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Résumeé

Les travaux présentés dans cette thése se sitaestld cadre de la reconnaissance de
I'écriture manuscrite et imprimée par les ModélesMiarkov cachés. Celle-ci consiste a
mieux déchiffrer les caractéres présents dans djana

Dans un premier temps, nous proposons un systemeamnaissance de caracteres
manuscrits isolés, basé sur une modélisation markog de type modéle discriminant
(MD- HMM). L’accumulateur de Hough de chaque imafgecaractere est partitionné en
fenétres verticales, qui nous utiliserons pour asdr une information directionnelle.
L'information obtenue est traduite en séquencedstovations qui sont utilisées pour
entrainer le modéle de chaque caractere lors ghdae d’apprentissage. L'évaluation du
systeme de reconnaissance proposé est menée shiasmdocale des caracteres arabes
manuscrits isolés et la base AMHCD des caractemazighes manuscrits. Les résultats
enregistrés montrent l'efficacité de la modélisatiproposée, notamment dans le cas
continu, ou les densités de probabilités sont nieéked par les gaussiennes.

En second temps, nous présentons une nouvelle detlpour la reconnaissance
automatique hors ligne de caracteres Tifinaghsrimgs. La méthode proposée est basée
sur un chemin discriminant (DP-HMM) opérant sur wocabulaire de base formé de
différents graphemes fondamentaux. Ce vocabulastegénéré en se basant sur les
caractéristigues morphologiques de la graphie Aghezi Un seul modele HMM globale
construit et entrainé sur les éléments du vocateutsoposé par des primitives structurelles
et géométriques. Chaque chemin au long de ceidra#iprésente une séquence de
segments, qui constitue un caractére de l'alphtifweagh. Pour se faire, les caractéres
d’entrés sont pré classés en deux groupes (forroglaire et non circulaire) et par la suite
sont décrits par leurs points d’intéréts et lewgnsents. La reconnaissance s’effectue en
décodant dynamiguement le chemin optimal suivantctgere de maximum de
vraisemblance. Les scores obtenus montent la redsestle I'approche proposée.

Mots-clés

Modéles de Markov cachés, reconnaissance de Uéenibanuscrite et imprimée,
primitives structurelles et directionnelles,tramsfation de Hough.



Abstract

This thesis deals with offline printed and handwgtrecognition using Hidden Markov
Models. This task consists in automatically readihgracters from an image.

At first, we present a recognition system for isedh handwritten characters, based on
Markov modeling with discriminating model strategfPM-HMM). The Hough
accumulator of the character image is partitiomgd equal vertical windows that will be
used to extract directional information. This infation is translated into sequences of
observations that are used to train the modeldoh €haracter during the learning step.
The developed system has been tested on two aeailalatabases:a local
database of isolated Arabic handwritten charaetedsthe database of isolated Amazigh
handwritten characters (AMHCD). The results obtdiskow the effectiveness of the
proposed modeling, especially in the continuous cakere the probability densities are
modeled by Gaussian.

Second time, we present a new approach for off-lpmeted Tifinagh characters
recognition. The method is based on the discrirmgapath (DP-HMM) operating on a
basic vocabulary that consists of various fundaaiesitokes. This vocabulary is generated
using the intrinsic morphological characteristi€shee amazigh script. Only one model is
built and trained on all elements of the proposedabulary by structural and geometric
features. Each path through this trellis represargsquence of segments, i.e. the character
of the Tifinagh alphabet. The input characters fst pre-classified into one of two
character groups (circular, non-circular), and tlescribed with their feature points and
segments (arc, horizontal, vertical and diagori@hally, the recognition is performed by
dynamically decoding the optimal path accordinghe criterion of maximum likelihood.
The developed method has been evaluated on thieadataf the isolated amazighe printed
characters. The obtained scores show the robusthéss proposed approach

Keywords

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

L’écriture dans ses différentes formes, impriméemainuscrite a toujours été un outil
essentiel dans la communication humaine, et aussiippésent dans la majorité des
secteurs de ses activités. Elle est utilisée pouserver et archiver le savoir. De ce fait,
I'hnomme a toujours développé des techniques visargérennité a travers les générations.
En effet, avec I'apparition des nouvelles techn@sgd’information : I'électronique et
l'informatique, et de la nouvelle augmentation da puissance des machines,
'automatisation des traitements (la lecture, lahezche et l'archivage...) qui y sont
attachés apparait incontournable. Elle préoccupe cleercheurs de domaine de la
reconnaissance de forme notamment de la reconneessautomatique d’écriture. C’est
ainsi que les recherches concernant dans ce donsaih€ommencé depuis quelques
décennies.

La reconnaissance automatique de I'écriture egtranessus informatique complexe, qui
vise a traduire un texte imprimé ou manuscrit entexte codé numeériguement, donc
compréhensible par une machine, en transmettanellae-a la capacité de lire. La
reconnaissance de |'écriture concerne plus préeisetoutes les taches en relation avec le
traitement de masse des documents papiers. Paéquand, elle porte sur les applications
répétitives volumineuses avec des bases de dordeédsille importantes a savoir : le
traitement automatique des dossiers administradéifs] automatique du courrier postal, la
lecture des montants et des cheques bancairesailentent des adresses postales, le
traitement des formulaires, les interfaces sangerlal’analyse du geste écrit, la lecture
des documents patrimoniaux, l'indexation d’archiviebliothécaires et la recherche
d’information dans de bases de documents.

L’automatisation de I'un de ces exemples, est wblpme extrémement difficile a mettre
en ouvre, vue la grande variabilité liée aux hatstides scripteurs ainsi aux styles et
formes d'écriture (manuscrit, cursif ou imprimé avde nombreuses fontes). En effet,
I'activité de lecture qui est simple pour un humaiest pas une tache évidente a faire
reproduire a un ordinateur. Réellement I'accomphssnt de cette tache nécessite que la
machine se dote d'une base connaissance préalabldochaine et le recours a un
formalisme mathématique puissant. La lecture auiigora de I'écriture connait des
progrés considérables surtout dans la dernierendéceEt cela grace, d’'une part aux
nombreux travaux réalisés conduisant a une pandiigproches différentes et, d’autre
part, a la performance des ordinateurs et desmgsté’acquisition actuels couplées aux
techniques statistiques modernes telles que leaugsle neurones, les machines a vecteurs
de support ou les modéles de Markov cachés. Ere,oatla disponibilité de bases de
données internationales standards relatives dtliéemrmanuscrite et imprimée permettaient
et permettent encore aux chercheurs de rapportéagde crédible les performances de
leurs approches dans ce domaine, avec la pogsiloiét les comparer avec d’autres
approches.
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Malgré les efforts et les progres réalisés dandoimaine grace aux nombreuses années
d’investigation consacrées au sujet, on est enlmanedu réve d'un monde sans papier.
Autrement, il n’existe toujours pas de systemel@atapable de traiter I'écriture naturelle
dans sa globalité. En effet, les résultats puldladss la littérature montrent que les taux de
reconnaissance obtenus sont restreints a des desmdimpplication bien limités (adresses
postales, chéques bancaires) ou a des catégarmdudte trés contraintes ne représentant
qu'un aspect particulier de I'écriture courantgpeintanée.

De ce fait, la reconnaissance automatique detlgermanuscrite reste encore un sujet de
recherche actif. Récemment, elle fut I'objet despdurs recherches intenses. Le nombre de
travaux se different d’'un type d’écriture & un autPar exemple, plusieurs recherches
scientifiques ont été effectuées sur le caractati@, |japonais et arabe. Par contre, le
caractere Amazighe, appelé Tifinaghe, est tréesaéé, On trouve quelques tentatives qui
sont consacrées pour cette eécriture. Ces efforts pmmmis le développement et
I'expérimentation de plusieurs approches de redeeaace automatique pour chaque type
d’écriture qui sont regroupées généralement endgsamlasses telles que les approches
statistiques, structurelles, géométriques, et syoues.

Les travaux de recherche que nous avons mené®re$sent au développement des
méthodes de reconnaissance de caracteres manuscritaprimés, de textes et de
documents en tenant compte du contexte par comsbimaille niveaux d'analyse et de
connaissances morphologiques. Nous proposons, desk approches de reconnaissance
de I'écriture arabes et amazighes.

En effet et en premier temps, nous avons dévelopeéapproche de reconnaissance de
caracteres isolés indépendante de la nature dat,dusisée sur les primitives directionnelles
obtenues a l'aide de la technique des fenétresagiiss a partir de la transformée de Hough
de caractére. L’approche concue adopte une motiétisenarkovienne de type modele
discriminant qui consiste a associer un ou plusieaodeles par classe. De ce fait, la
reconnaissance est géneralement s’effectue enagdtiles probabilités d’émission de la
suite d’observations”? de la forme a reconnaitre par les différents madptéalablement
construits. La forme a reconnaitre est affectéa eldsse dont le modele qui maximise la
probabilité. Cette approche est pratiquement églidans le cas ou le nombre de classes a
reconnaitre est relativement limité (applicatiovoaabulaire limité). Toutefois, elle devient
colteuse en temps de calcul et espace mémoire geamsimbre dépasse le millier puisque
chaque classe posséde au moins un modele qui lpigse. Nous évaluons le systeme de
reconnaissance proposé sur des bases de donnémscteéres Arabes et Amazighes. Nous
montrons que I'approche proposée donne de bondtatssuMais, elle ne tient pas en
compte des caractéristigues morphologiques ddtléerétudiée.

Dans le second temps, nous avons proposé une ragtieode pour la reconnaissance
automatique hors ligne de caracteres Tifinaghsrimgs. La méthode proposée est basée
sur un chemin discriminant (DP-HMM) opérant sur wocabulaire de base formé de
différents graphemes fondamentaux. Ce vocabulastegénéré en se basant sur les
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caracteristigues morphologiques de la graphie Aghezi Un seul modéle HMM globale
construit et entrainé sur les éléments du vocateutsopose par des primitives structurelles
et géométriques. Chaque chemin au long de ceidre#iprésente une séquence de
segments, qui constitue un caractére de l'alphtifweagh. Pour se faire, les caractéres
d’entrés sont pré -classés en deux groupes (fomoelare et non circulaire). Par la suite,
ils sont décrits par leurs points d'intéréts etdesegments. La reconnaissance s’effectue en
décodant dynamiguement le chemin optimal suivantctgere de maximum de
vraisemblance. Les scores obtenus montent la redsestle I'approche proposée.

La suite du mémoire est organisé selon deux paititesdépendantes comprenantes en
totalité cinq chapitres : dans la premiere pamieys passons en revue les principales
généralités associées a la chaine de reconnaisdantecriture. Un accent particulier est
donné aux approches markoviennes utilisées dansacail. Cette partie comporte trois
chapitres. La deuxieme partie de ce rapport estitoée de deux chapitres qui présentent
I'ensemble de nos contributions. En effet,

Chapitre 1 présente une description générale des différé@msehts et aspects concernant
le processus de reconnaissance de I'écriture tgmrs. I[En effet, dans un premier temps, ce
chapitre présente un ensemble des concepts préliesnintroduisant le domaine. En
seconde temps, il décrit techniquement le systeeneedonnaissance de I'écriture par un
schéma fonctionnel de référence a plusieurs phases.

Chapitre 2 introduit les concepts théoriques et les outilauiggour la compréhension et
I'utilisation des modéles de Markov cachés (HMM=). effet,et comme formalisme utilisé
dans nos contributions, nous y décrivons les difftas définitions nécessaires des HMMs
unidimensionnels (1D) qui considérent la forme camm signal séquentiel, la notion des
HMMs 1D planaires et les champs aléatoires de Mamwoi constituent de véritables
HMMs 2D.

Chapitre 3 s’intéresse plus particulierement aux applicatioles modéles de Markov
cachés a la reconnaissance de I'écriture. Danerg, $ comprend I'état de l'art sur la
reconnaissance automatique de I'écriture par lesVidMEnN effet, ce chapitre décrit les
différents systemes et approches existantes é&téed dans ce domaine. Ces techniques
seront classées selon le type de modélisation édomt selon la stratégie de
reconnaissance. Il évoque aussi un apercu suralesskde données de références dans le
domaine. Ces différentes bases de données soigéesil pour évaluer et valider les
performances des systemes existants.

Chapitre 4 présente notre premier contribution qui est un@aghe markovienne de type
modele discriminant DM-HMM, et qui s’intéresse guoblémes de caracteres isolés. Le
systeme développé est évalué et testé sur des snigecaractéres arabes et amazighes
manuscrits isolés. Ce systéme fait recourt a désitpres directionnelles dans la
génération des séquences d’observations, qui sahwes a l'aide de la techniques des
fenétres glissantes opérant sur la transforméelatdrde Hough des images de caracteres.
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Ce chapitre, évoque premierement les principaleactaristiques morphologiques de
I'écriture arabe et amazighe suivi I'architectueelthse de notre systeme. Dans la suite, il
décrit I'étape de prétraitements effectuée sur desx types de caractéres arabes et
amazighes. Ensuite, il esquisse la phase de l&idrade primitives directionnelles a partir
de I'image de caractére en utilisant la technigae fkénétres glissantes. Les séquences
d’'observations générées sont utilisées lors dessgshale I'apprentissage et de la
classification markoviennes pour entrainer les nexlées caracteres et pour décider de
leurs classes d’appartenances. En fin, nous piasenes expériences effectuées en
montrant les résultats obtenus sur un ensemblardeteres arabes manuscrits isolés et une
base de données de caractéres amazighes manss6is].

