. 

Auteurs Modélisation Performances 

[Saon97]  

 

Système 1 

-le modèle HPRF  
- Architecture ergodique. 
- nombre d’états = 16. 
-Apprentissage= appren. HMM1D 

-90% en top 1. 
 -99.36 en top 5. 
Base (UNIPEN). 
 

 

 

Système  2 

- Le modèle NSH-PHMMs. 
-Apprentissage non supervisé ML. 
-Topologie gauche droite. 
-  11 ≤   nombre d’états ≤ 35. 

-90.08% 
Base (SRTP). 

[Chev04] - fenêtres glissantes. 
- champs de Markov cachés. 
- la programmation dynamique 2D 

-86,3 
Base (MNIST). 
-40% 
taille (mots) ≤ 4 lettres. 

Tableau  3-5 : Caractéristiques et performances des systèmes à base champs de Markov 
précités. 

Contrairement aux modèles HMM1D et PHMM, ceux des champs aléatoires de Markov 

(HMM 2D) ont naturellement une structure bidimensionnelle (2D). De ce fait, ils s’opèrent 

directement au plus bas niveau de représentation. C’est à dire sur les intensités de pixels 

des images et par l’utilisation de procédures de calcul récursives. Leur structure (2D) 

s’adapte de manière beaucoup plus réaliste avec l’aspect de (2D) des images de l’écriture. 

Cependant, à cause de leur coût calculatoire prohibitif qui croît de manière exponentielle 
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avec la taille de l’image et le nombre de paramètres, ces modèles n’ont pas connu en 

reconnaissance d’écriture le succès escompté. 

5. Conclusion 

Nous avons tracé dans ce chapitre un état de l’art sur l’application des modèles de Markov 

pour la reconnaissance de l’écriture. Nous avons introduits les différentes étapes principales 

pilotant un système de référence markovien ainsi que quelques bases de données et 

systèmes markoviens de reconnaissance données dans la littérature. Nous avons répartis ces 

systèmes suivant la dimensionnalité des données de leurs modèles de base (HMM 1D, 

PHMM, HMM 2D). 

A l’issue de cette étude nous noterons que l’utilisation de ces différents modèles dans le 

cadre de la reconnaissance d’écriture a été illustrée à travers la description de plusieurs 

systèmes de la littérature. Ces systèmes se distinguent entre eux par la dimensionnalité du 

modèles (1D, pseudo-2D ou 2D), l’unité de base de la modélisation (graphème, lettre ou 

mot), la nature de la distribution d’observation (discrète, continue ou semi-continue), le 

critère d’apprentissage (discriminatif ou génératif), la méthode de segmentation (explicite, 

implicite ou sans segmentation), la topologie du modèle (ergodique, gauche droite), la 

notion associée aux états du modèle, l’approche de reconnaissance (modèle discriminant ou 

chemin discriminant) et la modélisation de la durée (explicite ou implicite). 

Cependant, la majorité de ces systèmes se croisent tous dans la manière utilisée pour 

s’affranchir l’étape de transformer l’image en données séquentielles. Ils se servent des 

techniques des fenêtres glissantes afin d’extraire le vecteur de primitives, généralement pas 

de théorie qui justifie telle ou telle méthode mais pratiquement ces fenêtres s’adaptent bien 

avec les modèles HMMs. 

Par conséquent, une comparaison objective de ces systèmes semble très difficile. Cette 

tâche peut se faire uniquement sur des benchmarks bien définies et publiquement 

accessible, par exemple la base de la graphie arabe IFN/ENIT qui a été bien préparée et 

subdivisée préalablement en données de d’apprentissage, test et de validation. D’ailleurs, la 

comparaison de différentes systèmes été l’objet de plusieurs compétitions ICDAR 2005, 

ICDAR 2007. 

Bien que ce domaine a été depuis longtemps étudié (plusieurs publications et compétitions), 

les résultats obtenus à ce jour ne sont pas encore satisfaisants surtout pour des grands 

lexiques, sauf pour quelques applications particulières comme la reconnaissance des 

montants de chèques ou d’adresses ou l’information numérique confrontée à celle textuelle 

permet d’avoir des systèmes plus robustes. 
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Dans les chapitres suivants, nous présentons nos contributions dans le domaine de la 
reconnaissance de l’écriture.  
En effet et en premier temps, nous avons développé une approche de reconnaissance de 
caractère isolés indépendante de la nature du script, basée sur les primitives directionnelles 
obtenues à partir de la transformée de Hough des caractères. L’approche conçue adopte une 
modélisation markovienne de type modèle discriminant. Nous évaluons le système de 
reconnaissance proposé sur des bases de données de caractères Arabes et Amazighes. Nous 
montrons que l’approche proposée donne des résultats encourageants. 
Dans le second temps, nous avons proposée un autre système de reconnaissance de 
caractères imprimés, basé sur une nouvelle approche qui exploite les caractéristiques et les 
spécificités morphologiques de la langue amazighe par une modélisation markovienne de 
type chemin discriminant. La solution apportée opére sur un vocabulaire de base formé de 
différents graphèmes fondamentaux du caractère amazighe. Les scores obtenus sur la base 
des patterns de la graphie amazighe montent la robustesse de l’approche proposée. 
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Chapitre 4 :Reconnaissance de caractères arabes et 
amazighes manuscrits isolés par les Modèles de 
Markov cachés   

 

6. Introduction 

Les systèmes de reconnaissance de caractères manuscrits isolés sont au cœur de la chaine 
de reconnaissance de l’écriture manuscrite. Ils ont été considérés comme des systèmes les 
plus bénéficiés des recherches. En conséquence, plusieurs choix possibles quant à la 
modélisation et au traitement des caractères. En effet, la majorité de ces systèmes adoptent 
des approches basées sur des modélisations statistiques modernes telles que les réseaux de 
neurones, les machines à vecteurs de support ou les modèles de Markov cachés 
([Bozi89],[Trie95], [Govi90], [Plam00], [Jain00], [Aric01]).  
Dans le même contexte, nous proposons une approche basée sur les modèles de Markov 
cachés de type modèle discriminant DM-HMM qui s’intéresse aux problèmes de caractères 
isolés. Ce type de modélisation est largement utilisée dans le domaine de la reconnaissance 
de la parole. Un processus Markovien met en ouvre des modèles probabilistes spécifiques 
dans le but de gérer l’incertitude et le manque d’informations qui entachent les formes à 
reconnaitre. Le système développé est évalué et testé sur des images de caractères arabes et 
amazighes manuscrites isolées. Ce système fait recourt à des primitives directionnelles dans 
la génération des séquences d’observations, qui sont obtenues à l’aide de la technique des 
fenêtres glissantes opérant sur la transformée standard de Hough des images de caractères. 

Dans ce chapitre, nous évoquons premièrement les principales caractéristiques 
morphologiques de l’écriture arabe et amazighe. Après, nous présentons l’architecture de 
base de système de reconnaissance automatique de caractères isolés proposé, basé sur les 
modèles de Markov cachés de type modèle discriminant. Dans la suite, nous décrivons les 
prétraitements effectués sur les deux types de caractères arabes et amazighes. Ensuite, nous 
décrivons la phase de l’extraction de primitives directionnelles à partir de l’image de 
caractère en utilisant la technique des fenêtres glissantes. Les séquences d’observations 
générées sont utilisées lors des phases de l’apprentissage et de la classification 
markoviennes pour entraîner les modèles des caractères et pour décider de leurs classes 
d’appartenance. En fin, nous présentons les expériences effectuées en montrant les résultats 
encourageants obtenus sur un ensemble de caractères arabes manuscrits isolés et sur une 
base de données de caractères amazighes manuscrits [Essa11]. Nous concluons par la  
suggestion de quelques perspectives de travail. 
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7. Présentation de l’écriture arabe et amazighe 

Dans cette section, nous présentons un aperçu sur les principales caractéristiques 
morphologiques de l’écriture arabe et amazighe. Pour une synthèse plus détaillée de ces 
caractéristiques, les lecteurs peuvent se référer aux travaux ([Bena00], [El-Ha07], 
[Mena08], [Kess09], [Essa12]). 

7.1. Caractéristiques morphologiques de l’écriture arabe 

L'écriture arabe est semi-cursive aussi bien dans sa forme imprimée que manuscrite. Elle 
s’écrit de droite à gauche. Elle comprend un alphabet comportant 28 lettres comme le 
montre la Figure  4-1 ci-dessous. 
En écriture arabe, il n’y a pas de différence entre les lettres manuscrites et les lettres 
imprimées. Les notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existent pas. En revanche, la 
plupart des lettres s’attachent entre elles, même en imprimé. Leurs graphies différent selon 
qu’elles sont précédées et/ou suivies d’autres lettres ou qu’elles sont isolées. C.-à-d. leur 
forme dépend de leur position dans le mot. Certaines lettres prennent jusqu’à 4 formes 

différentes : par exemple la lettre kaf (k) (, , , ) ou le Mim (M) ( , , , ). 
 

 

Figure  4-1 : Alphabet arabe 

En plus, des spécificités signalées préalablement, l’écriture arabe possède d’autres 
caractéristiques. Nous citons les plus courantes, notamment les signes diacritiques, 
ascendants et descendants et la notion de pseudo mot. 

Signes diacritiques 

la majorité des caractères isolés arabes reposent sur le même tracé de base. En effet, dans le 
but de différencier entre eux, On a recourt à la notion de signe diacritique. Elle constitue 
une composante secondaire d’une lettre, qui vient la compléter ou en modifier le sens. Dans 
l’alphabet arabe, 15 lettres parmi les 28 possèdent un ou plusieurs points. La Figure  4-2 ci-
dessous illustre un ensemble des caractères avec les signes diacritiques qui sont situés soit 
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au-dessus, soit en dessous de la forme à laquelle ils sont associés, mais jamais les deux à la 
fois. 

 

Figure  4-2 : Lettres arabes avec signes diacritiques 

Au contraire au latin, les caractères arabes sont majoritairement des consonnes, les voyelles 
ne sont pas des lettres, mais ils sont généralement représentées par ces signes diacritiques. 

Ascendants et descendants 

Comme dans l’écriture latine, l’écriture arabe contient des ascendants et des descendants. 
La Figure  4-3 ci-dessous montre un exemple d’un descendant sur la lettre Mim (M) (cercle 
en verre), et d’un ascendant de la lettre Lam (L) (cercle en bleu). 

 

Figure  4-3 : Les ascendants et descendants entourés et la ligne de base en rouge 

Notion de pseudo mot 

L’alphabet arabe comporte 6 caractères qui ne sont pas connectés à leur successeur : 
, , , , , . Ces caractères introduisent donc une discontinuité dans le mot. Un pseudo-

mot est une composante connexe associant un ou plusieurs caractères sous forme d’une 
séquence. Un mot peut être composé d’un ou plusieurs pseudo-mots (cf. Figure  4-4 ci-
dessous). 

 
Figure  4-4 : Le mot technologie en arabe est composé de 3 pseudos mots 

Nous avons donné ci-dessus un survol sur les caractéristiques essentielles de la graphie 
arabe. Toutefois, Nous noterons que dans l’expérimentation (cf. Section  0) de notre 
système développé, nous considérons uniquement un ensemble de caractères arabes 
manuscrits dans leurs formes isolées sans points diacritiques. La Figure  4-5 ci-dessous 
montre quelques exemples de caractères étudiés.  

 

Figure  4-5 : Les caractères arabes dans leurs formes isolées 
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7.2. Caractéristiques morphologiques de l’écriture amazighe 

L’écriture amazighe est utilisée en Afrique de nord notamment au Maroc [Essa12]. Elle est 
de nature alphabétique consonantique. A la différence des caractères arabes, l’écriture 
amazighe n’est pas cursive. Ce qui facilite toute opération de segmentation. De plus, 
l’écriture amazighe est écrite de gauche à droite. Elle utilise des signes de ponctuation 
classique acceptés en alphabet latin. 

En écriture amazighe, les notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existent pas. Il n’y 
a pas de différence entre la taille verticale de différentes lettres de l’alphabet. C.-à-d., tous 
les caractères amazighes s’écrivent de même taille verticale sauf le seul caractère ya (a), 
qu’est plut petit par rapport aux autres caractères. D’où, en écriture amazighe, il n’y a pas 
d’ascendants et descendants. 
L’écriture amazighe comprend un alphabet comportant 33 lettres comme le montre la 
Figure  4-6 ci-dessous 

 

 

Figure  4-6 : Alphabet amazighe 

En plus, en écriture amazighe, il n’y a pas de notion de pseudo-mot. En revanche, la 
majorité des modèles graphiques des caractères amazighes est composée de points, de petits 
cercles, et/ou de segments. Nous distinguons généralement entre deux groupes des 
caractères amazighes suivants leurs formes: 

− Formes circulaires: A, e, r, u, s, h, c, b. 
− Formes non circulaires : t, w, z, y, i, o, p, m, l, k, j, g, f, d, q, x, n, v. 
− Formes avec deux ou trois composantes connexes:  æ, e, å, u, s. 

L’alphabet amazighe est formée généralement des caractères sans signes diacritiques. 
Néanmoins, il comporte seulement deux caractères affectés d’un signe diacritique qui sont 
situés toujours au-dessus de la forme à laquelle ils sont associés: æ «yakw» et å «yagw».  
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La Figure  4-7 ci-dessous montre certaines de ces caractéristiques morphologiques dans un 
texte amazighe extrait dans un manuel scolaire.  

 

Figure  4-7 : Exemple du texte amazighe dans un manuel scolaire [Essa12] 

Nous avons cité ci-dessus quelques caractéristiques morphologiques de l’écriture amazighe 
incarnées par l’alphabet tifinagh. Ces caractéristiques seront exploitées pendant la mise en 
ouvre de système de reconnaissance proposé et présenté dans le chapitre 5. Néanmoins, le 
système de reconnaissance présenté dans ce chapitre, opère sur la forme de caractère par les 
fenêtres glissantes qu’il que soit son type de graphie (arabe ou amazighe). De ce fait, ce 
système ne tient pas compte en général des spécificités de l’écriture étudiée.  

Nous présentons par la suite, les composantes de l’architecture utilisée par notre système et 
l’approche utilisée dans ses différentes phases.  Les résultats expérimentaux ainsi que la 
conclusion et les perspectives de la méthode sont donnés dans les deux derniers 
paragraphes. 