Chapitre 5 décrit un deuxieme systéeme de reconnaissance deté&aas imprimés, basé sur
une nouvelle approche qui exploite les caractéuss et les spécificités morphologiques
de la langue amazighe par une modélisation markoei€n effet, Il présente la liste des
segments de base des caractéres tifinaghs dégayémtre systeme. Apres, Il détaille les
composantes du systeme et I'approche utilisée dassdifférentes phases. En effet, ce
chapitre passe en revue les étapes de la prenees®iv du systéme : les prétraitements,
normalisations, la segmentation du texte en caexisolés, la pré-classification basée sur
un algorithme organisé en série et I'étape d’exivacdes primitives structurelles basées
sur la détection des points d’'intéréts de squelégees cela, Il présente la modélisation
markovienne adoptée qui comporte les deux phageerassage et reconnaissance. Puis,
Il donne les premiers résultats expérimentaux alsteur la base des patterns de la graphie
amazighe [Aito09]. En suite, il propose les modutegdifies pour la version améliorée du
notre systéme, qui comporte, en réalité, deux phate pré-calssification basée sur la
transformation de hough, et la détection des pdhtséréts qui s’appuie sur la technique
de déviation maximale. Il montre aussi leurs rédsilobtenus sur la méme base de données
en les comparants avec ceux obtenus par sa vaaatdéeédente. En fin, il présente la
conclusion et les perspectives a envisager pote neithode.

Le mémoire se termine par une conclusion sur naedgribations et leurs apports a la
reconnaissance de I'écriture manuscrite et depeetiges de recherche a envisager.
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Chapitre 1 : Généralités sur les systemes de
reconnaissance automatique d’'écriture

1. Introduction

La reconnaissance automatique de I'écriture estdiswpline en plein essor depuis deux
décennies, Consistant en développement et la cnédgis systémes capables de reconnaitre
toutes sortes écritures dans ses formes manusetitesprimées. Grace a la puissance
considérable des performances des ordinateursigctiee domaine connait encore une
évolution extrémement rapide. Plusieurs approchiesnéthodes quasi standards de
reconnaissance de I'écriture ont été égalementi€&tadt perfectionnées, notamment pour
les écritures latines et arabes. Cependant, l&reloh est encore trés active dans le cas des
documents manuscrits dégradeés et historiques quaraetérisent par une grande variabilité
inhérente a la nature de I'écriture manuscrite.

Nous présentons dans ce chapitre, une descriptoérgle des differents éléments et
aspects concernant le processus de reconnaissa@eriture. En effet, dans un premier
temps, nous présentons un ensemble des concelitsimaées introduisant le domaine. En
seconde temps, Nous décrivons techniqguement leragstie reconnaissance de I'écriture
par un schéma fonctionnel de référence a plusjghases. Ensuite, nous esquissons et nous
discutons les différentes approches et technigumsopées et utilisées dans la littérature au
niveau de chaque étape.

Cette partie s’appuie en particulier sur les ddfées techniques utilisées dans le cadre de
la reconnaissance de I'écriture latine et arabeétdhde l'art plus spécifique a I'utilisation
des modéles de Markov caché dans la reconnaissieniécriture manuscrite sera donné
dans le chapitre 3.

Enfin, nous terminerons ce survol par les diffésersiecteurs d’application de la
reconnaissance de I'écriture.

2. Préliminaires de la reconnaissance d’écriture

La reconnaissance automatique de I'écriture esdaomaine variée qui s'intéresse a
I'élaboration de systemes capables de reconnaésdektes manuscrits ou imprimés. Ces
systemes de reconnaissance dépendent de plusetesurs, a savoir, le nombre de
scripteurs, le type ou le style d’écriture, laléait le type de vocabulaire. Ces facteurs
constituent des parametres fondamentaux aussipmenleur mise en pratique que pour
leur complexité de conception, ils se différencienissi selon différents criteres, par
exemple leur mode de reconnaissance, c'est-a-@ira gtratégie suivie pour la localisation

des unités de base de I'écriture dans les mote & dature des informations disponibles
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pour la reconnaissance. Nous présentons dans cglifuine revue des principaux facteurs
et criteres pilotant un systéme de I'écriture.

2.1.Types et styles d’écritures

Le style décriture représente le type de la footela police utilisée pour I'imprimé.
Cependant, il s’agit de la fagon avec laquelle deasgripteur, produit le signal d’écriture
qui lui est propre dans le cas de manuscrit. EretefSon écriture posséde des
caracteristiques intrinséques qui sont différerdeselles d’autres scripteurs méme si
I'alphabet de base est le méme. Cette variabiktd'@triture dans ses différentes formes
constitue une contrainte cruciale dans la recosaace.

La variété de I'écriture illustrée par Figure tildessous est due a des contraintes externes
et internes.

Contraintes externes : représentent le type digeritDans certains cas, le texte peut étre
pré-casé, zoné€, guidé ou libre.

Contraintes internes : elles sont les habitudeshdgue scripteur (les spécificités propres
au scripteur).

L'écriture peut étre scripte c.-a-d. une écriturieties seéparées, cursive dont les lettres
groupées sont liées, ou mixte qui constitue un comys entre les deux types précédents.
Dans [Tapp84]Tappert propose une bonne classiicates styles d’écriture du manuscrit
latin. Cette classification permet de révéler lenptexité de la tdche de reconnaissance en
fonction des différentes contraintes.

SCOEH20E A& Ho HMH2 o
3C0e13808 A8 Mo Hdits o
Ecnture de la police a

Eeriture de Ja pefice §

(a) Forme imprimée
Eccibure scripfe espacee
Ecribure scriple - leltres detschees
Eouive  mixla on maturelle. . delren Mies ax nen

(b) Forme manuscritg0is05]

Figure 1-1 : Catégories et formes de I'écriture
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2.2.Scripteurs et vocabulaires

Dans un systeme de reconnaissance de I'écriturd&ERlArsque le nombre de scripteurs
augmente, la reconnaissance devienne de plus endifficile. C.-a-d., plus il existe
plusieurs variétés de scripteurs (droitier/gaucheexe, différents ages, différentes
professions), plus il y a beaucoup de styles diées différents. Les Figure 1-2 et Figure
1-3 ci-dessous montrent quelques écritures seillbérehts scripteurs. Généralement, on
trouve différents systemes selon ce critere :

- Systéme mono-scripteur : systeme destiné a apmreztdreconnaitre I'écriture d’un
seul utilisateur.

— Systéme multi-scripteur : systeme de niveau plugiged que le précédent. Il permet
d'apprendre et de reconnaitre I'écriture d’'un noente scripteurs bien déterminés.
Dans ce cas, chaque classe est représentée pavdétengui absorbe les variabilités
liées aux habitudes de chaque scripteur.

Kovmelo mtQom Ulume
(Pom.@ohehw$m
Mﬁ/;‘%’/ ‘Q?'f"lﬁ Come

Figure 1-2 : Le mot « Rome » écrit par différents scriptduema07]

Wornrie, Moplivaetl. SR welmae, TRl o e et
L e o T B - x‘ra%hat i
“m.'ﬂuﬁwﬁmﬁh A M e S TR, |
e uouS prie A senesn Aamg, eon, Flew 2neng g
= d 3
B men Tt kS ﬁ:.'.r\.'-ﬁl-tl‘l .
l.-llbﬂ'-ﬂ}, U.Db&.'l'bﬂumn...\‘fcw-lmﬁ Wl B0 Gus AR Che

- P 4 .

Jo wems i 4 L
. [

LR o b r Lt el ':’ }

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

— Systéme omni-scripteur : systéme aussi bien géaératurel que les précités. Mais, I
est caractérisé par un degré de complexité maxinsme but est d'apprendre et de
reconnaitre I'écriture de n’importe quel scripte@e type d’application exige un
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corpus d’apprentissage trés important et divers#ign d’aboutir a un modéle capable
d’absorber cette variabilité abondante des stylawiture.

Comme nous l'avons déja signalé, le type et ldetail vocabulaire sont également des
facteurs influant directement sur les performardes systémes de reconnaissance. De ce
fait, on trouve de nombreuses approches de recssaraie en fonction de la taille du
lexique (étendue, restreinte) et de son type @gtatou dynamique). Essentiellement, on
distingue entre quatre systemes principaux ci-desso

— Systémes a vocabulaire petit est constitué d'umairdi de mots. Dans ce cas, la
reconnaissance des mots peut s’effectuer en utildsss méthodes globales (cf. section
2.6.1);

— Systemes a vocabulaire de taille moyenne compogeeantaine de mots ;

— Systéemes a vocabulaire grand rassemble des miiensots ;

— Systemes a vocabulaire tres étendu renvoie a plue dlizaine de milliers de mots.
Dans ce cas, les seules méthodes efficaces enaidagegour la reconnaissance sont
les approches analytiques (cf. section 2.6.2).

Dans le cadre applicatif pour chacun des system&®gents, 'encombrement mémoire et
le temps d’exécution est proportionnelle a lagailé vocabulaire.

Concernant le type du vocabulaire, un vocabulateal# statique lorsque son contenu n’est
pas modifiable durant la phase d’exploitation dsté&yme. En revanche, un vocabulaire est
dit dynamique si son contenu peut étre enrichigp@ais d’exploitation.

2.3.Evolution de la difficulté du traitement de I'écriture

Le schéma synthétique de la Figure 1-4 ci-dessésisme les degrés de difficultés du
traitement de I'écriture en fonction de contrainte$ernes : type d'écriture, nombre de
scripteurs et taille du vocabulaire.

¥ 3
TAILLE VOCABULAIRE | Pefit moyen grand
>
TYPEECRITURE | Ddfon cursive mixte
>
Nb. SCRIPTEURS munu—scrlpteur mu ].Tl_'SC]'llJtEU.l' DIIIIIrSCI']l]tElII.’
>
CONTRAINTES EXTERNE | Précasée guidée libre
>
Y

Figure 1-4 : Difficultés de I'écriture
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2.4.Systémes en ligne

Dans le cas des systemes en ligne, dits aussi dguas) I'écriture est saisie naturellement
a l'aide d’'un stylet sur une ardoise ou un écrarpauun stylo digital. Par conséquent, la
reconnaissance de I'écriture est réalisée pendgrbktessus de la saisie. Ces systémes sont
utilisés dans plusieurs équipements électroniquamartphone, iphone, ipad, PDA, ou
Tablet PC comme les montrent la Figure 1-5 ci-oiess Ce type de reconnaissance
présente pas mal d’avantages. Par exemple, 'absnobruit puisque I'écriture se fait sur
une table spéciale, une écriture avec 1 pixel d&par de trait donc tracé squelettique, la
disponibilité des informations temporelles, telleeda vitesse, I'accélération, la pression et
le levé du stylo et les données se présentent sdrs la forme d’une séquence de points
ordonnés dans le temps. Dans ce cas, le signabeestype 1D et le systéeme de
reconnaissance peut bénéficier de la représentatimporelle. D'ou I'exploitation et
I'application de certaines approches qu’ont étéetidopées pour la reconnaissance de la
parole dans ce domaine. La plupart des systembégnensont analytiques et se basent sur
des techniques telles que : I'appariement élastiglastic matching) [Bahl01] les k-plus
proches voisins [Schw96] les réseaux de neuronies Gupport Vecteur Machines (SVM)
pour la classification des lettres isolées et dgwaches hybrides combinant les HMMs
avec des réseaux de neurones pour le cas de lnessance de mots ou phrases cursives.
Parmi les travaux qu’ont été menés dans ce donoaituve : plusieurs techniques a base
de réseaux de neurones qui sont proposees damag[#A) [Mezg02], [Mezg03], [Miti02]),
d’autres, qui traitent la reconnaissance de caexigolés [Bena00], et qui exploitent des
informations temporelles dans la construction descatéres [Beng94]. Plus récemment
dans [Amin80], I'auteur propose une méthode syniaxi(appariement des chaines) des
catégories. Une autre approche basée sur I'ardeeaetde de Freeman est proposée dans
[AI-Em90]. Finalement, un bon état de I'art desnpipaux systémes avec l'analyse des
différentes techniques de reconnaissance de Léerén ligne est présenté dans ([Tapp90],
[PlamO00]).

(a)Ecran tactile ou tablette  (b) Smartphone, iphone, (c)Stylo doppler, stylo

PC, ipad Assistant personnel camera

Figure 1-5 : Exemples des systémes en-ligne

Les outils de la Figure 1-5 ci-dessus sont desravocdinateurs munis des logiciels
commercialisés de reconnaissance de I'écritureigme let un matériel d’acquisition
beaucoup plus efficace permettant la saisie de moibe phrase et texte [Pois05].
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Aujourd’hui d’autres applications se sont dévelagspéa partir de ces assistants personnels
liées au domaine de la médecine, management, rmagk&education, l'industrie et la
gestion.

2.5.Systemes hors ligne

Dans cette seconde catégorie, les systemes sgnaulisi statiques. L'écriture qui a éte
écrite sur un support en papier préalablement aslapsuite numérisée par un scanner ou
une caméra, qui permet de convertir I'écritureraage numérique. L'information est alors
présentée sous l'aspect bidimensionnel. Par ragptatreconnaissance en ligne précitée,
les systémes hors ligne ne disposent plus de timdtion temporelle et dynamique du
tracé, de plus I'épaisseur du tracé devient undraiote supplémentaire a prendre en
compte. Par conséquent, ces systemes disposeptregul des images des caracteres ou
des mots qui sont indépendantes de I'ordre dedéngération. Ce qui rende ce cas plus
difficile. En effet, ces systemes nécessitent dagm une étape des prétraitements :
Seuillage, squelettisation, élimination de brudgrmalisation et segmentation qui peut étre
beaucoup plus complexe, surtout dans le cas detlige cursive. Cependant, I'utilisation
large de ces systemes nécessite un traitemenerapat un taux de reconnaissance élevé.
Mais généralement, leurs performances sont soumeints meilleures que celles d’en ligne
pour les mémes conditions d’expérimentations @allh vocabulaire, nombre de scripteurs,
style d’écriture, etc.). En revanche, ils sont trggisés notamment dans la lecture
automatique des montants de chéques bancairessg&gpfAugu00], [Dile00], [Kauf00],
[Guil98]), la lecture d’adresses et le tri autorgaé du courrier [Kim98], la reconnaissance
automatique de contenu de formulaires pré-casésof8§ la reconnaissance et
'indexation des collections patrimoniales, deshares et des documents anciens:
([Lebo07], [Nico06]), la lecture des images issuks tableaux blancs [LiwiO5] et la
recherche d’information dans une base de documerasuscrits [Bens04]. Nous y
reviendrons plus largement dans la secEob’ailleurs, notre étude portera uniguement et
plus particulierement sur les systémes hors ligadre applicatif de cette thése.

2.6. Stratégies de reconnaissance

Les systemes de reconnaissance hors ligne segtietih selon différents aspects, par
exemple le type de primitives choisi ou le moteearrdconnaissance utilisé ou encore par
leur mode de reconnaissance, c'est-a-dire pamrd#éegte suivie pour la localisation des

unités de base de I'écriture dans les mots. Lexckaire ces différentes stratégies est
fortement dépendant de la complexité de I'applacatie reconnaissance d’écriture. Notons
gu’'une méthode qui peut fonctionner efficacemenirpme tache donnée, peut s’échouer si
on l'applique directement sur un autre problémendwaure différente. Par exemple, les

difficultés qui se posent dans une reconnaissangeaad vocabulaire (étendu) mono-

scripteur ne sont pas les mémes que celles danecmenaissance omni scripteur dans un
vocabulaire tres limité. Dans le contexte de lameaissance de I'écriture, Il existe deux
types de stratégies globale et locale selon lar@atula taille de I'unité considérée dans la
modélisation mise en ceuvre.
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2.6.1. Stratégie globale ou holistique

La stratégie globale ([Srig01], [Khor03], [Al-MaQ4]Al-Ra06], [Soui06], [Al-Ma06],
[Fara06], [Shah06]), consiste a modéliser les nummme des entités de bases non
divisibles. Elles utilisent des descripteurs globaur le mot complet, comme les boucles,
ascendants, descendants, profils haut/bas, valéegieur, points terminaux, points de
croisements et bien d'autres, en évitant le praesie segmentation et ses problémes.
Cette approche est efficace et simple, car elleéoessite pas de reconnaissance au niveau
des caracteres ou des graphémes qui composent.I®or@ chaque mot est modélisé par
un modéle spécifique, pour une telle applicatibfgudra générer autant de modéles que de
mots présents dans le vocabulaire.

En revanche, le défaut de cette approche est guredist applicable que sur de petits
vocabulaires. Au-dela de quelques dizaines deetas®mme dans le cas des applications
de traitement et de vérification des cheques bexaDe ce fait, la disposition d'un
modéle pour chaque mot (classe) dans le cas damdglictionnaire, rend cette approche
plus colteuse et non fiable, spécialement danadedwn dictionnaire contenant des mots
similaires. La capacité discriminante des primgivextraites globalement diminue. Les
confusions possibles entre mots du vocabulaire aotgnt, ce qui dégrade les
performances. En pratique, les approches holistigedimitent souvent a des vocabulaires
de quelques dizaines de classes de mots au maximum.

2.6.2. Stratégie locale ou analytique

Contrairement a I'approche globale ou la reconaaiss est réalisée par la représentation
entiere de mot, I'approche analytique ([Pech03],hdi03], [El-Ha05], [Beno07])
décompose le mot en une séquence de caractéresgraghemes intermédiaires, qui font
partie d’'un alphabet prédéfini. La reconnaissangentt complet sera obtenue par la
combinaison des reconnaissances de ces caractémeséadiaires. Il est donc nécessaire de
découper le mot a reconnaitre en une séquence rdboiss. Ce qui n'est pas toujours
trivial. Une étape de segmentation est donc néregsaur déterminer les limites entre les
entités. Or, cette tache est particulierement dtdi¢dilemme de Sayre section 3.4) du fait
de l'absence de segmentation idéale : les limie®e earactéres sont parfois difficiles a
déterminer méme pour un étre humain. Par conséglesprocessus de reconnaissance
selon cette approche doit nécessairement se canoevoeme un processus alternatif entre
les phases de segmentation et identification dgmeets. L'avantage de cette approche est
qu’elle convienne pour des applications a vocabeilaiiverts ou de grande taille, tel que le
tri automatique du courrier nécessitant I'idenéfion de nombreux noms de villes.

Dans cette approche, chaque lettre est modéliséeupamodele spécifique et la
modélisation d’un mot est faite par la concatématies modeles des lettres constituantes.

Finalement le choix de I'approche globale ou anmgilg est généralement dicté par la taille
du vocabulaire. Dans le cas de petits lexiquegsil envisageable de créer autant de
modéles que de mots possibles. Par contre pourocabulaire de plusieurs milliers de

mots, il n'est pas concevable de créer un modéle guague classe ; il est plus pertinent de
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modéliser au niveau d’entités plus petites commseclractéres. Dans ce cas, le systéeme
doit segmenter I'écriture en entités de base.

3. Systeme de reconnaissance de I'écriture hors ligne

Dans cette section, nous intéressons essentielteawen systemes de la reconnaisance
automatique de I'écriture hors ligne. C'est le typei va nous intersser dans nos
contributions. En effet, pour mieux cerner notredé nous allons les introduire par un
modéle général a plusieurs étapes, qui refleteatpolent le processus de reconnaissance
de l'écriture. Les difféerentes techniques et mé#isodéveloppées et utilisées au niveau de
chaque étape de ce modele sont évoquées et arsalysée

3.1.Architecture

La tache essentielle de systtme de reconnaissaécetute hors-ligne réside dans la
transformation de signal d’écriture sous ses difiégs formes, imprimée ou manuscrite en
représentation symbolique, en tenant compte delifiésentes natures spatiales. Pour se
faire, il nécessite un certain nombre d’étapes @irenen ceuvre. L’ensemble de ces phases
forment généralement la structure de systeme denmedssance d’écriture, qui peut se
résumer par le schéma de la Figure 1-6 ci-dessous.

Prétraiternent et | Acquisition Signal écriture
Mommalization
Signal prétraité mTTTTTTTT T
Bl i | Segmentation |

MMots, pseudo mots, lettres | ou graphémes
1

L 4
*- Extraction des i
-tiom » | APprentissage
caractéristiques
Vecteur de primitives i
|mommmmmm .
| Vocabulaire |----# Classification +— | Modeles
e :
1 Hypothéses de
| Ieconnalssance
¥
ImTTTT T T T T T T T T T T T TN
| Post traitement | Décision finale
[ |

b e e o

Figure 1-6 : Diagramme de référence d’'un systéme de reaiegance
La phase de I'acquisition a pour but la numérisatle I'entrée par un scanner.
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La phase des prétraitements et normalisation a paoatrla réduction de bruit et les
variabilités de I'écriture pour n’en garder queitédsrmations utiles.

La phase d’extraction des primitives permet deefaipartir de la représentation de I'image

une description synthétigue de la forme a recormaifans un espace a plusieurs
dimensions.

L'étape de segmentation elle permet de décompasege d’'un texte en entités (mots,
caracteres ou graphémes) afin de réduire la cointpledles modules de traitements
ultérieures.

La phase apprentissage consiste a trouver les pwodied plus adaptées aux entrées du
probléme. Le résultat est une base de donnéesrdidgsage qui constitue la base de
référence de systéme.

Quant a I'étape de la classification du caractéredo mot, la description du caractére a
reconnaitre issue de la base de test est compaxédeacriptions des caracteres de la base
de référence.

En plus de ces phases, on pourra trouver une glgagest-traitement qu’est une opération
facultative et dont le réle consiste a vérifieréeentuellement a corriger I'’hypothése de
reconnaissance générée par le module de classifican utilisant des informations
contextuelles telles que : lexicales, syntaxiggémantiques, pragmatiques, etc.

Par la suite, nous passerons en revue des teckrigueaise en ceuvre de chaque phase du
syseme.

3.2.Acquisition

Dans les systemes hors lignes, I'acquisition est pinase ou I'écriture est digitalisée a
I'aide d’un scanner. Le résultat de cette phaseesgmte I'entrée de systeme. Il dépend de
deux parametres importanRésolutionet Niveau d'éclairage.L’acquisition est assez
simple mais trés importante car elle influencees&ement les étapes suivantes.

3.3.Prétraitements et normalisation

Dans cette section, on s’intéresse aux méthodesréteaitements les plus couramment
utilisées dans les systémes de reconnaissancéurécCes applications admettent comme
I'entrée des images digitalisées et acquises parodéils spécialisés. De telles images
peuvent étre en blanc et noire ou en niveaux d& gudi peuvent subir des éventuels
perturbations qui sont globalement liées au coatebkt I'acquisition (éclairage ou bougé),
ou au bruit lié au capteur (mauvaise utilisatioaurraise qualité), ou aux parasites liés a la
nature de la scéne (nuage, poussiere) et finaleragxnt effets de quantification et
d’échantillonnage.
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Le but est de pallier, ou d’'atténuer sinon de sopgr les empatements (informations
indésirables ou des structures inutiles du poinvuke de la question traitée) qui sont liés
aux différentes sources de bruit citées préalabignet cela pour préparer I'image aux
étapes ultérieures. Des processus de bas-niveauxralatés, qui nécessitent tres peu
d’'informations sur le contenu des images. Il s'ajites processus de filtrage, seuillage et
squelettisation. Ainsi dans le but de réduire laiakdlité et la diversité des styles des
scripteurs, nous présenterons quelques techniguesrchalisation, comme la correction de
I'inclinaison des lignes (correction du skew), larrection de linclinaison des lettres au
sein d’'un mot (correction du slant) et la détectdm la bande de base qui permet
d’effectuer une normalisation en hauteur de I'écet([Bela92], [Meng00], [Lamo96],
[Lins94]).

3.3.1. Filtrage

Le probleme de I'amélioration est quant a lui liéagerception humaine. C’est donc un
probléme subjectif. Le systéme visuel humain étaarticulierement sensible aux forts
contrastes. Les techniques d’amélioration tentéatiginenter ceux-ci pour accroitre la
séparabilité des régions composant une sceneisteeeux grandes familles de méthodes
[Korn98]: les méthodes globales et les méthodesldsc Les méthodes globales permettent
de modifier chaque point de I'image en fonctionr#unformation globale sur les niveaux
de gris de l'image. Parmi ces méthodes on troullescdasées sur la modification de
I'échelle des niveaux (contrastage, négatif, etivacde bits, troncature, seuillage) et
d’autres basées sur la modification de I'histogramBar exemple, la Figure 1-7 ci-dessous
illustre le principe de la méthode égalisation stbgramme.

MMMMMM MMMWMMMMWMM

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

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

Les méthodes locales ou aussi dites de voisinaget guelles, plutdt que de travailler sur
des informations globales, ces méthodes travailerdlement sur des pixels ou sur un
voisinage de pixels (cf. 'équatidf.1) ci-dessous).

Les techniques employées sont de type filtrage des@pproches de type fréquentielles et
son corollaire dans I'espace pixel : le filtrageékire (filtre moyenneur). Le traitement
d’'images a également développé d’autres méthodkesfispies de filtrage non linéaire dont
le filtre médian eMin/Max sont des cas particuliers.
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()= = hmnig-m, j-n),
m, Vv

> h(m,n)=1,
m, Vv

(1.1)

Ou | est lintensité de I'image d’originel ' est l'intensité de lI'image filtréeV est le
voisinage utilisé eh estle masque de convolution.
Dans ce cas, I'opératelr pourra étre un filtre moyenneur simple sur un vzge 3 x 3

(cf. Tableau 1-1 ci-dessous). Ainsi, chaque pestlremplacé par la moyenne pondérée de
ses voisins.