8. Architecture du système proposé 

L’architecture de système de reconnaissance de caractères manuscrits isolés proposé est 
composé de plusieurs étapes à savoir : les prétraitements, la représentation des données en 
séquences d’observations et la prise de décision par la modélisation markovienne  (cf. 
Figure  4-8 ci-dessous). 
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Figure  4-8 : Chaine de traitement du système proposé 

Les prétraitements visent à nettoyer l’image en vue de faciliter les traitements ultérieurs. Ils 
comprennent les opérations : binarisation, lissage, normalisation de la taille des caractères 
et la squelettisation.  
La représentation des données se traduit par une phase d’extraction de primitives 
directionnelles générant une séquence d’observations de la forme à reconnaître. 
La prise de décision s’effectue en deux étapes essentielles : En premier lieu, l’apprentissage 
est utilisé pour entrainer les modèles de caractères étudiés. En seconde lieu, la classification 
est réalisée à l’aide d’un classifieur Markovien qui se prononce sur l’appartenance de la 
forme à une ou plusieurs classes de caractère.  
Dans ce qui suit, nous présentons les étapes constituant cette synopsis de notre système de 
reconnaissance de caractères manuscrits isolés en donnant simultanément les exemples 
illustrant les deux types de caractères traités : cas de l’arabe et l’amazighe. 

8.1. Prétraitements  

Cette section  met l’accent sur les méthodes de prétraitement que nous avons appliqué en 
vue de produire une version nettoyée de l’image d’origine. Les images utilisées de la base 
des caractères arabes et amazighes manuscrits isolés, sont souvent entachées de différents 
types de bruit engendrés par différentes sources (cf. section  3.3 du chapitre 1).  L’intérêt 
des processus qui sont relatés dans ce qui suit, à savoir : binarisation, lissage, 
squelettisation et normalisation, est la préparation de l’image à l’étape de l’extraction des 
primitives. Cet intérêt peut se résumer essentiellement en deux points: (1) réduction de la 
variabilité de l’écriture manuscrite; (2) atténuation ou suppression des informations 
indésirables. Cependant, il n’y a pas d’opération de segmentation puisqu’on est dans le cas 
de traitement des formes isolées. 

8.1.1. Binarisation 

La binarisation est un cas particulier de seuillage (cf. section  3.3.2 du chapitre 1), qui vise 
en principe à classer les pixels de l’image traitée en deux classes (noire et blanche) : les 
pixels de premier plan associés au texte et les pixels de l’arrière-plan associés au fond. Les 
images que nous avons utilisé dans notre système peuvent être en différents modes (niveau 
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de gris, couleurs…). A ce niveau, nous avons opté pour la méthode d’Otsu [Otsu78], qui 
consiste à déterminer un seuil unique globalement sur toute l’image. Ce seuil doit 
minimiser la variance intra classe entre les pixels des deux classes précédentes 
(noire/blanche). La Figure  4-9 ci-dessous présente l’image du caractère arabe Mim ( ) 
avant et après la binarisation. De plus, la Figure  4-10 ci-dessous présente l’image du 
caractère yae (o) avant et après la binarisation. 

       

Figure  4-9 : Image du caractère Mim () avant et après binarisation 

.  

Figure  4-10 : Image du caractère yae (o) avant et après la binarisation 

8.1.2. Lissage  

Les techniques employées dans cette section consistent à atténuer le bruit et faire 
disparaître les défauts et perturbations des images des caractères utilisées. En outre, le 
problème du bruit est très difficile particulièrement dans le cas où  l'utilisateur écrit sur un 
papier ayant un fond complexe. Néanmoins, il semble facile dans notre cas où les images 
des caractères considérées possèdent toutes un fond blanc. Pratiquement, nous avons 
implémenté plusieurs méthodes à savoir le moyennage, le médian, le Min/Max [Katk03]. 
Cependant, nous avons retenu le moyennage qui consiste à améliorer le signal sur le bruit 
sans perte de résolution. Techniquement cette technique remplace la valeur d'un pixel par la 
moyenne des valeurs des pixels entourant (et incluant) le pixel d'origine en utilisant le 
masque : 



102  8. Architecture du système proposé 

 

1 1 1
1

1 1 1
9

1 1 1

 
 
 
 
   

Dans le cas des caractères arabes manuscrits isolés, la Figure  4-11 ci-dessous présente 

l’image du caractère kaf () avant et après le moyannage. 

 

  

Figure  4-11 : Image du caractère kaf avant et après le moyannage 

Dans le cas des caractères amazighes manuscrits, la Figure  4-12 ci-dessous présente 
l’image du caractère yae (o) avant et après le moyannage.  

 

 
 

Figure  4-12: Image du caractère yae (o)  avant et après le moyannage 

8.1.3. Squelettisation 

La squelettisation est l’une des techniques les plus utilisées dans la reconnaissance de 
l’écriture, notamment à des fins de l'extraction de caractéristiques morphologiques. Elle 
permet de simplifier l’image du caractère en une image plus facile à traiter en la réduisant à 
une forme avec un épaisseur de 1 pixel tout en conservant ses propriétés topologiques. Il 
existe de nombreuses méthodes de squelettisation (cf. section  3.3.3 du chapitre 1). Dans ce 
travail, nous avons appliqué l’algorithme de Rutovitz [Ruto66], réputé par son efficacité 
dans la préservation de la connectivité et de la topologie des caractères. 
La Figure  4-13 ci-dessous présente quelques exemples de caractères arabes et leurs 
squelettes obtenus par l’algorithme de Rutovitz. En outre, dans le cas des caractères 
amazighes, la Figure  4-14 ci-dessous présente les squelettes obtenus pour les lettres yad 
(d), yae (o) et yaw (w)  par le même l’algorithme. 
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Figure  4-13: Exemples de caractères arabes manuscrits et leurs squelettes obtenus.  

 

                  
 

                      
 

Figure  4-14: Exemples de caractères amazighes manuscrits et leurs squelettes obtenus.  

8.1.4. Normalisation de taille  

La majorité des images de caractères considérées dans notre travail sont de tailles 
différentes. Ce qui peut causer une instabilité des paramètres lors de la phase de l’extraction 
de primitives. Dans le but de minimiser les effets de cette variabilité sur notre système, 
nous avons appliqué l’algorithme de normalisation de la taille présenté dans [Madh99]  (cf. 
section  3.3.4 du chapitre 1) pour fixer la taille des images utilisées à 96 x96 pixels. Nous 
estimons que cette méthode est plus au moins robuste pour l’écriture amazighe. 

La Figure  4-15 ci-dessous présente quelques exemples de caractères arabes et leurs tailles 
normalisées obtenues. La Figure  4-16 ci-dessous présente quelques exemples de caractères 
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amazighes et leurs tailles normalisées obtenues par l’algorithme de normalisation présenté 
dans [Madh99]. 

                       
 

                

Figure  4-15 : Exemples de caractères arabes isolés manuscrits et leurs tailles normalisées 
obtenues. 

 

               

              

Figure  4-16: Exemples de caractères amazighes manuscrits et leurs tailles normalisées 
obtenues.  

8.2. Extraction de primitives 

Dans cette phase, on s’intéresse aux techniques transformant l’image de caractère en un 
vecteur de primitives de dimension fixe. Cependant, l’identification directe du caractère à 
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partir de son image semble très difficile est même impossible à cause de la morphologie des 
caractères et de la grande variabilité liée au style d’écriture utilisé et dans certains cas au 
bruit entachant l’image. D’où la nécessité de sélectionner ou d’obtenir, à partir de la 
représentation en pixels du caractère, un ensemble de primitives permettant de l’identifier 
facilement. En outre, ces caractéristiques qui peuvent être existées sous divers types 
(cf.section  3.5 du chapitre 1), doivent être discriminantes et pertinentes ([Gran00], 
[Oliv01], [Brit04]). 
Dans notre système, nous avons opté pour les primitives directionnelles [Touj02] générées 
et calculées à partir de la transformation de Hough de l’image de caractère, à l’aide des 
fenêtres glissantes verticales, divisées horizontalement en zones.  Cette transformation a été 
définie à l’origine par Paul Hough en 1962 [Houg62] pour détecter d’éventuelles lignes 
droites dans des images en noir et blanc, et donc par conséquent dans des espaces 2D 
discrets. Elle s’étend cependant facilement à des formes génériques [Duda72], et à des 
cadres de traitement d’images en niveaux de gris. Les méthodes qui utilisent la transformée 
de Hough dans le domaine de la reconnaissance d’écriture  n’ont cessé d’augmenter depuis 
deux décennies, car celle-ci est un moyen efficace et robuste d’extraire d’une image des 
primitives de haut niveau [Gink04]. 
Nous aborderons alors dans cette section, le principe de fonctionnement de la transformée 
de Hough, suivi de la démarche que nous avons proposé pour extraire le vecteur de 
primitives à partir de  l’image de caractère. 

8.2.1. Transformation de Hough 

L’intérêt de la transformée de Hough est de détecter dans l’image la présence de courbes 
paramétriques appartenant à une famille connue (droites, cercles, ellipses …) en établissant 
une projection entre l’espace de l’image et un espace représentatif de la forme recherchée, 
appelé souvent espace de paramètres ρ et θ.  
Le fonctionnement de cette transformation repose essentiellement sur l’utilisation d’un 
accumulateur, qui représente en fait une discrétisation de l’espace de projection précédent. 
En pratique, cet accumulateur en fait un tableau à N dimensions où chaque élément va 
ensuite contenir une valeur qui correspondra au nombre de votes caractérisant alors la 
présence de la forme concernée dans l’image traitée.  
Hough procède alors ainsi : il s’agit de parcourir l’ensemble de pixels de l’image et pour 
chacun d’entre eux, de déterminer quels sont les vecteurs p pour lesquels le point (pixel) 
appartient à la forme correspondante, C.-à-d. qui vérifie son équation mathématique.  

Par exemple, dans le cas où la forme paramétrique à détecter corresponde à une ligne 
droite, c'est-à-dire un ensemble de points plus ou moins alignés, cette méthode repose sur le 
paramétrage de celle-ci par un angle θ et une distance ρ comme définis sur la Figure  4-17 
ci-dessous:  
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Figure  4-17 : Exemple de ligne droite et les paramètre (ρ,θ). 

L'équation cartésienne de la droite est : 

ρ = x cos θ + y sin θ 

L'algorithme de Hough utilise une matrice accumulatrice qui représente le plan (ρ,θ), de 
dimensions (p,q) où p est le nombre de valeurs de ρ possibles et q le nombre de valeurs 
de θ. Pour chaque point (x,y) de l'image binaire traitée, chaque droite (ρ,θ) passant par ce 
point ajoute une unité dans l'élément correspondant de la matrice. À la fin de 
l'accumulation, les points de la matrice dont la valeur est la plus élevée correspondent à un 
grand nombre de points alignés sur l'image. Ces droites sont sélectionnées à partir d'un 
seuil ajustable. La Figure  4-18 ci-dessous montre un exemple de projection de deux points 
p1(x1,y1) et p2(x2,y2) de plan dans l'espace de Hough. L'intersection des deux courbes dans 
l'espace de Hough démontre l'endroit où une droite passe par ces deux points.    

 

 Figure  4-18 : Transformée de Hough de deux points p1 et p2 alignés.   

La Figure  4-19 ci-dessous montre un exemple de projection d’une ligne de droite dans 
l'espace de Hough. Ce résultat confirme ce que nous avons mentionné précédemment qu’un 
point dans l’espace de Hough correspond à un ensemble de points alignés (une droite) dans 
l’espace d’image. 
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Figure  4-19 : Transformée de Hough d’une ligne droite donnée. 

Dans ce travail, les images de caractères étudiées sont  binaires (en noir et blanc). Alors, il 
s’agirait simplement de traiter les pixels représentant la forme de caractère, et 
d’incrémenter d’une unité chaque cellule de l’accumulateur vérifiant certaines contraintes. 
Pour se faire, nous avons appliqué sur chaque image de caractère  l’algorithme de Hough 
standard [Mait85] donné ci-dessous : 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

La Figure  4-20 ci-dessous présente quelques exemples de caractères arabes et leurs 
transformations de hough obtenues. 

 

 Figure  4-20 : (a) Transformée de Hough de la lettre kaf (b) : Transformée de Hough de la 
lettre Ain 

Algorithme :  
-Initialisation du tableau d’accumulateur de la Transformée de Hough 
-Pour chaque pixel noir de l’image de coordonné ( ),i ix y  0  et 0i ix n y m≤ ≤ ≤ ≤  

 avec n  largeur de l’image et m  sa hauteur   
     0 180θ≤ �

≺  

  
cos sink i k i kx yρ θ θ= +  

-Incrémenter la cellule du tableau d’accumulateur correspondant au couple  ( ),k kρ θ  
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De plus, la Figure  4-21 ci-dessous présente les transformations de Hough obtenues pour les 
caractères amazighs (I) et (Y).  

 

Figure  4-21 : (a) Transformée de Hough de la lettre I (b) : Transformée de Hough de la 
lettre Y 

8.2.2. Génération des primitives directionnelles  

 Afin d’extraire le vecteur de primitives directionnelles, nous avons effectué un ensemble 
d’opérations sur la transformée de Hough de chaque image obtenue par l’algorithme 
précédent. Tout d’abord, pour des raisons de simplification, les tailles des images de 
caractères utilisées ainsi que les tailles de leurs transformées de Hough sont fixées à 96×96 
pixels. C’est le résultat de la normalisation précédente. Dans les calculs, le pasθ∆  pris est 
égal30. Par conséquent,  l’accumulateur de Hough contiendra une information sur 6 
orientations de (0°, 30°, 60°, 90°, 120° et 150°) (cf. Figure  4-22 ci-dessous).   

 

Figure  4-22 : Différentes orientations enregistrées par l’accumulateur de Hough 



109                  Chapitre 4: La reconnaissance de caractères isolés par les Modèles de Markov cachés 

 

Par la suite, la représentation en pixel de cet accumulateur pour chaque caractère est 
analysée en utilisant les fenêtres verticales intercalées dans le sens de l’écriture (de droite à 
gauche pour l’arabe et de gauche à droite pour la graphie amazighe). Chaque fenêtre est 
divisée horizontalement en zones. En effet, au total cet accumulateur est partitionné en 16 
bandes verticales et 16 bandes horizontales. Les intersections de ces bandes forment 
(16×16 =255) zones. Chaque zone correspondante à une petite image de taille (6×6) pixels. 
La Figure  4-23 ci-dessous présente un exemple de partitionnement de caractère (Kaf) à 
l’aide des fenêtres glissantes. 

 

Figure  4-23 : Division de l’image de l’accumulateur de caractère (Kaf) en bandes 
verticales et zones de taille (6×6). 

La  Figure  4-24 ci-dessous montre le même exemple mais cette fois-ci pour le cas de 
caractère amazighe  yay (y). 