1/9|1/9|1/9
1/911/9|1/9
1/911/9]|1/9

Tableaul-1 : Masque filtre moyenneur 3 x3

Le filtrage non linéairdMin/Max consiste a remplacer la valeur du pixel ceminadr leMin
ou leMax sur la fenétre selon la proximité de ces deuxwal@ la valeur du pixel central
(cf. I'équation (.2)).

f (X y)=min (respmax) si f(x y)<w1 (resp { x %wnj (1.2)

3.3.2. Seuillage

Les systéemes de reconnaissance nécessitent umedétdyinarisation qui vise a séparer les
pixels de texte des pixels de l'arriere-plan dendige traitée. En fait, la plupart des
systemes ne fonctionnent que sur des images k8nadieeplus simple fagcon pour obtenir
une image binaire est de choisir une valeur seuik de classer tous les pixels dont les
valeurs sont au-dessus de ce seuil comme étamtixkds d’arriere plan, et tous les autres
pixels comme étant des pixels de texte.

Soit I'image I((MxN), supposons qué(x,y) représente le niveau de gris du pixel aux
coordonnéefx,y), < x< M, 0<y< N et sest le seuil choisi, les pixels de I'objet sontxceu
ayant le niveau de gris inférieurs&t les autres ayant le niveau de gris supérieusant
des pixels du fond. Alors, I'image binarisgeest déterminée par les pixdbsy) dont la
valeur est donnée par I'équati(ih3) :

(1 sif(xy)>s (1.3)
g()gy)-{o sif(x,y)<s

Le probléme alors est de savoir comment sélectideraon seuil. La plupart des méthodes
de binarisation des images de texte se basentesuméthodes de seuillages globales ou
locales qui seront discutées dans la section sig@v@es seuils sont déterminés en fonction
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de quelques statistiques concernant les distribsitte la luminance ou de la chrominance
généralement basées sur des histogrammes, sansot@pte de la forme des images.

3.3.2.1. Seuillage global

La méthode de seuillage globale consiste a caleuegeuil unique a partir d'une mesure
globale sur toute I'image. Il nous permet de décikel'appartenance d’'un pixel a I'objet
ou au fond sur toute I'image. Cette méthode convieEur les documents simples et de
bonne qualité. Néanmoins, elle n'est plus appliedbtsque la qualité d’'impression du
texte n'est pas constante dans toute la page étnégat si le fond est bruité ou non
homogéne, dans ce cas des taches parasites pepparaitre. Les méthodes d’Otsu
[Otsu78], de Kapur [Kapu85], de Pun [Pun80], owCteng et Chen [Chen98] peuvent étre
tenues comme des représentants de cette apprdeheurCa de différentes stratégies pour
atteindre leur but. Par exemple, la méthode dédates [Otsu78] calcul un seuil optimal
qui sépare deux classes (fond et arriere-plan) afie leur variance intra classe soit
minimale, tandis que d’autres méthodes dans ([KajpyBun80], [Chen98]) se basent sur
la théorie de maximum d’entropie ou d’entropie 8oCependant, la solution fournie par
ces techniques n’est pas toujours efficace. LarEidit8 ci-dessous montre le résultat
insuffisant retourné par un seuil global, dans &s c’une mauvaise illumination du
document, ou dans le cas ou le texte passeraividsur fond blanc a blanc sur fond noir.
Pour pallier & ces problemes, il fallut trouver degshniques permettant d’adapter
localement le niveau du seuil.

Figure 1-8 : Probléme de seuillage global

3.3.2.2. Seuillage local

Le principe du seuillage local est d’adopter unedétlocalisée autour du pixel pour

déterminer quel seuil utiliser. Pour réaliser cétiede locale, les techniques utilisent une
fenétre centrée sur le pixel a étudier (voisinage pikel). Cette fenétre peut avoir

différentes tailles, souvent en fonction de ldé¢amhoyenne du texte dans le document. En
1986, Bernsen a proposé pour la premiere fois ackentque [Bern86] donnant de bons

résultats. Il calcul le seuil par la formyfke4) suivante :
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(Min(i, })+Max(i,)) (1.4)
2

S(i ) =

Avec :

S(i,j) : seuil a appliquer pour le poinjt

Max(i,j), Min(i,j) : valeur du niveau de gris maximal (resp. minimddns une fenétre
centrée enif) de tailleNxM.

Cependant, ce filtre est trés sensible au bruifodal. A cause de la prise en compte du
maximum et du minimum uniguement, dans le cas dénétre est uniquement sur le fond,
le bruit sera interprété comme objet, car le s&rid bas. La méme année, Niblack proposa
une méthode similaire sur le principe, mais prenamt compte d’autres parametres
[Nibl0Q]. Dans sa méthode, le seuil est calcul&igyar I'équatior(1.5)ci-dessous :

S(i, p=p(i i) +kxo(ij) (1.5)

S(i,j) : seuil a appliquer pour le poinit

a(i,j): valeur de I'écart type dans une fenétre centrég da tailleNxM;

w(i,)): valeur moyenne des niveaux de gris dans la méng&ire ;

k : constante fixée le plus généralemzdf2;

Sauvola, en 2000, proposa une amelioration de thadé de Niblack afin de réduire sa
sensibilité au bruit sur le fond [Sauv00]. Le sesit alors calculé ainsi par la form(le6):

(i J):u(i,j)+kx[@-1] (1.6)

avec les mémes notations que pour la méthode didkilet R étant une constante
permettant d’ajuster la dynamique de I'écart tyfpe2(en général a 128). Le gain apporté
par cette pondération permet a la méthode d'&sedatisfaisante dans le cas de documents
mal éclairés et fait passer de 89% a 95% le maoyen de reconnaissance par un logiciel
de reconnaissance de caractéres (sur une baseddeurfents éclairés non uniformément).
Les Figure 1-9 et Figure 1-10 ci-dessous présemés résultats obtenus sur des images de

Originales
images
J s-.;J[ch'- fas
Absolute Sy gl aFeilail
— ~ .- '_.H‘ H
i oA BT
s S Bon bl

B3, el




15 Chapitre Généralités sur les Systemes de Reconnaisdgwéure

detady V"ﬂ‘"ﬁh@b}h,“‘b:)

t"m':b_h-‘k_ Pty l .MJ{gq, ,.,.a.;;r_"_n
b i A ;‘&mw..nﬁamk
Otsu ;,J&(Lal'wd"(ui*ﬁ;
m.rgmbﬁ-.mﬁb’;%
A BIBS8Y s,
L i R e U5
;;&ﬁ&‘:i’f:’:’*’;a}; wﬂ‘
%ﬁ;w‘rﬂ%dﬁ? . .djé&!é’ #LM}L‘
wrulalain b
Kapur hm.’..ﬁ,f"" e ‘f,.llgd_’.epdam ‘;ﬁat?
N T sy S ibl

-'.'.-:’;am,w..a-,s .1_,"'3&?1 ﬂWth.%ﬁJﬁji
Figure 1-9 : résultats de seuillage globales sur les maritssarabegKefal0]

s ’J""f“"ﬁ“"ﬂ'tn, "‘J

ratate e P APt e T T
s lblfroin (R |
g e i S s\m.l-li_rdldy-nl.aaj' A et
Sauvolak= 0.2R= 128 pere il wfxf-ﬁé 7 P aon Y
— daleltp s p . PO s o ¥ el P
r=15x15 f_;i;:;ﬁ;{_fm;:w. sf-JM‘bW"u@b(‘ i et O
i a D R A O TR R oo A b
Fegap el g oyl 9‘3" AT e g )
Bt L M ke uﬁllwwbéﬁ ".r‘-_.-ﬂ' Foest s perdn as il
s e 0 TRALERE AT
,.,,.“..Mﬂsgﬁb-;:fﬂ :
WM_‘.'!_}I.; -ﬂ-hd-r 1 ."
Niblack k= -0.2r=25x25 i L Rl
NIk e SIS
ey ST

PESyeiitddionin T
Ll R e M e ""'E_y

e ratane it p =
ruu,l}»..-;.:-a (:Lgé—;;::’ o g,.".
R e T T

LR WS e P ]
o AR
Y :
Bernsenr=15x15 _,‘i’hm*;‘m wans
datatiy 9,4...‘&, l" el .J.ﬂ#u,-;‘
:fa‘::;k"}-. '*P»'m
B =T i 5 v
ufr“‘n’an"‘)kﬂ_S” u,f}}:'“
B NP et

Figure 1-10 : résultats de seuillage locales sur les maritssarabegKefal0].

3.3.3. Squelettisation

Le squelette est une représentation filiforme @eriture, d'épaisseur un pixel. C’est une
maniére de représenter l'information indépendammdenitépaisseur initiale de I'écriture.
Il permet d’extraire des caractéristiques impogantomme les intersections, le nombre de
tracés et leurs positions relatives. La représiemtaén squelette doit conserver les
propriétés topologiques du tracé d’écriture (nond@earties, nombre de trous, connexité)
et ses propriétés métriques (longueur totale, mistaentre parties de la forme), faciliter
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I'expression des relations structurelles dans fenéoet réduire le temps de traitement en
simplifiant la structure de données.

La squelettisation d’écriture peut étre utiliséed@s fins de segmentation ([KhorOO0],
[Khor03], [Srih06a]), normalisation ([Pech03], [PE6], [Marg06]); et d’extraction de
primitives ([Al-Ma02a], [Al-Ma02b], [Al-Oh02], [AIRa06]). Généralement, Il existe de
nombreux travaux de recherche sur la squelettisajid sont regroupés en deux types
d’algorithmes [Zhon99]: les algorithmes séquentikdat les pixels sont parcourus les uns a
la suite des autres pour effectuer la squelettisateg. Méthode par érosion); et les
algorithmes paralleles [Zhan84], ou le calcul dfiécen un pixel est indépendant de celui
effectué sur les autres pixels, ce qui permet éiibtle squelette (eg. Le calcul de I'axe
médian).

La Figure 1-11 ci-dessous illustre des exemplesqieslettisation. Aprés le calcul de la
squelettisation, des distorsions rendent diffitdechoix de la trajectoire au niveau des
intersections, et dans le but d’améliorer le sqtesleD.X. Zhong et al proposent une
méthode dans [Zhon99] qui corrige les intersectiemtse deux segments de droites qui se
retrouvent parfois scindés, comme le montre laféigul1-C ci-dessous.

\”"1 Vq\'{\w ' ‘

(b

(A) (B) (C)
(A) : Squelettisation d'une forme (B) :(a) image binaire (C) : distorsions provoqués
guelconque du mot par squelettisation (a)
[Dupr03]. (b) squelette du (a) image brute (b)squelette
[Beno07]. déduit[Doer95].

Figure 1-11 : Exemples de squelettisation

Ainsi un grand nombre de petits segments du sdagbetuvent s’avérer non pertinents,
comme le montre la Figure 1-11-A ci-dessus. Cegspaits, appelés barbules, peuvent
étre nettoyés pour rendre le squelette plus lisPlasieurs critéres ont été proposés pour
supprimer ces traits superflus. Par exemple, ot ygdiser un simple critére de taille : tous
les arcs de squelette dont la longueur est infé¥Fi@uun seuil sont considérés comme du
bruit et sont supprimés [Jang92].

Certains algorithmes de squelettisation sont skassdu bruit et aux variations intrinseques
de certains types d’écriture latine, chinoise, arab tifinaghe. De ce fait, I'application
directe sans adaptation d’un algorithme concue pelle ou telle graphie sur une autre
écriture ne permet pas d’obtenir un squelette @&dapar conséquent, elle génere des
squelettes qui sont contaminés par des barbulesfhigs (i.e. faux traits) qui peuvent
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faiblir le taux de reconnaissance. Dans la plu$ gas cas, il est difficile de mesurer la
performance des algorithmes de squelettisatioraeidue tel. Des mauvaises estimations
de résultat détériorent les performances du maleureconnaissance. Par conséquent, il
faudrait tester I'application compléte pour estiopegel est I'algorithme le plus adapté.

3.3.4. Normalisation

La normalisation tend a réduire ou d’éliminer atitque possible les variabilités liées aux
styles, tailles et orientations d’écriture pourcencelle-ci la plus indépendante possible du
scripteur. L'importance de cette phase et de faimesorte que I'étape d’extraction de
primitives soit la moins influencée par la variatides styles d’écriture.
Les traitements de normalisation présentés ici sont

— Normalisation de la taille ;

— Correction de l'inclinaison des lignes : (Skewregtion) ;

— Correction de l'inclinaison des caracteres :( Btamrection) ;

— Estimation de la ligne de base.
Une normalisation de différentes variations rencsed avec différentes techniques est
présentée dans ([Saon97] [Fu;ji07]).