 

Figure  4-24 : Division de l’image de l’accumulateur de caractère yay (y) en bandes 
verticales et zones de taille (6×6). 

La procédure de calcul des primitives continues ainsi, Nous comptabilisons dans chaque 
zone le taux de présence de chacune des 6 orientations considérées. Ensuite, nous 
déterminons la direction dominante sur chacune de ces zones c.-à-d. la direction qui 
possède le taux le plus grand parmi d’autres. Cette information est mémorisée pour la 
réutiliser dans la génération des observations.  
Une fois la direction dominante est retenue, nous allons chercher à l’utiliser comme l’unité 
de base pour engendrer la séquence d’observations représentative du caractère. En réalité, 
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cette séquence représentera le vecteur de primitives qui sera utilisé dans les phases 
d’apprentissage et de classification.  
Pour se faire, tout d’abord, dans chaque zone, nous affectons à tous ses pixels la valeur de 
sa direction dominante déterminée et enregistrée préalablement. Après, les zones sont 
représentées par leurs taux de direction dominante de haut vers le bas et de gauche à droite 
dans un vecteur linéaire de longueur 256. C.-à-d. les primitives extraites des 16 zones 
constituantes la première bande verticale seront considérées comme la première sous 
séquence d’observation dans ce vecteur. En fin, nous parcourons ce vecteur et nous 
représentons un ensemble de zones adjacentes possédant le même taux par un symbole dans 
la séquence d’observations. Les symboles qui peuvent être émis sont au nombre de 6 
correspondants aux 6 orientations de base étudiées (cf. Tableau  4-1 ci-dessous).   

Symbole Angle 

1 0° 

2 30° 

3 60° 

4 90° 

5 120° 

6 150° 

Tableau  4-1 : Correspondance entre symboles émis et angles de base. 

La démarche précédente est résumée par le pseudo algorithme ci- après : 

 

 

 

 

La Erreur ! Source du renvoi introuvable. Erreur ! Source du renvoi introuvable. 
illustre deux exemples de séquences d’observations extraites à partir de deux caractères 
manuscrits. Les valeurs de la séquence correspondent aux symboles de différentes 
directions détectées et dominantes  sur le caractère. 

 

 

La Figure  4-25 ci-dessous illustre cette méthode sur un exemple de caractère donné.  

Pseudo algorithme : 
-Calculer la transformée de Hough standard de l’image. 
-Partitionner l’image de l’accumulateur en 16 fenêtres verticales et horizontales. 
-Comptabiliser dans chaque zone (intersection entre une bande verticale et une bande 
horizontale)  le taux de présence de chacune des 6 orientations considérées. 
-Déterminer et  mémoriser la direction dominante dans chaque zone. 
-Affecter la direction dominante à tous les pixels de la zone. 
-Les zones sont considérées de haut en bas et de gauche à droite et représentées par leurs 
directions dominantes dans un vecteur linéaire. 
-Représenter  l’ensemble de zones adjacentes possédant le même taux de direction 
dominante par la valeur de ce score.   
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Figure  4-25 : (a)accumulateur de Hough ; (b) : affectation de la direction dominante à tous 
les pixels de la zone ;(c) :alignement des zone de haut en bas et de gauche à droite dans un 

vecteur linéaire ;(d) séquence d’observation obtenue. 

La Figure  4-26 présente deux exemples de caractères ainsi les séquences d’observations 
correspondantes générées. 

 

Figure  4-26 : Exemples de caractères et les séquences d’observations générées  
(a)séquence représentante de la lettre arabe Kaf (b) séquence représentante de la lettre 

amazighe( y). 
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9. Modélisation markovienne 

Grâce à plusieurs avantages au niveau de la modélisation, les modèles de Markov cachés 
connaissent un grand succès dans la reconnaissance automatique des textes manuscrits. Ils 
permettent essentiellement d’éviter les problèmes qui sont liés au processus de la 
segmentation directe des textes en unités plus petites en intégrant la segmentation et la 
reconnaissance dans un seul module. Ils offrent aussi plusieurs types d’apprentissage, en 
particulier l'entraînement automatique sans segmentation des caractères à partir des images 
de mots (apprentissage croisé, en anglais « embedded training ») ([Dupr03], [Beno07]). 
Dans notre système,  nous avons utilisé une modélisation des caractères par les modèles de 
Markov cachés de type modèle discriminant. Elle consiste à associer un ou plusieurs 
modèles par classe. De ce fait, nous obtenons autant de modèles que de classes traitées et  
La forme à reconnaître est affectée à la classe correspondant au modèle qui maximise la 
probabilité d’engendrer sa séquence d’observations. 
Nous présentons dans ce qui suit, les principales étapes constituant la modélisation 
markovienne que nous avons développée, qui comprend principalement : le choix des 
modèles des caractères, leur entrainement, et leur classification. 

9.1. Choix de modèle 

A l’issue de la phase précédente, les images des caractères sont traduites en séquences 
d’observations pour alimenter les Modèles de Markov cachés modélisant les données 
d’apprentissage. Or cette modélisation n’est pas toujours une tâche évidente. Elle requiert 
des connaissances préalables du problème donné. Dans ce sens, on se focalise sur les 
moyens théoriques permettant de chercher et de sélectionner la topologie des HMMs 
utilisés afin de modéliser les caractères étudiés. Cette topologie est généralement 
dépendante de plusieurs aspects à savoir :  

−  La nature et la taille de l’unité de base. Dans ce cas, nous avons la possibilité de 
considérer les caractères globalement ou bien d’opérer localement en d’autres unités 
plus fines C.-à-d., au niveau des bandes ou  des graphèmes. Le choix entre l’une ou 
l’autre est souvent imposé par la taille de vocabulaire de l’application considérée. 
Or puisque on a affaire à des alphabets de 28 caractères arabes et 33 caractères 
amazighes, alors cette taille est limitée. De ce fait, il est plus évident d’effectuer une 
modélisation au niveau lettre, laquelle est relativement plus robuste à la variabilité, 
et ne requiert pas une segmentation préalable du caractère, qui est souvent très 
complexe à réaliser. 

− Choix des paramètres de modèle HMM : nombre d’états, type de topologie des états 
et type de fonctions de densités de probabilités. Il n’existe pas une théorie pour les 
déterminer. La solution est alors empirique ([Kalt93], [Mahj99], [Augu01]). 
Souvent, le nombre de paramètres dans un HMM doit correspondre aux données  
d’apprentissage. Ce nombre doit être suffisamment grand pour modéliser la 
variabilité dans la bas. Mais en revanche, il ne doit pas excéder une limite au delà de 
laquelle les modèles ne sont plus convenablement appris. 
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De nombreuses considérations ont donc été prises en compte pour fixer ces paramètres et 
en particulier, la technique utilisée dans la génération des séquences d’observations. Nous 
voulons adapter le maximum possible l’architecture des modèles établis au partitionnement 
adopté pendant cette démarche. Par conséquent, Nous avons opté pour une topologie de 
type linéaire orientée dans le sens de l’écriture étudiée, 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 il est inférieur ou égale aux nombres de bandes horizontales constituants 
l’image de caractère sans l’égaler (fixé à 14 états). En effet certaines bandes surtout celles 
des extrémités ne fournissent aucune observation.  
La Figure  4-27 ci-dessous montre la topologie de type gauche droite dans le cas des 
caractères arabes. 

 

Figure  4-27 : la topologie droite gauche de modèle de caractère arabe 

La Figure  4-28 ci-dessous présente la topologie de type gauche droite dans le cas des 
caractères amazighes. 

 

Figure  4-28 :la topologie gauche droite de modèle de caractère amazighe 

9.2. Le modèle de caractère 

L’approche proposée est basée sur la modélisation des caractères par les modèles de 
Markov cachés(HMMs). Les paramètres décrivant le modèle du caractère λc sont: le 
nombre d’états cachés N, la matrice des probabilités de transitions entre états A, la matrice 
des probabilités d’observations B. Le modèle de chaque caractère est un HMM discret de 
14 états avec une topologie de type linéaire (cf. les Figure  4-27 et Figure  4-28 ci-dessus). 
Chaque état est associé à une notion logique qui est la bande verticale de l’image. En outre, 
dans les premières expériences, nous avons utilisé les densités de probabilité des 
observations discrètes dans chaque état. Cependant, elles sont modélisées par un mélange 



114  8. Architecture du système proposé 

 

de composantes gaussiennes dans les secondes. En utilisant ces paramètres, nous avons 
déterminé  le modèle adéquat du caractère qui a été déterminé par la procédure de Baum-
welsh (section suivante). 
Au total, pour modéliser l’alphabet arabe, 16 modèles différents ont été construits 
correspondant aux caractères isolés sans signe diacritique. Dans le cas du script Amazighe, 
nous avons construit un nombre de modèles  qui s’élève à 33 modèles convenant aux lettres 
de son alphabet. 

9.3. Apprentissage des modèles HMMs 
La problématique majeure d’un système de reconnaissance des caractères manuscrits réside 
dans l’apprentissage qui consiste à ré-estimer les paramètres des modèles de lettres de 
l’alphabet utilisé. Cette ré-estimation est réalisée dans le but de capter le maximum possible 
d’informations relevées de la variabilité des formes représentant chaque classe du caractère 
manuscrit. 
Dans notre système de reconnaissance de caractères manuscrits isolés, tout d’abord, nous 
avons crée un modèle séparé pour chaque caractère. En suite, les images des caractères de 
la base d’apprentissage considérée sont traduites en séquences d’observations à l’aide de la 
phase d’extraction de caractéristiques. De ce fait, nous disposons d’un ensemble de 
séquences d’observations discrètes O = (O1, O2, …, Oy) correspondantes aux caractères des 
alphabets de reconnaissance (16 classes dans le cas de l’arabe et 33 classes dans le cas de 
l’amazighe). Le défi relevé à ce niveau, est de déduire les modèles HMMs générant ces 
séquences d’observations. Une fois la topologie du modèle initial de caractère est choisie,  
on a recourt à l’apprentissage qui permet l’entrainement de ces modèles initiaux choisis par 
les séquences O précédentes afin d’ajuster leurs paramètres. Le modèle de chaque caractère 
utilise uniquement les échantillons étiquetés de sa classe. Les modèles finaux construits 
sont associés à l’ensemble des séquences O. 
En pratique, nous avons estimé les probabilités d’entrées, de transitions, d’émissions de 
chaque modèle de caractère pour modéliser au mieux la base d’échantillons 
d’apprentissage. Cela, peut se traduire formellement par la recherche des paramètres de 
chaque modèle λc={ π,A,B} qui maximisent la probabilité p(O/λc) de la séquence 
d’observations donnée O={o1, o2,…on}.  Pour se faire, nous avons appliqué l’algorithme de 
Baum-welch (cf.section  3.3.3 du chapitre 2) qui se base sur le principe donné ci-dessous 
([Rabi89], [Rabi93]): 

• Choisir un ensemble initial de paramètres λ0.   
• Calculer λ1  à partir de λ0. 
• Répéter ce processus jusqu’à un critère de fin. 

• Partant de λn, λn+1 doit vérifier :  ( ) ( )1| |r r
n n

r r

p o p oλ λ+ ≥∏ ∏ . 

L’algorithme va donc ré-estimer les paramètres de modèle HMM de chaque caractère, 
jusqu'à ce que la probabilité p(O/λc) de générer la séquence d'observations O soit maximale. 
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En fin, le meilleur modèle HMM trouvé est enregistré pour former une base de modèles de 
référence (cf. Figure  4-29 ci-dessous).  

 

Figure  4-29 : schéma d’apprentissage 

A l’aide de la procédure itérative de Baum-welsh, nous avons effectué un apprentissage 
global, qui est facile à mettre en œuvre.  Cette méthode permet de garantir une monotonie 
croissante de la vraisemblance au cours des itérations, et de ce fait sa convergence vers un 
point optimal local est évidente. La qualité de la convergence est étroitement liée à 
l’ensemble initial de paramètres. Nous avons effectué une initialisation uniforme des 
paramètres de modèles. 

9.4. Classification  
Dans cette section, la reconnaissance se fait en utilisant l’ensemble des données 
d’apprentissage. La séquence d’observations décrivant l’image de caractère à reconnaitre 
est alignée sur chaque modèle de la base de référence (résultat de la phase précédente). En 
effet,  nous avons construit durant l'apprentissage autant de modèle HMMs qu'il y avait 
d'images de caractères dans la base d’apprentissage. Étant donné une séquence 
d’observations de caractère à tester. Alors la classification se fait par recherche du meilleur 
modèle engendrant cette séquence parmi tous les modèles HMMs enregistrés dans la base 
de référence. Pour se faire, nous avons utilisé l’algorithme de Forward pour calculer la 
vraisemblance de la séquence d'observations de caractère à reconnaître par rapport à chaque 
modèle de la base [Rabi89]. De ce fait, nous disposons d'un ensemble des scores qui 
correspondent aux probabilités (séquence/modèle de classe). Le modèle élu est celui 
possédant le plus grand score, c.-à-d., le modèle donnant la vraisemblance maximale 
identifie le caractère reconnu (cf. Figure  4-30 ci-dessous). 

 

Figure  4-30 : Schéma de classification 
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10. Expérimentations et résultats 

Nous avons décrit ci-dessus les différentes phases de notre système de reconnaissance de 
caractères manuscrits isolées. L’approche développée est indépendante de la nature du 
script. Elle opère globalement sur la forme du caractère sans segmentation. En effet, nous 
avons adopté la modélisation de type modèle discriminant basée sur les caractéristiques 
directionnelles de bas niveaux qui sont extraites sur les images du caractère indifféremment 
de leur graphie.  
Pour évaluer les performances de notre système de reconnaissance, des expériences ont été 
effectuées sur différentes bases de données représentant les scripts Arabe et Amazighe. 
Nous présentons dans la suite les bases de données utilisées et les expérimentations 
effectuées. 

10.1. Base de donnée utilisée 

Pour tester nos algorithmes HMM développés, nous devons disposer de bases de données 
représentant les objets à étudier. Nous avons utilisé un ensemble de caractères arabes 
manuscrits isolés et une base de caractères manuscrits amazighes.  

10.1.1. Cas de caractères arabes  

Nous avons constitué localement une base de caractères arabe manuscrits isolés sans signe 
diacritique et de différentes tailles. Le nombre de classes considéré est 16. De ce fait, 
l’ensemble des images construites s’élève à 224 images de caractères (14 caractères pour 
chaque classe). Un aperçu de certains de ces caractères est présenté dans la Figure  4-31 ci-
dessous. 

 

Figure  4-31 : Exemple de modèles de quelques caractères arabes manuscrits isolés sans 
signes diacritiques 

10.1.2. Cas  de caractères amazighes  

Nous avons utilisé la base de données de caractères amazighes manuscrits (A Database for 
Amazigh Handwritten Character Recognition Research :AMHCD) crée et développée au 
sien de notre Laboratoire IRF-SIC de l'Université Ibn Zohr d’Agadir par notre collègue Y. 
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Es-saady. La base contient 25740 caractères amazighes manuscrits isolés et étiquetés 
produite par 60 scripteurs. Le lecteur peut trouver une description complète et détaillée sur 
cette base dans [Essa11].  

Jusqu'à présent la base AMHCD est peu utilisée et explorée pour l’évaluation des systèmes 
de reconnaissance de l’écriture amazighe [Essa12]. En revanche, elle s’est imposée comme 
la seul et la première base dans sa catégorie (graphie amazighe), grâce à sa taille importante 
et à sa disponibilité pour les recherches académiques. 

Les Tableau  4-2 et Tableau  4-3 ci-dessous présentent des exemples des caractères 
amazighes manuscrits. Chaque caractère est donné sous forme de quatre variantes qui 
correspondent aux quatre scripteurs différents.  
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Tableau  4-2 : Exemples de caractères amazighes manuscrits issus de la base AMHCD 
[Essa11] 

 
 
 

caractèrs amazighs 
imprimés 

Scripteur 1 Scripteur 2 Scripteur 3 Scripteur 4 
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Tableau  4-3 : Exemples de caractères amazighes manuscrits issus de la base AMHCD 
[Essa11]. 

caractères amazighs 
imprimés 

Scripteur 1 Scripteur 2 Scripteur 3 Scripteur 4 
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10.2. Tests et résultats 

10.2.1. Cas des caractères arabes  

Pour évaluer les performances de  notre  système, nous avons travaillé sur 224 caractères 
arabes manuscrits isolés (14 pour chaque classe, le nombre de classes est 16) construits 
localement.  50% des lettres ont servi pour la phase d’apprentissage  et  50%  ont été 
utilisées pour les tests. Des résultats encourageants apparaissent. En effet, sur les 112 
caractères lus consacrés au test, 96 ont été reconnus, soit un taux de reconnaissance de 
85,71%. En ce qui concerne le taux obtenu pour chaque lettre, le meilleur résultat atteint 
avec cette approche a été de 100 %, pour le caractère (Ha). Le Tableau  4-4 ci-dessous 
présente le taux de reconnaissance obtenu sur certains caractères. 

Caractère Taux de reconnaissance 

 (Ha) 
100 % 

(KAF)  
85,71 % 

(AIN)  71,42 % 

Tableau  4-4 : Taux de reconnaissance obtenus sur certains caractères arabes 

Les erreurs de reconnaissance sont élevées pour la lettre AIN, ce qui s’explique notamment 
par l’insuffisance des caractéristiques utilisées pour mieux décrire chaque caractère lors de 
la phase d’extraction des primitives (très grande variabilité dans les styles d’écriture), et 
d’autre part, aux données initiales utilisées pendant l’étape d’apprentissage. Une bonne 
estimation de ces données  peut diminuer le taux d’erreur de notre système. Ces résultats 
ont été publiés dans la revue international Springer [Amro08]. 

10.2.2. Cas des caractères amazighes  

Dans cette section, nous avons évalué les performances de notre système sur la base 
AMHCD avec deux variantes. La première adopte la modélisation discrète des probabilités 
d’émission, quant à la deuxième utilise les HMMs continus.  
A partir de la base AMHCD, nous avons constitué deux parties : apprentissage et test. 
Partie de l’apprentissage : nous avons 17160 exemples de caractères, soit 2/3 de la base 
AMHCD;  
Partie de test : 7151 exemples caractères, soit 1/3 de la base AMHCD. 
a) Modélisation par les Modèles de Markov cachées discrets : 
Dans cette expérience, nous avons utilisé seulement un sous ensemble de AMHCD, environ 
2220 exemples de caractères. Tout d’abord, nous avons entrainé les modèles initiaux des 
caractères sur 1480 (2/3) d’exemples de caractères pendant la phase d’apprentissage. 
Chaque caractère utilise les exemples de sa classe. En suite, notre approche est testée sur le 
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reste (1/3) des exemples des caractères. Les résultats obtenus semblent satisfaisants. En 
effet, sur les 740 caractères lus, 669 ont été reconnus, soit un taux de reconnaissance de 90, 
4%. Le Tableau  4-5 ci-dessous présente les taux des mauvaises affectations et de mauvais 
rejets.  

Taux de mauvaise affectations  7,24% 

Taux de mauvaise rejets  2,46% 

Tableau  4-5 : Pourcentages des erreurs de reconnaissance 

De la même manière que le script arabe, nous estimons que les erreurs proviennent : (1) des 
primitives directionnelles adoptées lors de l’étape d’extraction. Elles sont moins pertinentes 
et significatives pour décrire chaque forme ; (2) de la modélisation discrète utilisée. A ce 
niveau, on a recourt au risque de la perte des informations ; (3) Le choix de modèle initiale 
de chaque caractère pendant la phase d’apprentissage et aussi la taille des données utilisées 
pour créer la base des modèles de référence. En fin, une bonne estimation de ces paramètres 
peut améliorer le taux de reconnaissance de notre approche. Ces résultats ont été publiés 
dans le journal international ICGST-GVIP [Amro10]. Nous proposons dans ce qui suit une 
autre expérience en utilisant la deuxième variante continu de notre système avec 
augmentation de la taille des données utilisées.  

b) Modélisation par les Modèles de Markov cachées continus : 
Dans le cas continu on procède par une modélisation des densités des probabilités par des 
gaussiennes (cf. section  3.2 du chapitre 2). Nous avons effectué une série 
d’expérimentations sur toute la totalité (21450 exemples de caractères) de la base AMHCD. 
Donc, nous avons employé 17160 (soit 2/3 de AMHCD) exemples d’images de caractères 
pour l’entrainement et le reste (soit 1/3AMHCD) pour les tests. A l’aide de ces expériences, 
nous avons évalué le taux de reconnaissance de notre approche en fonction de nombre 
d’états par modèle HMM et de nombre de gaussiennes. En effet, nous avons utilisé 5 
topologies varient entre 6 et 14 états pour étudier l’influence de ce paramètres sur les 
performances pour une modélisation des émissions par une seule ou deux composantes 
gaussiennes. Le Tableau  4-6 ci-dessous présente les résultats obtenus sur cette base. 

Tableau  4-6 : Taux de reconnaissance en fonction des nombre d’états et de nombre de 
gaussiennes 

Nous constatons que le meilleur score obtenu est de 97, 89%  avec la topologie de nombre 
d’états égal 14 et le nombre de gaussiennes égal 1 ou 2. Le choix de la topologie influence 
directement les résultats. En effet, l’augmentation de nombre d’états augmente le taux de 
reconnaissance de système. En revanche, l’utilisation de deux gaussiennes n’aura pas de 

Nombre d’états 6 8 10 12 14 

Nombre de gaussiennes 1-2 1-2 1-2 1-2 1-2 

Taux de reconnaissance 96,21% 96 , 56% 96 , 88% 97 , 38% 97 , 89% 
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meilleur résultat par rapport au cas mono-gaussienn. Néanmoins, l’augmentation de 
nombre de gaussiennes implique un nombre important de  paramètres à calculer. 
Les Figure  4-33 et Figure  4-33 ci-dessous montrent l’évolution de taux de reconnaissance 
en fonction de nombre d’états avec deux ou seule gaussiennes. 

 

Figure  4-32 : Le taux de reconnaissance par rapport aux états, cas de seule gaussienne 

 

Figure  4-33 : Le taux de reconnaissance par rapport aux états, cas de deux gaussiennes 

L’augmentation de la taille des données d’apprentissage et modélisation des densités des 
probabilités par les gaussiennes ont contribuées à diminuer le taux d’erreur commis par 
notre système. Nous avons passé d’un taux d’erreur global de 9,6% (première expérience 
avec HMM discrets) à un taux de 2,11% c.-à-d. un gain d’un facteur de 7,49%. De ce fait, 
les résultats obtenus dans le cas continu sont meilleurs que ceux obtenus dans le cas discret. 
Ces résultats ont été publiés dans le journal international IJMER [Amro12a]. 

11. Conclusion et perspectives 

Dans ce chapitre, nous avons présenté un système pour la reconnaissance de caractères 
arabes et amazighes manuscrits isolés, en utilisant une approche markovienne de type 
modèle discriminant basée sur les primitives directionnelles. Après les prétraitements, les 
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images des caractères étudiées sont transformées en séquences d’observations à l’aide des 
techniques employées pendant la phase d’extraction de caractéristiques. Le problème que 
nous avons résolu est le suivant : étant donnée la séquence d’observations représentative 
d’une image de caractère isolé, nous cherchons à lui attribuer sa classe d’appartenance à 
l’aide des algorithmes appropriés à base des HMMs, en faisant un alignement de cette 
séquence sur tous les modèles de la base de référence. Cette dernière a été crée et construite 
pendant l’apprentissage, en entrainant les modèles initiaux des caractères par les exemples 
de caractères spécifiques à chaque classes. Les résultats enregistrés montrent l’efficacité de 
la modélisation proposée, notamment dans le cas continu, où les densités de probabilités 
sont modélisées par les gaussiennes. En effet, nos expériences qu’ont été menées 
conduisent à des résultats moins bons dans le cas des caractères arabes, cela revient à la 
variabilité des formes et les spécificités morphologiques de ses caractères. Cependant, ces 
résultats ont été obtenus en utilisant une base des données locale, et ne peuvent donc pas se 
comparer à d’autres méthodes de référence, puisque il faut avoir les mêmes données de test 
et d’apprentissage. En outre, Dans le cas des caractères amazighes, nous constatons aussi 
que les scores enregistrés dans le cas des HMMs continus est plus performants que dans le 
cas des HMMs discrets, puisque dans le cas discret, on perd les informations concernant les 
images des caractères. Par ailleurs, dans le cas continu, nous avons testé l’influence du 
nombre d’états et du nombre de gaussiennes sur le taux de reconnaissance : les résultats 
connaissent une légère croissance avec l’augmentation du nombre d’états. Par contre, les 
deux modèles mono-gaussiens et deux-gaussiens donnent des résultats semblables.  
Les perspectives à envisager pour l’amélioration de ce travail, peuvent se rapportées sur 
plusieurs aspects, notamment l’intégration d’autres caractéristiques pour enrichir la 
description des formes pendant l’étape d’extraction. Ainsi, l’augmentation de la taille des 
données considérées pendant la phase d’apprentissage peut améliorer l’efficacité du 
système. Ce facteur peut contribuer directement à une amélioration de taux de 
reconnaissance puisque on étale les chances de représenter les différentes et les variabilités 
inter et intra formes des caractères.     
En outre, dans cette approche et au cours de la génération des séquences d’observations, 
nous avons adopté une démarche indépendamment de la graphie utilisée. Mais, on peut 
proposer des techniques exploitants les caractéristiques morphologiques intrinsèques d’une 
écriture donnée. De plus, nous avons utilisé des algorithmes classiques, en particulier 
Forward pour la reconnaissance et Baum-welsh pour l’apprentissage. En perspectives, 
l’application des alternatives plus évoluées de ces procédures, notamment les variantes de 
Viterbi pour la reconnaissance et l’apprentissage, peuvent améliorer les performances et 
accélérer le temps de calcul. 

Dans le chapitre suivant, nous allons proposer une nouvelle technique basée sur une 
modélisation markovienne continue de type chemin discriminant conçue spécifiquement 
pour l’écriture amazighe. En effet, elle se base sur la majorité de ces caractéristiques durant 
toutes ses phases, à partir de prétraitements jusqu’à la classification. 



 

 

Chapitre 5  :Reconnaissance de textes amazighes 
imprimés par les Modèles de Markov cachés 

1. Introduction 

Dans le chapitre précédent nous avons développé une approche de reconnaissance de 
caractères manuscrits isolés, basée sur une modélisation markovienne de type discriminant. 
De ce fait, nous avons associé un ou plusieurs modèles par classe. En conséquence, la 
reconnaissance est généralement s’effectue en estimant  les probabilités d’émission de la 
suite d’observations O de la forme à reconnaître par les différents modèles préalablement 
construits. La forme à reconnaître est affectée à la classe dont le modèle qui maximise la 
probabilité. Bien que, les résultats obtenus par cette approche semblent encourageants, nous 
soulignons qu’elle ne tient pas en compte des spécificités morphologiques intrinsèques à 
l’écriture étudiée. En plus, l’approche est sujette au problème de l’insuffisance des 
caractéristiques utilisées pour décrire chaque forme d’une classe à cause de la technique 
adoptée, qui se base sur les primitives directionnelles.  

Nous présentons dans ce chapitre un système de reconnaissance de caractères imprimés, 
basé sur une nouvelle approche qui exploite les caractéristiques et les spécificités 
morphologiques de la langue amazighe. La solution apportée adopte une modélisation 
markovienne de type chemin discriminant, optimisée par des algorithmes fondés sur la 
programmation dynamique ([Kim96], [Case96]). L’approche s’appuie sur la proposition 
d’une nouvelle liste des segments, qui se compose d’un ensemble de traits fondamentaux 
constituant les caractères amazighes. Ceci permet de mieux exploiter la redondance de ces 
trais  dans les tracés des lettres amazighes. La description de la structure des caractères 
repose sur ces éléments. 

Les caractéristiques exploitées sont extraites à partir des tracés des caractères par une 
technique de localisation implicite des segments qui le composent. Pour se faire, nous 
avons utilisé les points d’intérêts des squelettes. Dans la phase de classification nous avons 
déployé le chemin discriminant fondé sur la programmation dynamique opérant au niveau 
de graphe des segments. 

Notre système est développé sous forme de deux alternatives différentes. L’amélioration 
apportée au niveau de la deuxième alternative concerne uniquement les phases : pré 
classification et extraction des primitives. 

 La première version consiste à adopter un algorithme sélectif basé sur un indice de 
classification pendant l’étape du pré-classification, et la technique de nombre de transition 
noire et blanc entre pixels d’un voisinage V8 pour localiser les points d’intérêts durant 
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l’extraction de primitives. Les résultats enregistrés par cette variante seront comparés à 
ceux obtenus par la deuxième version qui utilisera la transformée de hough pendant la pré-
classification et une nouvelle technique à base de la déviation maximale pour détecter les 
points d’intérêts sur les squelettes.  