3.3.4.1. Normalisation de la taille

La taille des caractéres peut varier d’'un scripgdiautre et méme au sein de I'écriture
d'un seul scripteur ou aprés agrandissement ouctédu La Figure 1-12 ci-dessous
présente une image de mot avec différentes taillesqui peut causer une instabilité des
parametres lors de la phase de I'extraction deifivies. De nombreux travaux ont été
proposés dans la littérature pour la normalisatieria taille de I'écriture latine et arabe,
Cependant aucuns d’entre eux n'est pas acceptésomsidérés comme une méthode
standard. La robustesse de chaque technique délpeiyge de graphie. Une méthode plus
ou moins robuste pour I'écriture latine est préserdans [Madh99Cette technique est
basée sur l'estimation de la moyenne des largeass adractéres. Par la suite, nous
présentons le principe de l'algorithme de SriH&iih97] qui consiste a ramener les
caracteres a la méme taille.
Cet algorithme opére en deux étapes. La premiémaalise le caractere en hauteur et la
seconde en largeur. L'ordre de normalisation aihsisi évite que les caractéres fins ne se
déforment par rapport a des caracteres épais.
Il s’agit de transformer I'image du caractére daelisionhi, li en une image de dimension
h, I. Une étape intermédiaire consiste a produire omegé de dimensioh’, I' avec la
formule(1.7).

P=h/hi et I'=P*li @.7)
La normalisation en hauteur est exécutée en tramaftt chaque pixe(x, y) noir de
I'image du caractére €jp*x, p*y). La normalisation en largeur de I'image ainsi obtese
fait par I'examen de deux cas.ISk |, alors 'image normalisée en hauteur est centaés d
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une surface de dimensidn . Si, par contrd’> | , alors I'algorithme balaye cette image et
assigne a noir tout pixel de coordonn@&d’)*l, y) si le pixel(x, y)I'est aussi.

&jMf O g5 7 {,’J}M; G | |0

Figure 1-12 : Exemples de mots manuscrits avec des tditi#sentes

3.3.4.2. Correction de l'inclinaison des lignes (Skew corre®n)

L'inclinaison des lignes de textes est une distorsjui est souvent présentée pendant la
phase de la numérisation du support, ou des défmrientation causés par les habitudes
des scripteurs. L’angle d’inclinaison est I'angleegforment les lignes de texte avec I'axe
horizontal. Par conséquent, la correction Skew istas& mettre horizontalement chaque
ligne de I'écriture inclinée. Généralement, il yaus types d’inclinaisons : I'inclinaison
global, quand toutes les lignes de textes ont lmenérientation ; et I'inclinaison locale,
lorsque certaines lignes de textes ont une orientatifférente que les autres. Plusieurs
méthodes sont disponibles pour I'inclinaison glebglii sont applicables méme dans le cas
des inclinaisons multiples. Ces algorithmes repiosenle principe suivant : détection de
I'angle de linclinaison et correction a l'aide terotation par cet angle. Les plus utilisés
sont les histogrammes de projection horizontal@¢Wl], le gradient ([Ding00], [Bert07]),
l'interpolation des minimums locaux de contour [B®] et la transformée de Hough
[Jian97].Certaines de ces méthodes dépendent de scripégpattiexemple la méthode de
[Bozi89] s’adapte bien a I'écriture latine mais pasas pour I'écriture arabe.

Dans les techniques basées sur les histogrammejgetion horizontale, le nombre des
pixels noirs sont calculés selon des orientatiomssgnt proches de I'horizontale pour
chaque ligne ou a partir d’autre caractéristiquéissqnt liées aux composantes connexes.
La Figure 1-13 ci-dessous illustre un exemplesddgrammes de projection.

;_}.y“,-r'x_.--'u:'.fup ".l.-’,:,.’ Q’llpm)v'j T
/—ﬁ:/;x}//"" 2 F)’JZ" =
(a) texte incliné (b) histogramme de projection de (a)

Figure 1-13 : la technique des histogrammes de projeqtiour la détection d’inclinaison
[Hajios]

La direction la plus probable est celle qui maxariientropie. L’histogramme d’entropie
maximale est celui dont les extremas sont les plaués. L'angle de la ligreest celui
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qui correspond a I'histogramme d’entropie maximd&eur corriger cette inclinaison, il
suffit d’appliquer une rotation de I'image d’anglear la formulg1.8)

X'| [ cos8 sig] [ X
Y | | -sinfcod| | Y (1.8)

La Figure 1-14 ci-dessous montre I'angk d’inclinaison d’'un texte et le résultat de la
correction par la méthode d’histogramme de prajecti

Though thee wer Fd\i*_,km-‘. 5eﬁf€cm¢n& 'f’[-i'a-?ﬁﬂu:' : i‘.‘-e oyl oo thed

d

b

Figure 1-14 : (a) image original avec I'angle d’inclinais@s (b) Ia correction
d’inclinaison par les histogrammes projectifiroul09].

3.3.4.3. Correction de l'inclinaison des caractéres (Slantarrection)

L’inclinaison des caracteres est définie commetdtangle entre I'axe correspondant a la
direction moyenne des caractéres et I'axe vertfcAFigure 1-16-a ci-dessous). Cette
inclinaison de I'écriture est également appeléari8l Les lettres peuvent étre inclinées
vers la droite ou vers la gauche. Pour la mémemaigie dans la partie précédente, il
convient de transformer le mot de facon a ce quexce de direction principale devient
vertical (cf. Figure 1-16-b ci-dessous).

Les systemes de reconnaissance corrigent toujmetie inclinaison pour diminuer la
variabilité de I'écriture et pour rendre la segnagion en caracteres plus facile, notamment
dans le cas de I'utilisation des chaines de Madkasupposent que I'on peut segmenter en
caracteres par des lignes verticales (notion détferglissantes qui se déplace de gauche a
droite dans le temps) (cf. section 3.4)

Généralement, il ya 2 types d'inclinaisons : I'ineison uniforme, quand toutes les lignes
de textes ont la méme orientation (inclinées vaidroite ou vers la gauche ou verticale); et
I'inclinaison non uniforme (inclinées vers la dmiét vers la gauche et verticale), lorsque
certaines lignes de textes ont une orientatiorédifite que les autres. Plusieurs techniques
sont disponibles pour linclinaison uniforme ([2%], [Sun97], [Kava00]), qui sont
applicables méme dans le cas des inclinaisons miformes. Ces méthodes sont en
général fondées sur la détection et la correctemtaits quasi-verticaux. Les plus efficaces
sont les histogrammes de projection verticale (ESfy [Kava00]), d’autres qui se basent
sur le gradient ([Bert07], [Ding00]) et finalemesdlles qui utilisent des contours [Shri95].

Les histogrammes de projections verticales s’etilislans de nombreux travaux ([Vinc01],
[Kava01]) de la méme facon que pour la correctiorsélew du paragraphe précédent, mais
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cette fois dans des directions proches de la adgtid.a Figurel-15 ci-dessous montre les
histogrammes des projections verticales selonifégehtes inclinaisons.

N&m {\‘Lﬁblul;u;u 140 Ja /E&“

s lbs lLUJHua TN

Figure 1-15 : Inclinaison de I'écriture et histogrammespejection verticale
correspondants [Mena08]

La Figure 1-16 ci-dessous présente un texte agecaractéres inclinés et la correction de
cette inclinaison par la technique de I'histogranteaerojection verticale.

8 ol Aicilovecd Do il i
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Figure 1-16 : (a) texte incliné avec une angle d’incliraigar rapport a I'axe
vertical; (b) texte corriggLoul09]

Dans [UchiO1], S. Uchida et al. proposent une bagtnele sur la correction d’inclinaison
non uniforme et une méthode basée sur une optionskatcale permettant de corriger une
inclinaison variable des lettres de toutes lestjmrs horizontales dans les mots.

3.3.4.4. Estimation des lignes de base

La ligne de base est définie comme la ligne sundlig repose les lettres ne possédant pas
de dépassement bas, qui encadre, en général |2 msdminuscules. Essentiellement,
nous distinguons pour une telle ligne de textetfrguagnes de références : la ligne haute, la
ligne de base supérieure, la ligne de base, la& ldm base inférieure. Ces lignes sont
illustrées par la Figure 1-17 ci-dessous. Cesebgdéfinissent les limites de trois zones
significatives d'une ligne de texte : la zone adeete, la zone médiane et la zone
descendante. Le but des algorithmes de cette @sttee détecter ces droites horizontales.

Zone ascendante
Ligne haute

r
Zone médiane —» u

Zone descendante —»

Ligne de base supérieure
i

Ligne de base

Ligne de base inférieure

Figure 1-17 : Topologie d’'un mdBeno07]
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Il ya plusieurs méthodes qui permettent de détesmaes lignes de base dont chacune
dépende de type d’écriture, par exemple la méthqueestime la ligne de base en
interpolant les minimas locaux des contours [Bogid8le fonctionne bien pour les
caracteres latins, mais susceptible de ne pasidoner pour les lettres arabes. La plus
largement applicable est la méthode qui est bagédasmaximisation d’entropie des
histogrammes de projection ([Vinc01], [Naga07])genétée dans la Figure 1-18 ci-dessous.
En effet, le maximum se situe dans la bande de, haseseuil haut et un seuil bas
permettent de déterminer une approximation de fedéale base. D’autres utilisent les
extremas locaux des contours extérieurs de l'intgéobjet et la transformée de Hough
[Wang97]. Finalement I'approche basée sur les spli(jRein71], [HennO01], [Henn02])
dont les zones (ascendantes, médianes et desces)daativent étre évaluées de facon plus
fine sur une ligne compléte. Selon Sherkat et aé{85] cette méthode améliore le taux de
reconnaissance.

L'utilisation large de ces lignes de base dandiastion et la normalisation des primitives,
les rendent ainsi moins dépendantes de la hauteléditure. Par conséquent ils sont
importants en reconnaissance.

}I:ﬁ_. i ™ J:I TR = = *\_
Figure 1-18 : Histogramme de projection horizontale et dawnle basgAdamO6]

3.4.Segmentation

La segmentation est le processus consistant a ¢ésemlimage d'un texte en entités
(mots, caractéres ou graphémes) qui font partia diphabet prédéfini selon le but visé.
Par ailleurs, elle permet de réduire la compled@é modules de traitements utilisés par la
suite ([Case96], [Lu96]).

Dans les systtmes de reconnaissance la segmengsionne opération tres critique
[HachO4]. En effet, la séparation des lignes, detspdes pseudo-mots, des caracteres et
des graphemes constituent des opérations diffigtesolteuses, tant les écritures sont
variées, les lignes sont parfois enchevétrées setdeactéres généralement liés (cas de
I'arabe : I'écriture est semi-cursive) les unes auttes.

De ce fait, au cours de la mise au point de la segamtion, les chercheurs souvent ont
recourt a deux phénomeénes qui sont naturels, lseggmentation ou fausse détection (un
caractere est découpé en plusieurs entités quiepedtre problématiques ou non, selon
I'utilisation qui en sera faite. Par exemple, l@rsentation en petits segments) et la sous-
segmentation ou non détection (quelques objetsedmentation sont a cheval sur deux
caractéres conseécutifs. Ce cas pose un problenre,ortane peut pas reconnaitre
correctement certains caractéres qui composenbie m
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Selon la littérature, le probléme le plus ardu ttlescas de la segmentation de I'écriture
cursive, ou la communauté de la reconnaissanceadesurits admis le Paradoxe de Sayre
suivant [Sayr73k une lettre ne peut étre segmentée avant d’aé reconnue et ne
peut étre reconnue avant d'avoir été segmentéeDans le but de résoudre cette
problématique plusieurs algorithmes de segmentatistent mais posent souvent une
polémique autour de choix de l'un par rapport aitte, de ce fait, l'utilisation d’un
algorithme est conditionnée par son efficacité esttyijpe de la graphie étudiée. Cette
efficacité ne peut pas étre déterminée que relagwve au traitement qui sera fait en aval de
cette étape. Les solutions proposées se basentleswx stratégies de segmentation
différentes ci-dessous :

3.4.1. Segmentation explicite

La segmentation explicite, s'appuie sur un décoaigagriori de I'image en sous-unités qui
peuvent étre des lettres ou des graphémes (cfteFigd9 ci-dessous). Cette décomposition
se base directement sur une analyse morphologigtexte ou de mot, ou sur la détection
des points caractéristiques tels que les pointstad§ection, les points d’inflexion, les
boucles a l'intérieur du texte ou de mot pour lealles points de segmentation potentiels
[BlumO2]. Dans le cas de segmentation en graphehlaegextes ou les mots sont alors
reconnus non comme une suite de lettres reconmagpendamment, mais comme une
suite de graphémes globalement comparés a l'entrée.

L’'avantage de cette segmentation c’est que l'inftion est localisée explicitement et ca va
dans le sens de delimme de Sayre cité précédemmesdque on sépare les lettres non pas
d’apres leur reconnaissance, mais d’apres deseagitepologiques ou morphologiques. Le
défaut majeur de cette segmentation vient en prdieiede choix des limites indépendant
des criteres des modeles : les limites sous-optgrabur les modéles et modélisation sous-
optimale. En deuxieme lieu, il n'existe pas de rodthde segmentation fiable a 100%,
toute erreur de segmentation pénalise les perfaresatie systeme.