Nous présentons par la suite, la liste des segments de base des caractères tifinaghs déployés 
par notre système. Nous noterons que les deux termes graphèmes et segments sont 
employés pour désigner les mêmes notions. Après, nous détaillons les composantes de la 
première version du système et l’approche utilisée dans ses différentes phases. Nous 
donnons les premiers résultats expérimentaux obtenus sur la base des patterns de la graphie 
amazighe [Aito09]. En suite, nous proposons les modules modifiés pour la version 
améliorée du notre système avec les résultats obtenus sur la même base de données, en les 
comparants avec ceux obtenus par la variante antécédente. En fin, nous présentons la 
conclusion et les perspectives à envisager pour notre approche. 

2. Graphèmes de base du caractère amazighe 

La modélisation Markovienne  que nous avons mise en place repose sur une description des 
caractères amazighes en primitives élémentaires. En effet, l’analyse de la morphologie de 
l’alphabet Tifinagh (cf. section  7.2 du chapitre précedent ) révèle certaines particularités 
intéressantes, en particulier la redondance des segments horizontaux, verticaux et 
diagonaux dans la majorité des lettres ; ainsi que la redondance des formes circulaires qui 
ne se différencient que par la présence et la position d’un trait ou de point. La Figure  5-1 ci-
dessous illustre sur quelques caractères  les différents segments de base de l’alphabet 
tifinagh. 

 

Figure  5-1 : les graphèmes fondamentaux observés sur les caractères «O», «D », «Z», «S», 
«A», «E» et «C» 

En se basant sur ces spécificités, nous proposons une liste contenant 10 graphèmes 
fondamentaux qui constituent les traits de la structure de caractère tifinagh (cf. Tableau  5-1 
ci-dessous). Cette liste à été construite automatiquement à partir de la base de données des 
patterns amazighes imprimés [Aito09]. 

 S1     S2    
S3 

    
S4     S5 

     S6   S7 
           

S8 
    S9   

S10 
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Tableau  5-1 : Liste de graphèmes de base 

Les caractères tifinaghs sont théoriquement et visuellement constitués de segments et arcs 
élémentaires. L’utilisation de ces graphèmes fondamentaux pour décrire la structure d’un 
caractère Tifinagh constitue une démarche naturelle. De ce fait, tout caractère de l’alphabet 
amazighe peut donc être décrit de façon unique et complète par la liste des graphèmes qui 
le composent. La Figure  5-2 ci-dessous montre les différents segments constituant les tracés 
des caractères amazighes imprimés « yae », «yaz» et «yak» selon cette liste. 

 

Figure  5-2 : Décomposition des caractères «o », «z» et «k» en graphèmes (s :segment) 

À partir de la liste précédente, nous présentons dans le Tableau  5-2 ci-dessous les 
décompositions appropriées pour quelques caractères de l’alphabet Tifinagh. 
 
Lettres décomposition Lettres décomposition 

 R  → +   +    +   C → +   + R  + R  

 R  → R   
T →   +  

B  → R +  M   →  +     

E → R  +  + R D → +    

S → R +   L →     + +    

Z → +   + +   +  
X → 

   +   +   

Tableau  5-2 : Quelques caractères avec leurs décompositions appropriées 

La définition de cette liste est fondamentale pour le bon fonctionnement du notre système 
de reconnaissance, puisque la description des caractères repose sur ces éléments. Un soin 
tout particulier a été apporté à l’établissement de ces classes de primitives, notamment pour 
rendre cette liste aussi exhaustive que possible. C.-à-d., la liste a été établie de façon à 
couvrir la totalité des formes de traits rencontrés dans l’alphabet tifinaghe. Ce point est 
crucial, car le principe de définition des primitives, qui permet de se passer de toute 
segmentation du tracé imprimé à reconnaître, impose que les caractères doivent être 
composés exclusivement de ces primitives.  
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La segmentation directe des caractères imprimés en ces graphèmes constitue un problème 
très complexe. Par ailleurs, nous constatons la stabilité de ces graphèmes dans les tracés des 
caractères tifinaghs quel que soit le style de l’écriture. En s’appuyant sur ce constat, nous 
proposons de les considérer directement comme des entités indivisibles de notre 
modélisation markovienne.  

3. Synobsis du système développé  

Le système de reconnaissance de caractères tifinaghs que nous avons développé est basé 
sur une architecture simplifiée illustrée par la Figure  5-3 ci-dessous.  

 

Figure  5-3 : Synopsis de système développé 

Cette architecture est de type reconnaissance analytique avec segmentation implicite et 
apprentissage local au niveau des graphèmes, à travers laquelle le système fonctionne en 2 
phases cruciales : l’apprentissage et la reconnaissance [Dupr03]. Chacune d’elles inclue un 
ensemble d’étapes : prétraitement, normalisation, pré classification et extraction de 
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primitives. En effet, dans la phase des prétraitements, nous avons adopté plusieurs 
techniques qui consistent pratiquement à réduire le bruit et la variabilité de l’écriture 
manuscrite à savoir  essentiellement : la technique basée sur l’histogramme de projection 
horizontale pour corriger l'inclinaison des lignes de texte et les techniques pour segmenter 
le texte en caractères isolés. Quant à l’étape d’extraction des primitives, notre système 
utilise les caractéristiques structurelles extraites des graphèmes de chaque caractère. Ces 
graphèmes sont exprimés ensuite par un ensemble de modèles. Dans l’apprentissage, nous 
avons construit un modèle globale ergodique de tous ces graphèmes. Le meilleur 
alignement à travers ce modèle sera déterminé pendant la classification. Nous détaillons les 
composantes principales de cette architecture dans les sections suivantes. 

4. Prétraitements  

À l’instar des prétraitements présentés dans le chapitre précédent, ceux de cette section 

visent aussi à se focaliser et à ne garder essentiellement que l’information significative et 

discriminante pendant la phase de l’extraction de primitives, toute en supprimant le bruit et 

en réduisant la variabilité des styles de l’écriture. Dans ce cadre, nous avons utilisé une 

série d’opérations sur l’image de caractère à étudier, comprenant principalement : la 

bianarisation, la réduction de bruit, la correction d’inclinaison des lignes de texte, la 

segmentation d’un texte en caractères, et enfin la normalisation de la taille et la 

squelettisation. 

4.1. Binarisation 

De la même manière que le chapitre précédent, nous avons appliqué la méthode d’Otsu 

[Otsu78], qui consiste en premier lieu à effectuer une analyse pour déterminer la valeur de 

seuil globalement sur l’image, en seconde lieu, elle classe tous les pixels dont les valeurs 

sont au-dessus de ce seuil comme étant de pixels d’arrière plan, et tous les autres pixels 

comme étant de pixels de texte. 

La Figure  5-4 ci-dessous présente le résultat obtenu avec la méthode d’Otsu sur un texte 

amazighe. Ainsi que la Figure  5-5 ci-dessous montre le résultat de binarisation Otsu sur le 

caractère «Ã». 
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Figure  5-4 : l’image du texte amazighe et sa binarisation avec la méthode d'Otsu 

 

Figure  5-5 (a) le caractère «Ã»; (b): binarisation par la méthode d’Otsu (seuil= 0.8196) 

Dans ce travail, le fond des caractères et des textes étudiés est simple et de bonne qualité ce 
qui convient à la méthode d’Otsu. Néanmoins, elle n’est plus applicable lorsque ce fond est 
bruité ou non homogène, dans ce cas des taches parasites peuvent apparaître.  

4.2. Lissage ou réduction du bruit 

Après la bianriasation, on peut avoir des points n’appartenant pas aux tracés des caractères. 
Ces points sont du bruit pouvant provenir par exemple de la binarisation ou bien de 
l’acquisition. Pour réduire ce bruit, plusieurs techniques existent, dans ce travail nous avons 
appliqué de manière similaire que le système précédent le filtre moyenneur [Katk03], qui 
consiste à remplacer la valeur d’un pixel par la moyenne pondérée de ses voisins. 

4.3. Correction d’inclinaison des lignes de texte (Skew correction) 

L’inclinaison des lignes de textes est définie par une distorsion de ces lignes par rapport 
l’axe horizontal (cf. section  3.3.4.2 du chapitre 1). De ce fait, les techniques qui visent à 
corriger cette déformation revient à mettre horizontalement chaque ligne de l’écriture 
inclinée. Ces algorithmes reposent tous sur le même principe suivant : détection et 
estimation de l’angle de l’inclinaison puis correction à l’aide de la rotation par cet angle. 
Dans notre système, nous avons utilisé la technique basée sur les histogrammes de 
projection horizontale [Vinc01]. En effet, nous avons calculé le nombre des pixels noirs 
selon des orientations qui sont proches de l’horizontale pour chaque ligne. La qualité de 
l’histogramme, ou sa pertinence, est estimée par son entropie. La direction la plus probable 
est celle qui maximise l’entropie. L’histogramme d’entropie maximale est celui dont les 
extremas sont les plus marqués. L’angle de la ligne θ est celui qui correspond à 
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l’histogramme d’entropie maximale. Pour corriger cette inclinaison, il suffit d’appliquer 
une rotation de l’image d’angle θ. 
La Figure  5-6 ci-dessous présente la correction de l’inclinaison des lignes à l’aide de la 
technique de l’histogramme de projection horizontale pour un texte amazighe incliné. 

 
 

 

Figure  5-6 : Correction de l’inclinaison des lignes de texte amazighe  

4.4. Segmentation d’un bloc de texte amazighe en lignes 

Dans cette partie, on s’intéresse aux techniques permettant la séparation des différentes 
lignes du texte, en vue de faciliter d’autres niveaux de segmentation (cf. section  3.4 du 
chapitre 1). La segmentation du texte en lignes n’est pas un problème facile à résoudre, 
notamment dans certains cas des graphies, où le chevauchement et l’interférence des 
ascendants et des descendants des lignes voisines sont énormes. Or le texte amazighe ne 
possède pas d’ascendants et descendants. De ce fait, les lignes en écriture amazighe 
forment des régions de forte densité séparées par des régions de faible densité. Donc, il est 
évidant dans ce cas qu’une simple application de la technique d'histogramme de projection 
horizontale [Yin08], permet de localiser chaque ligne du texte.  

La Figure  5-7 ci-dessous présente un exemple du texte amazighe avec son histogramme de 
projection horizontale correspondant. Les maximas et minimas sont déterminés et les 
composantes connexes entre deux minimas consécutifs forment généralement les lignes 
cherchées. 
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Figure  5-7 : Séparation de ligne du texte par la technique d’histogramme de projection 
horizontale 

4.5. Segmentation d’une ligne de texte amazighe en caractères 

À l’issue de l’étape précédente, nous avons obtenu des lignes séparées sous forme des 
images. En conséquence, nous allons chercher à segmenter chaque ligne du texte en 
caractères qui le composent, ce qui est difficile dans certains cas du fait que les frontières 
d’un caractère sont parfois absentes ou floues. Or l'écriture amazighe n’est pas cursif, donc 
de type scripte c.-à-d., une écriture à lettres séparées ce qui facilite la segmentation d’une 
ligne de ces lettres. 

Dans le cadre de ce travail, nous avons utilisé la technique d'histogramme de projection 
verticale pour segmenter chaque ligne de texte en caractères.  

La Figure  5-8 ci-dessous présente une ligne de texte, son histogramme vertical et le résultat 
obtenu de la segmentation en caractères. 
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Figure  5-8 : (a) une ligne du texte, (b) Histogramme de projections verticales, (c) le 
résultat de la segmentation en caractères 

4.6. Normalisation de la taille et recadrage 

Dans notre système, la normalisation se résume en 2 étapes. Les images de caractères sont 
sont subies d’abord une opération qui consiste à supprimer le vide préexistant entre leurs 
bords et les contours des caractères eux même de telle sorte à avoir des objets recadrés. 
Ensuite, elles sont transformées en images de même taille (48*48) pixels, en utilisant 
l’algorithme de normalisation de la taille proposé dans [Srih97]. La Figure  5-9 ci-dessous 
présente les résultats obtenus par ces deux algorithmes sur les caractères amazighes 
imprimés «yaz » et «yak ». 

 

Figure  5-9 : Résultats de l’algorithme de suppression de vide et normalisation de la taille 

4.7.   Squelettisation 

L’approche proposée dans ce travail repose essentiellement sur la détection des points 
d’intérêts sur le squelette. De ce fait, il est nécessaire de trouver le squelette de l’image 
avant d’aborder les modules ultérieurs. Généralement, un algorithme de squelettisation à 
pour principe de ramener l’image du caractère à une écriture linéaire d’une épaisseur égale 
à un pixel, en préservant la topologie et la connexité du tracé. Il permet d’extraire des 
caractéristiques importantes, comme les intersections et le nombre de tracés, leurs positions 
relatives, longueur totale, distance entre parties de la forme. La représentation en squelette 
facilite l’expression des relations structurelles dans la forme et réduit d’un part, et diminue 
le temps de traitement en simplifiant la structure de données d’autre part. Nous avons 
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employé l’algorithme de Hilditch [Hild69] qui exploite le principe d’affinage successifs : la 
forme est ”épluchée” de manière itérative, en maintenant valide le critère de connexité. La 
Figure  5-10 ci-dessous présente quelques exemples de caractères amazighes et leurs 
squelettes obtenus par l’algorithme de Hilditch. 

                                                                         

 
                                            

Figure  5-10 : Exemples de squelettisation 

5. Pré classification des caractères amazighes 

Notre méthode est basée sur les points d’intérêts de squelette. Comme certaines caractères 
ne les possèdent pas, notamment ceux qui contiennent seulement les formes circulaires, 
alors l’idée principale est de pré-classer les images de caractères en 2 groupes : formes 
circulaires EC=(A, s, h, r, E , H, U, e, B, c, Ë, Ã) et formes non circulaires ES=( y, i, o, p, 

d, f, l, m, w, v, n, Ç, Ï, Ä, x, j). Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes qui répondent 
à cette question [Duda72][Etyn06]. Dans ce cadre, nous avons choisi de résoudre cette 
problématique par deux méthodes différentes : 
la première porte sur un algorithme sélectif basé sur la combinaison des dérivées secondes 
et le nombre de point d’intérêt de la courbe de tracé des caractères. En revanche, la 
deuxième méthode repose sur la transformation de Hough [Mait85]. Elle semble efficace et 
plus usuelle pour ce type de problème. Cette méthode sera présentée par la suite dans la 
section ( 11) consacrée à la version améliorée de notre système.  En effet, l’algorithme 
adopté dans la première méthode est donc organisé en niveau successif de décision 
permettant le filtrage progressif des décisions et réduction de l’ambiguïté on utilisant le 
nombre de point d’intérêt : Npi  et l’indice de classification obtenu par :  

1 2
1

N
C o u r b e

i
N

ω

−
∑
==

               
(5.1) 

La Figure  5-11 ci-dessous donne la structure fonctionnelle de notre algorithme. Les 
caractères de rayon R1 seront renvoyés dans EC1 (ensemble circulaire) pendant le niveau 1. 
En revanche, dans le niveau 2, les caractères de rayon R2 et qui possèdent au plus deux 
points d’intérêts seront rassemblés dans EC2.  
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Figure  5-11 : Diagramme de l’algorithme sélectif proposé 

L’algorithme fonctionne ainsi : le premier niveau consiste à sélectionner les boucles dotant 
d’un indice supérieur ou égale au rayon fixé R1=Hauteur/2 qui correspond aux caractères 
(Ë, Ã, b, r, s, h) (cf. Figure  5-12-(a) ci-dessous). Cependant, dans le deuxième niveau, 
nous avons fixé de la même manière un autre rayon R2=Hauteur/4 pour les caractères (A, e, 

c, u), mais l’utilisation de paramètre ω uniquement conduit à des confusions entre les 
formes (A, e, c , u, q, g, ,k, Å, Æ) (cf. Figure  5-12-(b) ci-dessous). Ceci appuie l’idée de 
localisation des boucles sur laquelle fondé notre algorithme. Afin de résoudre cette 
ambiguïté, nous avons proposé de combiner dans ce stade l’indice ω et le nombre Npi  total 
des points d’intérêt de la forme pour filtrer les formes qui possèdent plus que 2 points 
d’intérêts (cf. Figure  5-12-(c) ci-dessous).  
 

 
Figure  5-12 : Résultat obtenus par notre algorithme 

A l’issue de cet algorithme sélectif, nous avons obtenu deux classes de caractères 
suivantes : 

- EC={EC1=(Ë, Ã, b, r, s, h), EC2= (A e, c , u)};  
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- ES={Z, t, y, i, o, p, d, f, l, m, w, v, n, Ç, Ï, Ä, x, j}. 
En outre, nous avons poursuivi ce processus de filtrage pour les caractères de groupe EC. 
En effet, nous avons proposé une technique qui s’appuie sur les composantes connexes 
pour classer les lettres selon le nombre Ncc

  
de composantes connexes qui le composent. La 

Figure  5-13 ci-dessous résume cette démarche. Les caractères avec une seule composante 
connexe sont regroupés dans EC1_1CC et EC2_1CC. Cependant, les caractères avec deux 
composantes connexes sont regroupés dans EC1_2CC et EC2_2CC. 
      

 
Figure  5-13 : Algorithme de composantes connexes 

Finalement, nous avons obtenu les groupes de caractères suivants : 
- EC1_1CC={Ë, Ã, b, r, h};   
- EC1_2CC={ s };  
- EC2_1CC= {A ,c} ;  
- EC2_2CC ={e, u} et ES. 

En outre, nous avons utilisé le nombre de point d’intérêt Npi pour séparer le groupe 
EC2_1CC en deux autres groupes EC21_1CC  ={ A } et  EC22_1CC={ c}.    
Par la suite, chaque classe à subi un traitement approprié à sa morphologie avant d’être 
soumise au module commun d’extraction. Les traitements qu’ont été effectués sont : 
l’extraction des composantes connexes pour les caractères de la classe EC1_2CC et ceux de 
EC2_2CC et une décomposition de l’image du caractère en 4 parties par leurs axes centrales 
verticale et horizontale pour les groupes  EC1_1CC,  EC1_2CC  et  EC22_1CC. 
La Figure  5-14 ci-dessous résume les étapes de la pré-classification des caractères 
amazighes. 

 

Figure  5-14 : Synopsis de processus de pré-classification 
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6. Extraction de primitives 

Cette étape, consiste à représenter les données d’entrée en un vecteur de primitives de 
dimension fixe. Ces primitives doivent être significatives et représentatives. L’extraction de 
caractéristiques est une étape cruciale et critique dans les systèmes de reconnaissance. En 
effet, un mauvais choix de primitives influence négativement et nettement les résultats 
même si on utilise un classifieur très performant.  
Dans la littérature, différentes approches basées sur les primitives statistiques et 
structurelles pour générer les séquences d’observations ont été proposées pour les écritures 
latines et arabes ([Oliv01], [Brit01],[Khor03], [El-Ha07], [Mena08]).  

Dans notre système, nous avons opté pour les caractéristiques structurelles qui décrivent les 
propriétés topologiques et géométriques de l’écriture amazighe, souvent extraites 
directement à partir du squelette de tracé de caractère. Elles représentent globalement : 
- Nombre de trous ( Nombre d’Euler) ; 
- Longueur minimale et maximale des graphèmes,  
- Surfaces, les diamètres et les périmètres ; 
- Segments de droite et leurs attributs (position, centre de masse, orientation, ...) ; 
- Arcs, boucles, et concavités ;  
- Mesures des courbures et orientations principales ; 
- Mesure d’excentricité, Solidités et Etendues ; 
- Points des jonctions, angularités, et terminaux ; 
- Premier et deuxième moment de Hu [Hu61];  
Afin de pouvoir compter certaines de ces paramètres, nous avons procédé à analyser le 
squelette de chaque caractère pour la localisation de ses points d’intérêts. Ces points 
représentent généralement les extrémités des segments. La Figure  5-15 ci-dessous     
présente leurs différents types selon la manière dont les segments sont connectés ou 
agencés. 
 

 

Figure  5-15 : (a)  inflexion L  ,(b) croisement Y, (c)   intersection T,  (d) croisement X 

Notons A(P) : le nombre de transition d'un pixel noire à d'un pixel blanc (0�1) sur un son 
8-voisinage P. Le Tableau  5-3 ci-dessous présente un exemple 8-voisinage du pixel P et 
son organisation sous forme d’une séquence p1, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8 suivant le sens 
horaire. Donc, le nombre A(P) c’est le nombre de transitions (0�1) dans cette séquence. 
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p1 p2 p3 

P8 P P4 

P7 P6 P5 

Tableau  5-3 : Voisins de P (sens horaire de parcours): p1, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8 

Selon A(P), il existe trois catégories de points caractéristiques [Arri08](cf. Figure  5-16 ci-
dessous ): 
• Si  A(P)=1, alors c’est un point d’extrémité. 
• Si A(P)≥ 3, alors c’est un point d’intersection. 
• Si A(P)=2, alors c’est un point d’inflexion. 
 

 
Figure  5-16: (a)  points d’extrémité, (b) points d’intersection, (c) points d’inflexion 

Si  A(P)=2,  alors on est à l’intérieur d’un segment rectiligne sans déviation ou sur un point 
d’inflexion. Dans ce cas, on vérifie la position des pixels de transition pour déterminer 
l'angle d'inflexion. Cet angle se calcule à partir de l’écart entre les positions des transitions 
0 1→  (cf. Tableau  5-4 ci-dessous).  Par exemple, dans la Figure  5-16-(c) ci-dessus, les 
voisins de  P (sens horaire) : 1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0  2 transitions et les positions des transitions 
sont : 1 et 4, d’où l’angle est donnée par l’écart entre les positions est : 3  (3= 4-1). 

Écart Angle 
1,7 45° 
2,6  90°  
3,5  135° 
4  180°  

Tableau  5-4 : Correspondance en angle  

La Figure  5-17 ci-dessous montre le résultat de cette technique pour la détection des points 
d’intérêt sur les squelettes des caractères amazighes imprimés « yae » (o) et « yad» (d).  

 

Figure  5-17: Localisation des points d’intérêts 
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Une fois les points d’intérêts sont déterminés sur le squelette du caractère,  nous utilisons 
un algorithme de suivi de contour afin d’extraire les séquences d’observation de chaque 
caractère [Essa12]. En effet, nous avons fixé le sens de parcours de l’image de haut en bas 
et de gauche à droite. Le principe de l’algorithme est le suivant :  
Nous partons du premier point d’intérêt Xi rencontré sur l’image pour effectuer un suivi de 
trait jusqu'à ce que l'on arrive sur un autre point d’intérêt Xj.  
Lorsqu’on trouve un point qui vérifie la propriété A(P)≥3, c.-à-d., un point d’intersection de 
contour. Dans ce cas, l’algorithme procède à stocker ces points dans une structure pile un 
par un. Puis, nous empruntons l’un des branches du point immédiat dans la direction que 
nous avons déterminé auparavant jusqu’au dernier point Xi. En suite, nous faisons des 
retours sur les points empilés pour traiter éventuellement les autres branches.  
Dès qu’un point d’intérêt Xi qui ne vérifie pas la propriété A(P)≥3 du squelette a été traité, 
une valeur lui est assignée pour le marqué comme un point déjà visité, de manière à éviter 
qu’il soit à nouveau pris en considération ultérieurement. La procédure de recherche 
continue jusqu’à ce que toutes les extrémités du squelette soient traitées. En plus, un point 
d’intersection doit rester présent dans l’image jusqu’à ce que toutes ses branches aient été 
traitées. 

la Figure  5-18 ci-dessous illustre un exemple d’application de la procédure de suivi de 
contour sur le caractère  yav (v).  

 
 

Figure  5-18 : Illustration de l’algorithme de suivi de contour sur le caractère yav (v) 

Un point d’intérêt Xi est définie par ses cordonnées (xi yi). Chaque segment est représenté 
par une suite de pixels de squelette délimité par deux points (xi1 yi1) et (xi2 yi2).     
Au cours de suivi de contour expliqué précédemment, nous calculons un ensemble 
d’indices structurels sur chacun des différents segments qui composent le caractère, en se 
basant sur les boîtes englobantes de hauteur h=|yi2-yi1| et de largeur l=|x i2-xi1|. Cependant, 
dans le cas des segments verticaux où la hauteur est nulle (h=0) et les segments 
horizontaux où la largeur est nulle (l=0) ,  nous avons considéré des fenêtres avec des 
dimensions h=10 et l=10 respectivement. En effet, les segments sont entourés par des 
boîtes adaptées et ajustées à leurs dimensions (cf. Figure  5-19 ci-dessous). 
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Figure  5-19 : Exemples de boîtes englobantes 

 
Après que les segments ont été localisés implicitement sur le caractère étudié par des boites 
englobantes, chacune d’entre elles est décrite par 10 primitives qui sont illustrées par le 
Tableau  5-5 ci-dessous : 
 
 
         Segments 
 
primitives 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Excentricité      0.8346 0.6217 0.9347 0.3118 
Centre de masse 0.1505     

0.2701 
0.1914    
0.1495 

0.3604     
0.1300 

0.2052    
0.2149 

Orientation 0.8999 0.0118 -1.4397e-004 0.7914 
Etendue 0.9740 0.9720 0.9696 0.9768 
Diamètre 0.4366 0.3644 0.4681 0.4571 
Longueur d’axe principal 0.6155 0.4297 0.8250 0.4866 
Longueur d’axe minimal 0.3391 0.3366 0.2932 0.4623 
Moment d’ordre 1 0.2355 0.1971 0.3231 0.1844 
Moment d’ordre 2 0.0148 0.0023 0.0609 0.0002 

Tableau  5-5: Exemples de primitives calculées 

En fin, pour chaque caractère, nous obtenons un vecteur de primitives qui regroupe les 
séquences générées à partir de chacun des segments qui le composent.  

7. Modèles HMMs de segments  

L’approche proposée est analytique. Elle est basée sur la modélisation des segments de la 
liste  présentée préalablement par des modèles de Markov cachés (HMMs) ([Rabi89], 
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[Rabi93]. Ce qui donne en totalité 10 modèles. Le modèle λ= {N=3, M, Π , A, B}  
 
d’un 

segment est de type gauche droite (cf. Figure  5-20 ci-dessous ) et a les paramètres suivants :  
N : Le nombre d’états cachés ;  
T : Le nombre d’observations ou symboles possibles ; 
qt : L’état du système au temps t ;  
M : Taille de la séquence observée ;  

( ){ }
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/ ;  a 1ij j iA a p s s= = =∑  
  
        (5.2) 

Représente les probabilités de transitions entre états ; 
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C’est le vecteur des probabilités initiales ;   
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Représente les probabilités d’observations.  

( )j kb o  sont pratiquement estimées par un mélange de M 
 
lois gaussiennes multi variables :  
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    dénote une distribution gaussienne normale. 
- Cjk : le coefficient de pondération de la de kème composante de mélange.  
- µjk : vecteur moyen associé. 
- σjk : matrice de covariance associée. 

 

Figure  5-20 : Le modèle HMM gauche droite des segments 

En pratique, nous avons utilisé la boite à outils Hidden Markov Model Toolkit(HTK) de 
l’Université de Cambridge [Youn06], pour créer le modèle initial de chaque segment. Nous 
reviendrons sur cette plate forme en détail dans la section des expérimentations. 
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La Figure  5-21 ci-dessous montre le prototype HMM initial représentant le segment S1 de 
la liste précédente. Ce prototype est édité manuellement en se basant sur le formalisme 
adopté par la plate forme HTK. Le modèle HMM initial est de type gauche droite et mono-
gaussien à 3 états. 

 

Figure  5-21 : le modèle HMM initial correspondant au segment S1 

8. Apprentissage  

Dans cette section, on cherche à modéliser au mieux les données d’apprentissage par un 
seul modèle global HMMs. En effet, à l’aide de module d’extraction de primitives, nous 
avons converti les images des segments en espace des observations. En suite, les prototypes 
des segments λs crées lors de la phase précédente ont été entrainés par la procédure de 
Baum-welsh [Rabi89], en utilisant les séquences d'observations correspondantes à la base 
d’entrainement. Chaque prototype de segment utilise uniquement les échantillons de sa 
classe.  
De manière similaire, l’apprentissage (cf. section 9.3) utilisé est celui du système de type 
modèle discriminant présenté dans le chapitre précédent. Celui-ci permet aussi de ré- 
estimer le modèle HMM de chaque segment, jusqu'à ce que la vraisemblance de générer les 
séquences d'observations de sa classe soit maximale. Le meilleur modèle HMM trouvé est 
enregistré. Par la suite, l’ensemble des modèles obtenus sont concaténés pour former le 
modèle globale ergodique de notre système.La  Figure  5-22 ci-dessous illustre les 
différentes étapes de l’apprentissage. 
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  Figure  5-22 : Schéma d’apprentissage 

La Figure  5-23 ci-dessous présente le meilleur modèle HMM représentant le segment S1. 
Ce modèle est obtenu à l’aide des outils HInit et HVite adoptées par HTK. Les paramètres : 
les probabilités d’entrées, de transitions, d’émissions ont été réajustés. 