Plusieurs approches proposent la segmentationteliddan texte ou mot en graphémes
primitifs, suivi par une étape de combinaison de gephémes en caracteres ([Leco90]
[PlamO0Q], [TayO1]). Il existe quatre approches ptaumise en ouvre d’une segmentation
explicite : les approches basées sur des analgseagphologie mathématiques [Mota97],
permettent la sélection des points de segmentatioutilisant le principe de régularité et
singularité ; les approches basées sur l'analyses abntours ([Srig01], [Dupr03],
[Ball06]), déterminent les candidats de coupures’appuyant sur les extremas locaux du
contour ; les approches basées sur I'analyse dil gtistogramme de projection verticale
[YaniO7] et les approches basées sur l'analyse guelstte ([Dupr03], [ZermO7]),
consistent a repérer les points de coupure suuelstte on se basant sur des seuils ajusteés.

3.4.2. Segmentation implicite

La segmentation est dite implicite lorsque celleast basée sur un moteur de
reconnaissance pour valider et classer les hypeghdis segmentation (recherche de chemin
des points de segmentation possibles) (cf. FidlwEO ci-dessous). Dans ce cas, la
segmentation et la reconnaissance sont realiségeirdement, d'ou le nom parfois
employé de "segmentation-reconnaissance intégréee".

Contrairement a la segmentation explicite, on oegule pas a une segmentation a priori en
entrée, mais a une segmentation aveugle du motldaens ou elle ne dépend en aucun
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cas d’'une analyse de I'image a segmenter et querdegd’'une compétition des classes des
lettres ou graphémes en sortie du classifieur. €aier recherche dans la séquence des
segments, des composantes ou des regroupementapii®mes qui correspondent a ces
classes de lettres. Cette recherche peut se faineogen de la segmentation basée sur les
fenétres glissantes ([Dupr03], [Pech03], [Pechpd§rg06], [Biad06]).L’avantage de cette
segmentation c’est que l'information est localigéeles modeles des lettres et la validation
se fait par ses modeles. Il n'y aura pas d'erreuseymentation et enfin on contourne le
dilemme de Sayre car en connaissant les lettres,n’'engendre pas d’erreur de
segmentation.

Dans les approches a segmentation implicite, lxet@le segmentation est accomplie par le
systeme. Elle est soutenue simultanément par uregsas de reconnaissance, en évitant
lapré segmentation d’'un mot en lettres ou entilgs fnes ([Mile97], [Pech03]).

Py

]

itz opialbre  pue e
(a)éeg mentation (b;Seg mentation (cis_gzg mentation par

externe ou explicite ouinterne ou implicite fenétre glissantes
pré-segmentation

Figure 1-19 : Différentes segmentation pour le mot quatphzigu01].

Dans la suite, nous citons quelques exemples deesggtion en fonction de la taille de
I'unité de base considérée et de la nature de @nmubdposeé :

Segmentation de documentsregroupe les méthodes ascendantes et descendeliges,
consiste a déterminer les zones d’informations dareque page. Cette segmentation
permet d’étiqueter la nature du média représenté&s ddaque zone (texte, graphique,
photographie,...etc.). De ce fait, ces approches gigemt la séparation et I'extraction des
zones multi structurelles dans les documents ([08hqHad]01], [Hadj03], [Anta03]).

Segmentation d’'un bloc de texte en lignede but de cette étape est la séparation des
différentes lignes du texte afin de faciliter lestras niveaux de segmentation. En
s’appuyant souvent sur les histogrammes de projectiorizontale. Dans ([Shi04],
[ZahoO07], [Yin08]) la projection horizontale estpliguée au document entier ou a une
bande (horizontale ou verticale) de celui-ci. Entesules maximas et minimas sont
déterminés et les composantes connexes entre deoknas consécutifs forment
généralement les lignes en question. Cependans clentains cas, le chevauchement et
I'interférence des ascendants et des descendasntggdes voisines rendent 'opération de
segmentation difficile ([LikfO7], [ArivO7]).
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Segmentation des textes ou des mots en caractareagaphémes Cette opération permet
de découper I'image d’un texte, mot ou d’un psendi-selon les lettres ou les graphémes
qui le composent. C’est une étape primordialejocrét et décisive dans quasiment tous les
systemes de reconnaissance analytique [Sell0g]iffBaulté issue du fait que les frontiéres
d’'un caractére sont parfois absentes ou flouesegbaut se faire sans avoir identifié le
caractere (Sayre).

3.5.Extraction de primitives

L'extraction des primitives souvent appelées caérigtiques, consiste a représenter les
données d’entrée (mots, caracteres, graphemes) gacteur de primitives de dimension
fixe. C’est une étape cruciale et critique dansslgstémes de reconnaissance. Le but de
cette phase est la sélection de l'information pertte, discriminante et de dimension
limitée pour I'étape de la classification, touteévitant le risque de perte des informations
importantes et signifiantes. En effet, un mauvalwix des primitives influence
négativement et nettement les résultats méme sitibge un classifeur tres performant.
Selon [Beno07] I'extraction de primitives est «mprobleme d'extraction a partir de
I'image, de l'information la plus pertinente, pourun probleme de classification donné,
c'est-a-dire celle qui minimise la variabilité intra-classe et qui maximise la variabilité
interclasse».
La communauté de la reconnaissance considéreétafte critique pour les raisons :

- Mauvaise représentation des données par des pemitimanque de propriétés)

conduit a des insatisfaisants résultats dans tmredssance.
- Beaucoup de redondance de la représentation cande# confusions (I'ensemble des
échantillons disponibles pour I'apprentissage &tgification est limité).

De ce fait, de trés nombreux travaux récrémentsa(@0], [OlivOl], [Brit04]), sont
consacrés a la recherche sur des méthodes d'éxtrad¢ primitives pertinentes, vue
'importance de sélectionner un ensemble de pmestidiscriminantes pour la conception
des systemes de reconnaissance puissants et panfernfpossédant des taux de
reconnaissance €leves).
Dans la littérature, les primitives sont généralenutassees en trois catégories principales :
les caractéristiques statistiques, les primitiveasucturelles et topologiques et les
transformations globales.

3.5.1. Caractéristiques statistiques

Les primitives statistiques ([Dehg0Ola], [El-HaO%ntent de représenter l'information
distribuée sur toute la totalité de 'image. Ekbemt générées généralement par I'estimation
de la densité de pixels appartenant a 'image enf{@aracteres ou mots) ou dans certaines
parties uniguement, en utilisant des mesures s (entropie, moyenne, variance, etc.)
associées a des caractéristiques locales ([Al-Ma(2&Ma02b]) qui peuvent étre par
exemple:

— L'histogramme directionnel qui représente le nond@eixels sur une ligne dans une

direction quelconque de l'image.
— Les moyennes locales de pixels d’'une fenétre dmmade (principe du “zoning”).
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- Les projections verticales et horizontales des itlsde pixels noir/blanc qui
représentent le nombre de pixels sur chaque lignehaque colonne de l'image.
— Les directions des contours dans une fenétre locale
— L'histogramme des transitions noir/blanc et vicesaegui, comme son nom l'indique,
permet de retenir le nombre des transitions 0it@entre pixels.
La description des primitives statistiques se bmseles densités de pixels, de fait ces
caractéristiqgues se considérent moins discrimiisapée rapport aux autres types car elles
portent une information faible sur le signal d'émme. Derniérement, des tendances en
littérature vers des primitives hybrides qui praptsla combinaison de différents types
(statistiques, géométriques, structurelles...) atncdmpenser les faiblesses de I'un par
lautre.

3.5.2. Caractéristiques structurelles

Les primitives structurelles représentent les pé&d@s topologiques et géométriques de la
forme. Ces caractéristiques sont extraites a paetita représentation de la forme par le
squelette ou le contour et non de l'image brutiéededture, il s’agit essentiellement de :
concavités, convexités, occlusions, ascendantsceddants, composantes connexes,
segments de droites et leurs attributs (positisigntation, ...), mesures de pentes, arcs,
boucles, croisements, jonctions des traits, par@méde courbures, angularités, points
extremums et points terminaux, longueur et épaisdes traits, surfaces et les périmétres
([Pal01], [Kapo03], [El-Ha05], [El-Ha06], [El-HaO)]Par contre au type précédent, les
primitives structurelles ont une grande capaciteridninative trés forte, cette prétention
influe sur la rapidité de la décision de I'appaaece d’'une classe lors de la classification.
De ce fait, la mauvaise gestion de ces primitiveauvaise détection de leur présence)
génére automatiquement des résultats insatisfaisgmgndant le processus de
reconnaissance. Ce type de primitives sera ladessequences d’observations traitées par
notre systéme Markovien proposé dans le chapitre 5.

3.5.3. Transformations globales

Les transformations globales sont généralemenemhaegt utilisées auparavant dans le
domaine de traitement de signal. Leurs objectifestc’le changement d’espace de
représentation de I'image (caracteres ou mots) familiter I'extraction de caractéristiques
pertinentes. Les techniques les plus utilisées @areconnaissance de I'écriture sont :

La transformation de Hough a été définie a I'orggipar Paul Hough en 1962 [Houg62]
pour détecter la présence d'éventuelles formesriggmes (droites, cercles, elipises...)
[Duda72]. Récemment cette méthode est largementoréep dans le domaine de la
reconnaissance d’écriture vue sa robustesse efscacité dans I'extraction des primitives
de haut niveau ([Maitre85], [Gink04]). Elle serailisée pour extraire le vecteur de
primitives dans notre premiére contribution prééermlus tard dans le chapitre 4.

La deuxiéme est la transformée de Fourier estinerteent une des plus utilisée en
reconnaissance de ['écriture ([Khor00], [MezgO5fylezg05b], [ZermOQ7]). Elle est
invariante aux rotations et aux changements d'é&h@&ans cette transformation les
descripteurs de Fourier, qui sont basés sur |eficieats complexes des séries de Fourier,
représentent généralement les caractéristiqueshees.
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La troisieme méthode est la transformée en ondslajti est tres semblable a celle de
Fourier [Shen99], mais n’est pas invariante a #&dlation. La raison pour laquelle est
moins utilisée en reconnaissance, un simple déealhgngera totalement les coefficients
d’'ondelettes. Ces derniéres permettent d’obteng umiormation fréquentielle localisée
pour un signal en entrée (image de caractéres aualg). Les primitives extraites sont
particulierement intéressantes dans la décision.

Une autre transformation globale est la transfamnatle Karhunen-Loéve (KL), qu’est
largement utilisée récemment pour la reconnaissaecéécriture ([Laak98], [Pech03],
[Pech06], [M&arg06]). Le défaut majeur de cette sfarmation est qu’elle est couteuse en
terme de calcul, par rapport a d’autres, commé&sformations Fourier, Walsh et Haar.
Dans cette catégorie figure aussi la grande fardéie moments invariants. Ces outils sont
des caractéristiques intéressantes car ils soatiants a la rotation, a la translation et au
changement d’échelle [Wood98]. Les primitives issde cette famille sont un résultat
d'une transformation exécutée globalement au nivees pixels de I'image. Elles se
calculent principalement par des mesures statestigie la distribution des pixels autour du
centre de gravité du caractere. La grande utidisades moments s’explique par leur nature,
sont tres peu sensibles aux variations locales derine, et ainsi que leur invariance aux
opérations précitées. Les moments invariants entisgous divers formes, les plus
populaires par exemple, les moments de Hu ([AzigQ2aiz02b], [Klas02]) et celle de Li
[Li92]. Le premier et le deuxiéme moment de Hu seexploités dans la génération de la
séquence d'observations utilisée pour entraeemniodéles de Markov cachés dans notre
systeme présenté plus tard dans le chapitre 5.

Cependant les plus utilisés actuellement sont ceukés des polyndmes complexes de
Zernike ([Mezg02], [Mezg03], [Pete04], [Mezg05aMdzg05b]). La raison est que ces
dernieres ont des performances supérieures endel'mgariance.

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

Proposition Primitives
Menasri 2009 Descripteurs de Fourier, quelques propriétés baséese
[Mena08] squelette (boucles, points de branchements...).
Benouareth 2006 | Statistiques : intensité et distribution de pixdkcriture
[Beno07] structurelles : concavités et directions des ttaitaux,
points de branchement, points d’inflexion et bosicle
El-hajji 2005 Les densités de pixels, les transitions de deritgavite et
[El-Ha05] centre de gravite.
Lorigo 2005 Structurelles : les minimums de contour, les bajdks
[Lori06] traits en haut (upstrokes), points de branchenetrgsints
terminaux.
Safabakhsh 2005 | Les descripteurs de Fourier, nombre de bouclesplgort
[Safa05] hauteur/largeur, les densités de pixels et lesguste
connexions gauche et droite.
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Mozaffari 2005 | Moyen et variance de X et Y qui varient sur lestipas de
[Moza05] squelette.
Alma’adeed 2004 | Ascendants, descendants, les primitives strucesef
[Al-Ma04] caracteristiques basées sur les frames.
Khorsheed 2003 | Structurelles : extraites sur le squelette du roatroe les
[Khor03] points diacritiques, les points de croisement|iéass et les
boucles.
Pechwitz 2003 | Statistiques: intensité de pixels dans des fengéadiales.
[Pech03]
Tableaul-2 : Exemples de certaines caractéristiques é#ssen reconnaissance de

I'écriture
3.6.Apprentissage

La faculté d'apprendre est essentielle a I'étre amurpour reconnaitre une voix, une
personne, un objet, symbole, caractére... L'apiseage par généralisation ou I'on apprend
a partir d'exemples un modeéle qui nous permettr@ctmnnaitre de nouveaux exemples.
Dans les systemes de reconnaissance d’écritgst, difficile d’pprendre par généralisation
de la méme maniére que I’homme. Par exemple, il ést difficile de construire un bon
modéle d'un mot ou d'un caractére et d'étre ensajp@ble de le reconnaitre efficacement
dans de nouvelles images.