 

Figure  5-23 : Meilleur modèle HMM enregistré pour S1 

9. Classification  

A l’issue de l’étape d’apprentissage, nous avons obtenu un modèle globale ergodique 

modélisant l’ensemble des graphèmes de dictionnaire proposé. Chaque chemin dans ce 

modèle représente une séquence de segments. Par conséquent, la reconnaissance d’un 

caractère se fait par la recherche de meilleur chemin dans ce treillis des segments.  Nous 

avons employé l’algorithme Viterbi, qui est fondé sur la programmation dynamique, pour 

décoder la meilleure séquence d’états candidates en se basant sur un critère de maximum de 

vraisemblance (cf. Figure  5-24 ci-dessous) [Beno07]. Pratiquement, il prend le caractère à 

reconnaître comme étant une séquence d’observations O = {o1, o2, …on } extraite de son 

image et détermine la suite des états Q={q1 ,q2,…qn} qui a la probabilité maximale d’avoir 

générée O.                          
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Figure  5-24 : Exemples des meilleurs chemins par le réseau de Viterbi pour les caractères 

10. Expériences et résultats 

Nous avons présenté ci-dessus la démarche déployée dans notre approche de 
reconnaissance de caractères amazighe imprimés. L’approche développée adopte une 
modélisation de type chemin discriminant qui exploite les spécificités intrinsèques de la 
graphie amazighe. 

Pour tester la robustesse de notre système de reconnaissance, des expériences ont été 
effectuées sur la base des patterns de la graphie amazighe[Aito09]. Toutes ces 
expériences  sont effectuées à l'aide de la boite à outils des modèles de Markov  
cachés (HTK : Hidden Markov Models Toolkit) [Youn01]. Nous présentons dans la suite la 
base de données utilisée, la plate forme logicielle HTK et les expérimentations effectuées. 

10.1. Base de données utilisée 

Pour tester notre approche, nous devons disposer des images représentant les caractères à 
étudier. Donc, nous avons utilisé la base de caractères amazighes imprimés. Il s’agit d’une 
base des patterns de différentes fontes amazighes et de tailles variées [Aito09]. La base 
contient vingt mille patterns. Elle contient au total 12 polices de caractères et les tailles du 
10 points au 28 points pour chaque modèle. Les patterns sont fournis sous forme d’images 
bitonales de tailles variées. Le Tableau  5-6 ci-dessous donne une liste de quelques patterns 
dans cette base. 
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Tableau  5-6 : Exemples de quelques caractères dans la base des patterns de la graphie 
amazighe 

10.2. La plate forme logicielle HTK 

Les Modèles de Markov cachés s’appuient sur un ensemble d’algorithmes standards et 
éprouvés. L’implémentation de ces algorithmes s’appuie sur des techniques bien maitrisées 
de la programmation dynamique.  
Actuellement, de nombreuses implémentations de ces algorithmes sont disponibles au 
téléchargement. En plus, un certain nombre de librairies HTK, GHMM et ESMERALDA et 
de modules sont également publiquement accessibles pour l’apprentissage et le décodage  
des HMMs [Youn93]. 
Nous avons choisi de mener cette étude en utilisant un logiciel de développement de 
systèmes à base de modèles de Markov cachés le plus complet possible au sens des tâches à 
réaliser et dont le programme source est ouvert pour d'éventuelles fonctions à mettre en 
œuvre. Après une analyse des caractéristiques de chacun de ces logiciels, notre choix s'est 
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finalement porté sur la plate-forme logicielle HTK (Hidden Markov ToolKit). 
Elle était originalement mise au point à l’Université de Cambridge, dédiée au 
développement de systèmes à base de HMMs, principalement pour la reconnaissance de 
parole [Youn02]. Mais, elle à été également utilisée dans un certain nombre de publications 
de recherche pour la tâche reconnaissance de caractères [Khor07], de mots [Slim09]. Le 
Tableau  5-7 ci-dessous présente quelques caractéristiques de la librairie HTK.  
 

 HTK 
Organisme Microsoft et Cambridge 

University 
URL http://htk.eng.cam.ac.uk/ 

Langage C 
Environnement Unix, Linux, Windows 
Support Excellent 
Date de la première version 1993 
Disponibilité de la source Sous licence 

Tableau  5-7 : Quelques caractéristiques de la librairie HTK 

La boite à outils HTK a connu une période de commercialisation. De ce fait, HTK est 
passée par les différents cycles de perfectionnement nécessaires au logiciel commercial. 
Elle est par conséquent efficace, flexible (liberté du choix des options et possibilité d’ajout 
d’autres modules), plus convivial et plus souple que les autres logiciels. En outre, HTK et 
complète dans le sens où elle fournit une documentation très détaillée (le livre HTK 
[Youn06] est une encyclopédie dans le domaine). 
HTK se compose d’un ensemble de modules sous forme des codes sources c. L’exécution 
de ces modules se fait par des lignes de commande comportant des options et des 
arguments.  

Les paramètres HTK utilisés: 

Nous utilisons la boite à outils HTK [Youn01]pour l’évaluation de notre approche. HTK 
permet de spécifier l’architecture des HMMs à utiliser, le nombre d’états, le nombre de 
gaussiennes et le dictionnaire de la reconnaissance, etc. L’utilisation de HTK pour une 
tâche de reconnaissance de caractères isolés, comprend trois phases : la préparation des 
données, l’apprentissage et la reconnaissance.  
- La phase de préparation des données est effectuée par l’outil HInit  qui vise à initialiser 

les modèles par un algorithme de type k-moyennes (Viterbi). 
- Durant la phase d’apprentissage,l’outil HRest effectue la ré-estimation Baum-welsh des 

paramètres des modèles.  
- La reconnaissance se fait en appliquant l’algorithme de Viterbi qui cherche la meilleure 

séquence des sous-modèles dans le HMM global par l’outil HVite.   
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- Les performances du système sont évaluées et analysées en termes de taux de 
reconnaissance par l’outil HResult. 

10.3. Tests et résultats 

Pour valider le système proposé, nous avons effectué des expérimentations significatives à 
l'aide de Toolkit (HTK) sur la base de données de patterns de la graphie amazighe [Aito09] 
Nous avons constitué à partir de cette base deux ensembles distincts de données, un 
ensemble A (A=2/3) pour l’apprentissage et un ensemble B (B=1/3) pour les tests.  

Plusieurs tests ont été effectués, pour évaluer le taux de reconnaissance du système en 
fonction de : nombre d’états et de nombre de mélange de gaussienne. Par ailleurs, nous 
avons effectué les premiers tests sur toute la base de patterns de la graphie amazighe (BD1 : 
contient 19437 caractères multi fonts  c.-à-d. 627 échantillons x 31 classes). Le Tableau  5-8 
ci-dessous présente les résultats obtenus de ces tests sur la base BD1, en utilisant les 
modèles mono-gaussien, les modèles à deux gaussiens et les modèles à trois gaussiens. 
   

Nombre d’états 3 5 

Nombre de gaussiennes 1-2-3 1-2-3 

Taux de reconnaissance 98.21% 98.52% 

Tableau  5-8 : Taux de reconnaissance sur BD1 

La Figure  5-25 ci-dessous  illustre la sortie renvoyée par la plate forme logicielle HTK sur 
la base BD1 

 

Figure  5-25:Résultats retournés par HTK sur BD1 

Ces résultats montrent un taux d’erreur de 1,48% avec un modèle de topologie de 5 états. 
Ce fait peut se justifier par la déformation de certains caractères dans certaines fontes, 
notamment dans les fonts « Tassafut » et « Taromeit ». La Figure  5-26 et la Figure  5-27 ci-
dessous illustrent quelques exemples de caractères de la fonte « Tassafut » et dans la fonte 
« Taromeit » respectivement. 
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Figure  5-26 : Exemples de caractères da la base, de la fonte « Tassafut » 

 
 

      

      

      

      

    
  

 

Figure  5-27 : Exemples de caractères da la base, de la fonte  « Taromeit » 

En effet, les traits constituants certains caractères de ces fontes ne respectent pas les 
éléments de la liste précédente que nous avons définie dans la section  2. Ce choix de 
description impose que les caractères doivent être composés exclusivement avec ces 
primitives, donc une certaine contrainte sur le style d’écriture admissible par notre système. 
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En revanche, cette contrainte est relativement réaliste et peu contraignante, puisque le 
dictionnaire a été établi de façon à couvrir l’essentiel des formes de traits rencontrés 
l’alphabet tifinagh. 

Afin de valider notre hypothèse nous avons procédé à un deuxième test sur un sous 
ensemble BD2 de la base BD1 précédente. En effet, La base BD2 est constituée à partir de 
BD1. Elle comporte  456 x 31 classes, c.-à-d., 14136 caractères. Nous avons exclu les deux 
fontes Tromeit et Tassafut précédentes. La Figure  5-28 ci-dessous présente quelques 
exemples de caractères de la base BD2. On constate que les traits constituants les tracés de 
ces caractères respecte les segments de la liste précédente. 
 

      

      

      

      

    
  

Figure  5-28 : Exemples de caractères da la base, dont la fonte est déférente de deux fontes 
Taromeit et Tassafut 

Nous avons obtenus des résultats très encourageants présentés par le Tableau  5-9 ci-
dessous. Le meilleur score enregistré est de 99,76%, avec les modèles de topologie de 5 
états. Nous constatons que le nombre de gaussienne utilisé n’influence pas les résultats, 
tandis que son augmentation implique un nombre important de paramètres à calculer. 
Cependant, le choix de la topologie influence directement les résultats. En effet, 
l’augmentation de nombre d’états augmente le taux de reconnaissance de système. 

Nombre d’états 3 5 

Nombre de mélange de gaussienne 1-2-3 1-2-3 

Taux de reconnaissance 99, 38% 99,76% 

Tableau  5-9 : Taux de reconnaissance sur BD2 
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La  Figure  5-29 ci-dessous montre le résultat renvoyé par la boite à outils HTK sur BD2 

 

Figure  5-29 : Résultats retournés par HTK sur BD2 

Les résultats obtenus sur la BD2 sont plus prometteurs que ceux obtenus sur la base BD1. 
Cela confirme notre hypothèse. En effet, le gain le plus important en taux de 
reconnaissance est de l’ordre de 1,24% en Tableau  5-9 ci-dessus avec une topologie de 5 
états par modèle. Ces tests ont montré que les HMMs continus sont plus efficaces. Ces 
résultats ont été publiés dans le journal international IRECOS [Amro12b]. 

Enfin, nous estimons que les autres erreurs de reconnaissance sont attribuées, d’une part, 
aux méthodes utilisées pour la pré-classification et à la détection des points d’intérêts, et 
d’autre part, à l’insuffisance des caractéristiques utilisées pour mieux décrire chaque 
segment. En effet, nous avons déployé un algorithme sélectif, qui s’appuie sur un indice de 
classification pendant la pré-classification. En outre, nous avons employé la technique qui 
repose sur le nombre de transition noire et blanche entre les pixels d’un voisinage 8, pour 
localiser les points d’intérêts. Cette méthode dépend fortement de la topologie de la forme 
traitée. Si le squelette obtenu de la forme possède des déformations, il influence la 
détection des ces points. 

En vue de remédier à ces problèmes pour diminuer le taux d’erreur de notre système et par 
conséquent avoir un système fiable, nous proposons dans ce qui suit, une autre variante de 
ce système, qui consiste à adopter la transformation de Hough pour séparer les lettres 
circulaires et les non circulaires. En plus, cette version s’appuie sur une autre technique 
pour déterminer les points d’intérêts de la forme, la technique utilise la notion de déviation 
maximale au niveau de la courbe du caractère. 

11. Version améliorée du système proposé  

Nous avons décrit ci-dessus une méthode de reconnaissance de l’écriture amazighe qui 
adopte une modélisation markovienne de type chemin discriminant, basée sur une phase de 
pré classification des caractères amazighes et combinée avec une technique de localisation 
des points d’intérêt sur le squelette. Les résultats obtenus ont été jugés intéressants. 
Cependant, nous estimons que les erreurs sont attribuées aux démarches adoptées dans la 
pré classification et l’extraction de primitives. Nous proposons dans cette partie, une 
version améliorée de notre système de reconnaissance. 
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Cette variante comprend les mêmes étapes que la précédente. La différence réside donc au 
niveau des techniques employées dans les phases : pré-classification et extraction de 
primitives. En effet, contrairement à l’approche présentée précédemment, nous avons 
déployé la transformée de hough pendant la pré-classification et une nouvelle technique à 
base de déviation maximale pour trouver les points d’intérêts de la forme, et donc localiser 
les segments composant le caractère. La méthode présentée dans ce qui suit consiste à 
améliorer le taux de reconnaissance obtenu par rapport au système de reconnaissance décrit 
précédemment en lui perfectionnant les étapes pré classification et génération 
d’observations. La Figure  5-30 ci-dessous montre le diagramme de la version améliorée de 
notre système. 

 

Figure  5-30 : Architecture du système amélioré 

11.1. Pré classification des caractères amazighes : version améliorée 
L’idée de base est d’exploiter l’efficacité et la robustesse de la transformation de Hough 
dans la détection des formes paramétriques (droite, cercle, elipse…) [Mait85]. En effet, le 
problème qu’on cherche à résoudre est le suivant : 
pré classer les images de caractères amazighes en 2 groupes : formes circulaires (A, r, E , H, 

U, e, B) et formes non circulaires(m, o, d , p, n, t). D’où l’intérêt d’utiliser cette transformée. 
Le principe de Hough repose principalement de la projection des pixels de l’image dans un 
espace paramétrique, appelé espace de Hough. Algorithmiquement, il s’agit simplement de 
parcourir les pixels de l’image ainsi que les éléments de l’accumulateur, et d’effectuer 
ensuite un calcul simple à partir des équations de cercles cherchés (R1=Hauteur/2 et R2= 

Hauteur/4). Ainsi, les valeurs contenues dans l’accumulateur constitueront les premiers 
indices de présence des cercles dans l’image. Cependant, ces valeurs ne suffisent pas à 
désigner les cercles qui nous intéressent pour la suite des traitements. Mais, un simple 
seuillage permet ensuite de ne conserver que les vecteurs de paramètres dont les valeurs 
dans l’accumulateur sont élevées, Ces valeurs candidats sont en réalité des cercles 
cherchés. La Figure  5-31 ci-dessous présente des exemples des caractères circulaires 
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détectés. Dans le cas de R1=Hauteur/2=20.8 c.-à-d., les caractères (Ë, Ã, b, r, s, h), le seuil 
fixé doit être proche de la valeur maximale 47. Par contre, dans le cas de  

R2=Hauteur/4=7.03,  c.-à-d., les caractères (A, e, c, u), le seuil fixé doit être proche de la 
valeur maximale 27. 

image Original Espace de Hough  Cercle détecté 

 

 

 

R=20.8    valeur maximale=47 

 

 

 

R=20.8 valeur maximale =13 
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Figure  5-31 : Détection des cercles par la  transformation de Hough 

En conséquence, nous obtenons les mêmes groupes de caractères que la version de 
référence présentée auparavant, qui sont : 
− EC={EC1=(Ë, Ã, b, r, s, h), EC2= (A e, c , u)};  
− ES={Z, t, y, i, o, p, d, f, l, m, w, v, n, Ç, Ï, Ä, x, j}. 
A ce niveau, ces groupes de caractères seront soumis les mêmes processus de filtrage que 
précédemment, afin d’aboutir à un ensemble de classes. Par la suite, chaque classe à subi un 
traitement approprié à sa morphologie avant d’être soumise au module commun 
d’extraction. 
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11.2. Extraction de primitives 

L’efficacité de la méthode adoptée pour de la détection des points d’intérêts, qui repose 

sur le nombre A(P) de transition d'un pixel noire à d'un pixel blanc (0�1) sur les voisins 

de pixel central P, dépend fortement du squelette de caractère étudié. En effet, la 

squelettisation cause souvent plusieurs déformations de type intersection ou barbules qui 

sont apparu au niveau de la forme. Si le squelette généré à subi des perturbations, cela 

influence négativement la localisation de ces points. Par conséquent, dans le but 

d’améliorer le processus d’extraction de segment, nous avons proposé une autre technique 

basée sur la notion de déviation maximale au lieu de nombre A(P) [Kove96], pour 

localiser les points d’intérêts.  

La déviation maximale entre deux points (x1 y1) et (x2 y2) de contour de la forme est 

donnée par l’équation :
  

( ) ( )2 1 2 1 2 1 1 2 0x y y y x x y x y x− + − + − =
            ( )0ax by c+ + =           (5.7) 

Nous déterminons la position et la valeur de déviation maximale en fonction d’un seuil de 

tolérance fixé empiriquement (seuil = [2..4]). Si la déviation maximale dépasse la 

tolérance admissible, le contour est réduit dans ce point et l’algorithme se poursuit. Sinon 

on refait la même procédure pour les pixels successeurs au long du contour de caractère 

étudié. De cette manière chaque contour est décomposé en segments de ligne. La Figure 

 5-32 ci-dessous illustre le résultat obtenu par la technique de déviation maximale sur les 

caractères amazighes « yae», « yam », « yad » et « yaq ».
 

 
 

 

Figure  5-32 : Exemples de localisation des segments par la technique de déviation 
maximale 

A ce niveau, nous appliquons la même procédure de suivi du contour précédente  en 
utilisant de la même manière la technique des boites englobantes décrite ci-dessus (cf. 
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Figure  5-33 ci-dessus). Nous obtiendrons le vecteur de primitives structurelles de chaque 
caractère étudié, en explorant tous ses segments.  

 

Figure  5-33 : Exemples des boites englobantes 

11.3. Analyse des résultats 

De la même façon, pour évaluer la version améliorée du notre système, on recommence la 
première expérience précédente. Nous avons effectué, à nouveau, l’expérimentation du 
notre système amélioré sur la totalité de la base de données de patterns de la graphie 
amazighe (BD1), en utilisant les mêmes parties déjà constituées : A (A=2/3) pour 
l’apprentissage et un ensemble B (B=1/3) pour les tests.  

D’une manière similaire, on procède par une série de tests pour mesurer le taux de 
reconnaissance du notre système en fonction de : nombre d’états et de nombre de mélange 
de gaussiennes. Le Tableau  5-10 ci-dessous montre les résultats obtenus par la version 
améliorée sur la base BD1. 

 
Nombre d’états 3 5 

Nombre de gaussienne 1-2-3 1-2-3 

Taux de reconnaissance 98 , 41% 98 , 76% 

            Tableau  5-10: Taux de reconnaissance sur BD1 

Dans ce cas, on constate que le taux est de 98, 41%  par une topologie de type gauche 
droite à 3 états et le même pour tous les modèles gaussiens utilisés (1,2 et 3). Soit un gain 
de 0.20% sur le score avec la nouvelle version. En outre ce taux s’élève à 98,76 par la 
topologie de type gauche droite à 5 états et le même pour tous les modèles gaussiens 
utilisés (1,2 et 3). C.-à-d. cette fois-ci un gain de 0,24. En comparant ces taux de 
reconnaissance obtenus par la version améliorée de notre système avec ceux obtenus par la 
première version, nous soulignons une amélioration qui s’échelonne entre 0.2% et 0.25%. 
Les résultats de cette version ont été publiés dans le journal international IJCA [Amro12c].  

De ce fait, les techniques déployées lors des phases pré-classification et extraction de 
primitives, notamment celle qui concerne la localisation des segments de caractères, ont 
une influence significative sur la performance de système. Par ailleurs, cela démontre que 
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l’emploie de la technique de déviation maximale au lieu de la méthode classique pour 
détecter les points d’intérêts permet une augmentation au niveau des scores obtenus. 

12. Conclusion et perspectives 

Dans ce chapitre, nous avons proposé une solution au problème de la reconnaissance 
automatique de caractères Tifinaghs, fondée sur une modélisation markovienne continue de 
type chemin discriminant. La solution apportée exploite les caractéristiques 
morphologiques du caractère tifnagh, en proposant une liste limitée de segments. Cette 
modélisation présente l’avantage d’être indépendante du nombre de classes de 
reconnaissance (en termes de mémoire et de vitesse) puisque le modèle est construit pour 
toutes les classes. Deux variantes de ce système ont été proposées. Chacune d’elles à été 
évaluée plusieurs fois avec différents paramètres (nombre d’états, nombre de gaussiens….) 
sur la base des patterns de la graphie amazighe. Les résultats obtenus globalement par les 
deux versions sont tout à fait encourageants. En outre, ceux obtenus sur les modèles mono 
gaussiens,  deux gaussiens et trois gaussiens se ressemblent. Par contre, on constate une 
évolution de taux de reconnaissance avec l’augmentation de nombre d’états.  

L'analyse des résultats obtenus par la version améliorée du système montre une 
amélioration significative du taux de reconnaissance par rapport à  la première alternative. 
Ce qui montre que l’amélioration proposée apporte une augmentation des performances de 
système. Ces résultats montrent que les HMMs continus sont plus robustes. Cependant les 
inconvénients de cette approche résident dans :(1) la détection des points d’intérêts pendant 
l’extraction des caractéristiques semble contraignante pour certains styles d’écriture 
utilisés ;(2) le choix des éléments de vocabulaire, qu’ont été établi de façon à couvrir 
l’essentiel des formes de segments rencontrés dans l’alphabet tifinagh, impose une 
contrainte sur les styles admissibles par le système. En effet, un caractère dont un de ses 
segments ne correspondrait à aucun élément de ce vocabulaire ne pourra pas être reconnu 
par le système. Pour remédier à ces problèmes, l’intégration d’autres caractéristiques, 
augmentation de taille de vocabulaire et la proposition d’une autre méthode de 
segmentation des caractères en graphèmes peuvent  constituer une perspective que nous 
envisageons pour l’amélioration de notre approche. En plus, l’utilisation des HMMs 
continus (CHMMs) en combinaison avec d’autres classifieurs notamment les réseaux de 
neurones de type perceptron multicouches (Multilayer Perceptron : MLP ) peut diminuer le 
taux d’erreur de notre système et par conséquent avoir un système fiable. 
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Conclusion générale et perspectives  

Le travail présenté dans cette thèse s’inscrit dans le cadre de la reconnaissance automatique 
hors ligne de l’écriture manuscrite et imprimée. Dans ce contexte, nous avons tracé un état 
de l’art sur les généralités et les préliminaires associés à la chaine de reconnaissance d’une 
part, et une étude bibliographique sur les différentes approches markoviennes de 
reconnaissance automatique de l’écriture proposées dans la littérature d’autre part. En 
outre, nous avons développé deux systèmes de reconnaissance de caractères  manuscrits et 
imprimés.   
La première contribution porte sur un système pour la reconnaissance de caractères arabes 
et amazighes manuscrits isolés, en utilisant une approche markovienne de type modèle 
discriminant basée sur les primitives directionnelles. Nous avons utilisé des modèles de 
Markov cachés de type gauche droite du premier ordre dans le cas discret et le cas continu.   
Après les prétraitements, les images des caractères étudiées sont transformées en séquences 
d’observations à l’aide des techniques employées pendant la phase d’extraction de 
caractéristiques. Nous avons déployé les algorithmes Forward et Baum-welsh durant la 
classification et l’apprentissage. Nous avons effectué nos expériences sur des ensembles 
distincts : une base locale des caractères arabes manuscrits isolés, un sous ensemble de la 
base AMHCD et sur la totalité de AMHCD. Les résultats enregistrés montrent l’efficacité 
de la modélisation proposée, notamment dans le cas continu, où les densités de probabilités 
sont modélisées par les gaussiennes. Comme limite de cette approche, elle ne tient pas en 
compte de la morphologie de l’écriture traitée. Dans le but de proposer un système de 
reconnaissance robuste et spécifique à une écriture donnée, nous avons décidé et fait le 
choix d’étudier succinctement les spécificités de la langue amazighe. 
En effet, dans la deuxième contribution, nous avons proposé une solution au problème de la 
reconnaissance automatique de caractères amazighes, fondée sur une modélisation 
markovienne continue de type chemin discriminant. La solution apportée exploite les 
caractéristiques morphologiques et intrinsèques des caractères tifnaghes, en proposant une 
liste limitée de segments. Chaque caractère s’écrit en combinaison des éléments de cette 
liste. Les caractéristiques exploitées sont extraites à partir des tracés des caractères par une 
technique de localisation implicite des segments qui le composent. Pour se faire, nous 
avons utilisé les points d’intérêts des squelettes. Dans la phase de classification nous avons 
déployé le chemin discriminant fondé sur la programmation dynamique opérant au niveau 
de graphe des segments. Deux variantes de ce système ont été proposées. Chacune d’elles à 
été évaluée plusieurs fois avec différentes paramètres (nombre d’états, nombre de 
gaussiens….) sur la base des patterns de la graphie amazighe. Les résultats obtenus 
globalement par les deux versions sont tout à fait encourageants. En outre, ceux obtenus sur 
les modèles mono gaussiens et deux gaussiens et trois gaussiens se ressemblent. Par contre, 
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on constate une évolution de taux de reconnaissance avec l’augmentation de nombre 
d’états.  

L'analyse des résultats obtenus par la version améliorée du système montre une 
amélioration significative du taux de reconnaissance par rapport à  la première alternative. 
Ce qui montre que l’amélioration proposée apporte une augmentation des performances du 
système. Ils montrent que l’utilisation de la technique de localisation des points d’intérêts 
par la déviation maximale durant l’extraction des primitives, en combinaison avec 
l’algorithme à base de la transformée de hough pendant la pré-classification des caractères 
amazighes, améliore légèrement les résultat obtenus.  

Contrairement à la première contribution qui consiste à associer un ou plusieurs modèles 
par classe, elle est pratiquement utilisée dans le cas où le nombre de classes à reconnaître 
est relativement limité ( application à vocabulaire limité). Toutefois elle devient coûteuse 
en temps de calcul et place mémoire quand ce nombre dépasse le millier puisque chaque 
classe possède au moins un modèle qui lui est propre. La modélisation proposée dans la 
deuxième  contribution présente l’avantage d’être indépendante du nombre de classes de 
reconnaissance (en terme de mémoire et de vitesse) puisque le modèle est construit pour 
toutes les classes. 

Malgré que les résultats obtenus par les deux systèmes aient été jugés encourageants, 
plusieurs améliorations et perspectives sont envisageables pour poursuite de nos travaux, en 
particulier : 

Dans le cas du premier système qui adopte la modélisation markovienne de type modèle 
discriminant, parmi les perspectives qui pourraient être envisagées : L’intégration d’autres 
caractéristiques pour enrichir la description des formes pendant l’étape d’extraction. Ainsi, 
l’augmentation de la taille des données considérées pendant la phase d’apprentissage. Ce 
facteur peut contribuer directement à une amélioration de taux de reconnaissance puisque 
on étale les chances de représenter les différentes et les variabilités inter et intra formes des 
caractères. En outre, dans cette approche et au cours de la génération des séquences 
d’observations, nous avons adopté une démarche indépendamment de la graphie utilisée. 
Mais, on peut proposer des techniques exploitant les caractéristiques morphologiques 
intrinsèques d’une écriture donnée.  
Quant au deuxième système, nous pouvons estimer que les faiblisses proviennent 
essentiellement, de la phase de la détection des points d’intérêts pendant l’extraction des 
caractéristiques qui semblent contraignantes pour certains styles d’écriture utilisés d’une 
part. En plus, le choix des éléments de vocabulaire qu’ont été établi de façon à couvrir 
l’essentiel des formes de segments rencontrés dans l’alphabet tifinagh, impose une 
contrainte sur les styles admissibles par le système d’autre part. En effet, un caractère dont 
un de ses segments ne correspondrait à aucun élément de ce vocabulaire ne pourra pas être 
reconnu par le système. Pour remédier à ces problèmes, l’augmentation de taille de liste et 
la proposition d’une autre méthode de segmentation des caractères en graphèmes qui serait 
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appliquée dans le cas où un trait d’un autre style d’écriture ne correspondrait à aucune des 
segments répertoriées, peuvent constituer une perspective que nous envisageons pour 
l’amélioration des performances de notre système.  

Pour les deux systèmes, nous avons utilisé des algorithmes classiques, en particulier 
Forward et Viterbi pour la reconnaissance et Baum-welsh pour l’apprentissage. En 
perspectives, l’application des alternatives plus évoluées de ces procédures, notamment les 
variantes de Viterbi pour la reconnaissance et l’apprentissage, peuvent améliorer les 
performances et accélérer le temps de calcul. Par ailleurs, l’utilisation des modèles de 
Markov cachés en combinaison avec d’autres classifieurs notamment les réseaux de 
neurones peut diminuer le taux d’erreur de notre système et par conséquent avoir un 
système fiable. 
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