Dans la littérature, plusieurs recherches sont pggs sur la question de l'apprentissage
automatique ([AssrO7], [Augu00], [Dupr03], [Beno@7] D’'aprés ces travaux
I'apprentissage peut se décliner en difféerentssypeicipaux suivants :

Apprentissage superviséqui suppose que chaque donnée d'apprentissage soiktéty
par exemple lorsqu'on dispose d'un ensemble de ésrdont on connait la classe
d’appartenance a priori. Il s’agit alors de chercles surfaces de décision séparant au
mieux les classes. Ainsi c'est I'ensemble des tieghas qui visent a deviner I'appartenance
d’'un individu & une classe.

Apprentissage non-supervisé Contrairement a l'apprentissage supervisé, dans
I'apprentissage non-supervisé il n'y a pas des @mtiqguetées. Autrement lorsqu’on
dispose d'une base de données sans connaitre lese cd’appartenance. Il s’agit de
découvrir la structure sous-jacente aux donnéesisgroser aucun modele.

Apprentissage semi-supervisé Cet Apprentissage est un bon compromis entre
apprentissage supervisé et non-supervisé. Campjlase qu’on dispose de peu de données
étiquétes est d'un grand nombre de données nameédies. L'apprentissage s’effectue alors
a partir des deux sources de données.

Apprentissage par renforcement désigne toute méthode adaptative permettant de
résoudre un probléme de décision séquentielley@ed’apprentissage est utile dans le cas
d'apprentissage interactif. Pendant cet appregtssa systeme adaptatif agit en interaction
avec son environnement, et en retour recoit demaigde renforcement.

Récemment, des méthodesgprentissage croisa base des HMMs sont proposées pour
résoudre les problemes de ré-estimation des modigedettres dans les approches
analytiques. Ces méthodes consistent a entraiseméeléles des lettres globalement, au
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travers des mots ([Vinc00], [Choi03], [EI-Ha06])el@ se traduira par la maximisation de
la vraisemblance des mots au travers des modelestids (cf. section 3.3.3).

3.7. Classification

Dans le processus complet d’'un systeme de recaamaie de formes, la classification joue
un role important en se pronongant sur I'apparteaatiune forme a une classe. L’idée
principale de la classification est d’attribuer eremple (une forme) non connu a une
classe prédéfinie a partir de la description eampatres de la forme. Nous présenterons par
la suite, une panoplie de classifieurs courammgiigés en reconnaissance de I'écriture, et
en montrant leurs forces et de leurs faiblessesisNmasserons en revue, les méthodes
connexionnistes, méthodes structurelles et syniasigles machines a vecteurs supports
(SVM) et les Modeles de Markov cachés.

3.7.1. Méthodes connexionnistes

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), un exensgt donné dans la Figure 1-20 ci-
dessous, ces moyens sont appelés des réseaux ioommes. Ils sont des moyens
fortement connectés de processeurs eélémentairtebaés fonctionnant en paralléle et qui
servent a I'apprentissage et la classification.

Jecteur d’entrée Couche de Sortie

Couche Cachée

Figure 1-20 : Exemple d’'RN : perceptron Multicouche a goache caché

L'idée principale et que chaque processeur calgnéesortie a partir des informations qu'il
recoit en entrés. Ce processeur est représent@pbyggent par un neurone formel, modeéle
mathématique inspiré du modele biologiste (cf. Fegl+21 ci-dessous ).



29 Chapitre Généralités sur les Systemes de Reconnaisdgwéure

Xy ———

\ . Fonction
\\Sommallon dactivation

0 \ A u y
oL) —
’ ’ /,-” Sortie

Signaux Poids

dentrée  Synaptiques Seu

(b)
Figure 1-21 : (a) : Modéle biologique, (b) : modéle matladioue.

Le neurone formel est un automate possédant nesntéelles. Son traitement consiste a
effectuer a sa sortie le résultat d'une fonctionsdaillage de la somme pondérée de ses
entrées. Récemment, les réseaux de neurones camngsand succeés dans plusieurs
domaines, notamment le domaine de reconnaissaéce grla simplicité et I'efficacité de
leurs algorithmes d'apprentissadBish0q. Plusieurs approches d’entrainement sont
utilisées pour apprendre les RNA, tel que l'appssaige par correction d’erreurs,
I'apprentissage de Hebb, et I'apprentissage comipétiobjectif de I'apprentissage d’'un
réseau de neurones est de lui faire apprendreraifdes sorties voulues pour un ensemble
de valeurs d'entrée. Pour cela, on se base suresngtand nombre d'exemples qui
permettent d'ajuster les parameétres - les poidscdesexions - de maniere a obtenir les
sorties désirées en fonction des entrées.

Les RNA peuvent étre classifiés selon I'achemindrderi’information et leurs topologies,
en deux grandes classes principales : les réseanrutones a propagation directe dont le
sens des données est direct sans retour en aetiées,réseaux de neurones récurrents.
Actuellement, les types les plus utilisés danssiegémes de reconnaissance de I'écriture
sont les perceptrons multicouches (MLP) ([Beng9#am00], [Blum02], [Amin03],
[Aziz02a], [Klas02], [Sell05], [Fara06], [Al-Ma06][Soui06], [ZermQ7]), a propagation
directe, les mémoires associatives ou les carteKatmnen (SOM) “Self Organizing
Map” ([Mezg02], [Mezg03], [Mezg05a], [Mezg05b]) ggont des RNA récurrents. Elles
permettent de détecter automatiquement les pragstyfe caracteres dans un ensemble
d’exemples d’apprentissage. On trouve aussi lesatés a fonctions de base radiales
[Alim97], les réseaux a délai [Alle03], les réseaanconvolutions [Lecu98], les réseaux
profonds (DBN) [Lecu07] et les réseaux diabolo [Y98}.

Bien que les réseaux de neurones sont des classifipii possedent un grand pouvoir
discriminant, ils présentent toutefois quelquesome@nients tels que : la difficulté de
controler le comportement du réseau durant l'afgmssge; le probleme de
dimensionnement (on ne peut pas connaitre a gaeridimensions du réseau pour un
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probléme donné); la détermination du parametreudtajment des poids de connexions est
tres délicate; le risque de sur apprentissage@bldeme de convergence vers des minimas
locaux.

3.7.2. Méthodes structurelles et syntaxiques

Les méthodes structurelles de reconnaissance sentbdgectement sur la structure

physique des mots ou des caracteres. Elles caoms#taéécrire ces formes complexes par
des primitives plus simples. Dans le cas de redesaace de I'écriture, les primitives sont
de genre topologique et géométrique (traits, baugbeints,..,). Dans cette approche on
distingue entre les techniques de classificatinrcsirelle suivantes :

- Les méthodes syntaxiques
Ces méthodes se basent directement sur la thésitadgages formels, chaque forme est

représentée par une phrase dans un langage owdbulaire est constitué de primitives.
Définir une classe de formes revient alors a étalgs regles syntaxiques (la grammaire)
caractérisant les phrases acceptables. La recsanass syntaxique consiste alors a
déterminer si la phrase de description de la fqoeg étre générée par la grammaire. Cette
approche a été utilisée en reconnaissance detliezfBagh05]. La faiblisse retenue pour
ces méthodes est I'absence des algorithmes efficamecernant I'inférence grammaticale
directe, c.-a-d. comment construire une grammaiparéir d’'un ensemble fini de phrases
convenablement choisies (on parle alors I'apprsatje syntaxique).

- Lesmeéthodesstructurelles
Ces méthodes se déclinent selon la structureéditis

A base d'arbres et de graphesAvec les méthodes graphiques [Roch95], les unités
d’écriture (graphémes, caracteres, et mots) samésentées par des arbres et des graphes
dans la phase d’'entrainement. Ces graphes permelterdécrire les caractéristiques
primitives de ces unités (traits, segments, podhitsflexion, points de branchement...).
Dans la phase de la décision, un graphe inconnassggné a une des classes des unités
d’écriture, en utilisant des mesures de similitd@ebres ou de graphes.

A base de chainesDans ce cas, les unités d’écriture (graphémes¢téaes et mots) sont
représentées par des chaines de primitives. Laontbonsiste a mesurer la similitude
entre les chaines des entités a reconnaitre et adelen de référence par un calcul de
distance (distance d’édition) [Alsa06].

3.7.3.Machines a vecteurs supports : Support Vector Machie (SVM )

Ces méthodes sont des classifieurs a deux clagseduites par le mathématicien Vladimir
Vapnik ([Vapn95], [Burg98]), qui possedent une glarcapacité de généralisation. Les
SVMs sont un ensemble d’algorithmes d’apprentisspgepermettent de discriminer les
formes. L’'idée principale est que deux classes @au@tre linéairement séparées dans un
espace de grande dimension come le montre la Fig@te ci-dessous. Dans le cas ou les
points sont séparables, on trouve souvent unetéfirhyperplans séparateurs.
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Figure 1-22 : SVM: Hyperplan séparateur de deux classestwi?.

Les SVMs sont des modeles discriminants qui tentéat minimiser les erreurs
d’apprentissage tout en maximisant la marge enfmsses, c’est-a-dire I'espace sans
exemple autour de la frontiere de décision. Poua d&lgorithme d’apprentissage
sélectionne judicieusement un certain nombre detéuwes support” parmi les exemples de
la base d’apprentissage, qui définissent la fromtie décision optimale.

3.7.4. Modeles de Markov cachés

Les HMMs ou modéles de Markov cachés ([Rabi89]bjB3]) ont été introduits dans les
années 70. lls sont des outils statistiques puissan permettent de calculer la probabilité
d'appartenance d'une forme a une classe. Contexiteaux approches précédemment
décrites, les approches Markoviennes sont bientéeam la modélisation des données
séquentielles. En conséquence, elles sont largerrentconnaissance automatique de
I'écriture ([Dupr03], [Mena08]).

Les HMMs possédent notamment plusieurs avantagescemnaissance de I'écriture. En
effet, ils prennent en compte la variabilité desries et du bruit qui perturbent I'écriture
notamment dans le manuscrit. Aussi, ils permetlenprendre en compte des séquences de
longueurs variables. Cette qualité est particuliengt primordiale en reconnaissance de
I'écriture manuscrite, ou la longueur des lettdess mots peuvent varier considérablement
en fonction des styles d’écriture et des habitudies scripteurs. Deux séquences de la
méme classe ne sont pas forcément de longueursguaes. Finalement ils s’appuient sur
un ensemble d'algorithmes standards et éprouvésiplémentation de ces algorithmes
s’appuie sur des techniques bien maitrisées deolgrgmmation dynamique. En plus, un
certain nombre de librairies HTK, GHMM et ESMERALD&& de modules sont également
publiqguement accessibles pour I'apprentissage edéleodage de Modeles de Markov
Cachés [Youn93].

En reconnaissance de I'écriture, les graphémescdescteres ou les mots sont souvent
modélisés par des états cachés dont leur successti@onnée par une chaine de Markov
pour laquelle quelgues exemples sont donnés dadfiguee 1-23 ci-dessous.
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{1 (e
U J
(b) (c)
Figure 1-23 : Quelques exemples d'architecture de HMM (@gaire, (b) : parallele, (c)
ergodique

Nous détaillerons succinctement ces modéles danshépitre 2, puique c’est les
classifieurs qu’on développés et utilisés danscoogributions.

3.7.5. Combinaison de classifieurs

Dans le but d’améliorer les performances des syesteme reconnaissance et pour pailler
certaines limitations, telles que les résultatsmaaiatisfaisants et instabilités ou complexité
trop importante, de nombreux travaux actuels viseabmbiner plusieurs classifieurs. En
vue, d’exploiter au maximum la complémentarité desdélisations pour obtenir des

décisions plus robustes et compenser les faiblideeshaque classifieurs [Zoua05] Les
types de combinaison sont regroupés en trois schdifiarents :

- La combinaisonséquentielle :consiste a appliquer une méthode de classificatimries
résultats obtenus par une méthode précédenteegilidonc organisée en niveau successifs
de décision permettant le filtrage progressif désigsions et réduction de I'ambiguité (cf.
Figure 1-24 ci-dessous).

Forme a - _ :
identifier " Classifieur 1 it Classifieur 2 e Classifieur 3 —» _Form_e ,
: l | i | | identifiée
Rejet Rejet Rejet

Figure 1-24 : schéma de combinaison séquentielle

- La combinaison parallele :dans laquelle la forme a reconnaitre est présentée
simultanément a plusieurs classifieurs (cf. Figtr@5 ci-dessous). Les réponses sont
"concaténées" pour former le vecteur d’entrée dhodule de combinaison qui prend la
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décision finale en fusionnant les informations foes par chacun des classifieurs [Fara06].
Cette technique est caractérisée par sa facilitdige en ouvre.

Classifieur 1 4
/ Module
Forme

. —_— Classifieur 2 > d Deécision
inconnue e finale

Combinaison

\ | Classifieur 3 ,

Figure 1-25 : Schéma de combinaison parallele

- La combinaison hybride consiste & combiner des architectures séquiestiedt
paralleles. L’idée principale, est de combiner d@antages de ces deux architectures et
d’empécher les inconvénients. Les méthodes de cmision hybride sont généralement
difficiles a optimiser, et la performance de cedhudes dépende des données a exploiter
[ZouaO05].

3.8.Post-traitements

Lorsque la reconnaissance aboutit a la génératiomedsuite de mots possibles
éventuellement classés par ordre de vraisemblalese, post-traitements permettent
d’améliorer les taux de reconnaissance par la pgse compte de connaissances
pragmatiques et de connaissances linguistiques.

Connaissances pragmatiquedDans certaines applications comme celles desrsgstéle
lecture d’adresses, le nombre de chiffres du codlgtap est connu. D’autre part, la
confrontation entre la reconnaissance de ce costlpet du bureau distributeur permet de
lever certaines ambiguités ([El-Ya99], [El-Ya02]).

Connaissances linguistiques L'intégration, a un systeme de lecture, de corzaaises
linguistiques de différents niveaux (lexical, switge ou sémantique) permet au systeme
d’effectuer des vérifications et des correctionsutilisation d'un lexique ou d'un
dictionnaire permet de valider a posteriori la rew@ssance effectuée. Mais pour éviter un
temps de calcul prohibitif, diverses techniquespd&organisation et d’interrogation du
lexique peuvent étre utilisées [Gill96]. L'utilisan d’'un modéle du langage permet de
moduler le taux de confiance des hypothéses de meotsinus [O’boy94]. Les statistiques
de type n-grammes et les modeles de Markov, notammermettent d’introduire cette
connaissance dans le processus de décision fi@dkoy94], [Kuhn94]).

La syntaxe confirme ou non, suivant les regles gratitales prédéfinies, la séquence de
mots proposeés. Celle-ci est largement utilisée dansadre de la lecture des montants
littéraux et numériques des cheques [Saon97]. ler@e sémantique est lié a I'aspect
polysémique d’'un mot ou d'une phrase. Il permeté@dtuire la liste des mots candidats,
mais sa généralisation a de grands vocabulairesgessdifficultés.
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4. Mesure des performances

Afin de juger le degré d’efficacité de ces systemheseconnaissance de I'écriture et de
mesurer leurs performances. Plusieurs critéregtérproposés dans la littérature [Mena08]
Les évaluations sont généralement caractériseeggdifférents taux ci dessous :

—le taux de reconnaissancepourcentage de formes bien reconnues;

—le taux de confusion pourcentage de formes pour lesquels le systéinga erreur ;

—le taux de rejet pourcentage de formes pour lesquels le systefugerée se prononcer ;
—le taux de confiance pourcentage de formes bien reconnues par rappagsomme des
formes bien reconnues et des formes mal reconnues.

Néanmoins, il ne faut pas considérer ces évaluaiilenmaniére absolue mais les replacer
dans le contexte de l'application. Pour un typepplaation donné, la comparaison des
performances des différents systemes de reconnaessee prend une signification que si
ces systemes sont testés sur des bases de doon@msires. Certains systemes peuvent
présenter des bonnes performances pour un typplitaion et étre trés décevants pour un
autre type. Tout dépend de la difficulté de I'apgtion. Cette difficulté est déterminée par
deux facteurs : I'ambiguité des formes a reconmdjtri est difficilement mesurable, la
dimension de I'espace des solutions.

5. Domaines d’applications de la reconnaissance de d¢éture

La reconnaissance automatique hors ligne de li&eriprésente un intérét indéniable dans
la réalisation des hombreuses et grandes applicatiomme celles que I'on rencontre dans
certains secteurs d’activités parmi lesquelleseut piter :

- lauthentification et la lecture de chéques bamsapar la reconnaissance des montants
littéraux et des montants numériques manuscritg(8Q];

- la lecture automatique de formulaires et de docusnaministratifs [Héro98];

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

- I'échange de fichiers informatisés a distance dad®maine de télécommunications ;

— lindexation et I'archivage automatique de docursghebo07];

- la reconnaissance de documents techniques (sct&@et@i®nique, dessins techniques,
plans architecturaux, plans cartographiques, ptc.)

- la transcription assistée par ordinateur appliquia &econnaissance du manuscrit
mono-scripteur qui permettra a la rétro-conversiermanuscrits anciens;

- la reconnaissance de numéros minéralogiques pour comtrole routier,
l'authentification et I'identification de manusaiet I'identification du scripteur ;

- la recherche d’information dans une base de doctsmemanuscrits telle que
I'identification du scripteur [Bens04] ;
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- les applications de reconnaissance de I'écrituréigere [Liwi05] a travers les PDA,
Tablet- PC, Ordinateurs sans clavier, ou stylo camé

6. Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter les définitiande® notions liés a la chaine de

reconnaissance de I'écriture. Nous avons en prdiaieexposeé globalement les principaux

aspects liés a cette tadche, en se basant sur gnamige fonctionnel de référence

comportant plusieurs étapes. Nous avons abordéuehétape du schéma (acquisition,

prétraitement, normalisation, etc.) avec analysspétification des différentes meéthodes et
techniques qui y sont développées et utilisées.

Dans le chapitre suivant nous allons introduirthé&orie des modéles de Markov cachés, et
nous mettrons l'accent sur les différents algorgemd’apprentissage et de la

reconnaissance de ces outils en soulignant leuticydarités. En effet les systemes de

reconnaissances développés et utilisés au courseddravail sont basés sur une

modeélisation markovienne des caractéres et desi@mnags.



Chapitre 2 : Les Modeles de Markov Cachés

1. Introduction

Les modeéles de Markov cachés (HMMs : Hidden Markindels) constituent des outils
statistiques qui fondent sur une théorie solides# caractérisent par une grande efficacité
et souplesse dans les algorithmes qu'ils offrentr j@ modélisation des problémes traités.
Ces modeles sont recemment largement utilisés maide de reconnaissance de I'écriture
profitant de leurs grand succés dans la reconmaissde la parole ou les HMMs sont
initialement et frequemment employeés.

Grace a leur relative simplicité, robustesse estigiéé, les HMMs ont été utilisés dans
plusieurs domaines. Parmi ces domaines : la madiélisdes langages, la modélisation de
la météorologie ou de climats, la cardiologie, &#fation des scénarios lors de la
simulation du déplacement d’un robot, la théoriecddage, la modélisation des finances,
le contrdle biologique, la bioinformatique, etc.

Le but de ce chapitre est de présenter les contiefdsiques et les outils requis pour la
compréhension et I'utilisation des HMMs. Il est angs€ comme sulit :

La premiére partie rappelle les différentes débng nécessaires pour la compréhension
des concepts lies aux HMMs. La deuxieme partiegmté&sen détails les HMMs classiques
appelés HMMs unidimensionnels (1D) qui considérentforme comme un signal
unidimensionnel. La deuxiéme partie étend partigdet la notion des HMM 1D au
domaine planaire : PHMM (Planar-HMM) ou HMM pseu2ld- La troisiéme partie
introduit les champs aléatoires de Markov qui dtunestit de véritables HMMs 2D. Nous
terminerons ce chapitre par les applications pessilte ces outils.

2. Définitions préliminaires
Les définitions données ci-apres sont adopteeBataQ7],[Saon97]).
2.1.Variable aléatoire

Une variable aléatoire est une fonction mesurallleQ — S, définie sur un espace de
probabilitésQ avec des valeurs dans un ensemble de réalisatippslé parfois ensemble
d’états).
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2.2.Processus stochastique

Un processus stochastiq@{ X,, tOT} estun ensemble de variables aléatoires définies

sur un espace probabilig®, souvent noté parX,, tD{t,...T} avect représente le temps.

2.3.Chaine de Markov

Une chaine de Markov discréte d'ordre est un processus stochastique discret
X={XJt=1,..,F avecX, des variables aléatoires discrétes, vérifiant ppété de
Markov :

P(X =8I Xa= 8 Xo = 80 Xa= S, 1o X6 B2
p(X=s X.=s ..X.=s) (2.1)
OtO[LT] ets,...,s0 €

Ss,..s}: représente 'ensemble d’états. C'est a dire, l&&gtatant dépend seulement
des n états précédents.

Pour une chaine ddarkov discréte d’ordre Jseull’état actuel et son prédécesseur sont
considéres,

PX =81 Xs= 5. %= 9= b X= s X= 9 2.2)

Une chaine de Markov d’'ordre 1 est ditationnaire. C'est a dire I'état courant dépend
seulement sur un état précédent et il ne dépendiptesnps, formellement :

Ot, k p()§=$l X,= §)= ré Xe= ¥ %a= ,—# (2.3)

Dans ce qui suit, nous nous limitons a la présematniguement des HMMs discrets et
continus d'ordre 1. Nous renvoyons aux référenfleabi89], [Juan91l]) et aux ouvrages
([Huan90], [Rabi93], [Bish06]), pour une synthésasplétaillée des HMMs.

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

Un modéle de Markov caché unidimensionnel (MMC), amglais Hidden Markov
Model (HMM) ([Rabi89] [Rabi93), est une chaine de Markov stationnaire ou
I'observation est une fonction probabiliste dedtétqui est caractérisée par un systeme a
état doublement stochastique constituant deux psose Le premier est un processus de
changement d’état appelé processus caché ou int&trngui n’est pas observable.
Cependant, il peut étre obervable par I'intermédial’'un second processus d’émission
appelé processus externe (cf. Figure 2-1 ci-de3sou
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Observations

] 0; Op1 o,
Etats internes | _,, ‘_, 6_., _,‘_"_,

(cachés)

Figure 2-1 : les composantes cachées et observables d&lenod

Le comportement de modéle de Markov caché HMM iésdonc aux deux suites de
variables aléatoires qui sont associées respedivemla composante observable et cachée
du modele stochastique.

La suite cachée correspond a la suite des éfads, ... , représentée paQ(1:T) avec les
o D{ S §} 'ensemble de n états de modéles.

La suite observable correspondant a la séquendesefwations o,,0,,...0. , notée par
O(1:T) qui peut étre continue ou discréte selon I'applicationnée.

Un modéle de Markov caché d'ordre 1 est noté pansé€émble des paramétres
A=(N,M,A B) avec:
N : représentée nombre d'états dans le modéle HMM, l'ensemige état<1{s,,...,s,} .

M : représente le nombre de I'ensemble des symbadéisals observables dans chaque
état. Ces symboles appartiennent a 'alphabet={\v,,...,\;, } .

A:{a'vj}lsi,jsN avec
a,=P(9=Sl@a.= 9 (2.4)
2.8, =1

j=1

Avec ¢, désigne I'état a l'instantet Aest la matrice des probabilités de transition entre
états.

on désigne paio, le symbole observé a linstarttet B est la matrice des probabilités
d’émission dans les états.
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n={n},.. ., avec
]]i'

Zﬂi =1.

M est le vecteur des probabilités initiales des états
La Figure 2-2ci-dessous présente le araphe dHMM a 3 états :

Figure 2-2 : Représentation graphique d’un modéle HMMé&tas.

3.1.Topologie des modeles de Markov cachés
Selon la topologie de réseau des états, nous glistins entre deux types principaux des
HMMs utilisés en reconnaissance de I'écriture. Qat $¢ modéleergodiqueet le modéle
gauche-droite.
Modéle ergodique c'est un modele sans contraintes ou toutes lesiticars d'un état vers
les autres sorgossibles (cfFigure 2-3ci-dessou c'est a dire :

a, >0 0O(i,j)0[1N]

Figure 2-3 : HMM ergodique a 3 états.

Modéle gauche droiteC’est un modéle ou il y a des contraintes sur dessitions :
Seulement la transition d’un état ayant un indiae ers un état ayant un indice haut est
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acceptée (cf. Figure ci-dessous), c'est-a-dire :

a,; =0 sii>j O j)O[IN]

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

3.2.Types de densité d’observations

Selon la nature de la densité d’observation, n@tsiguons entre trois types des HMMs.
Dans un premier temps, si la distribution de prdii@bd’observations est discréte ou
obtenue par quantification vectorielle, les HMMsitsde type discret. Dans ce cas, cette
probabilité dans chaque état de modéle sera calsuléun ensemble discret de symboles
possibles. De ce fait, les séquences d’observatgimgerées par ce type de modéle
appartiennent & un espace discret. Cependant, ldamsajorité des applications, les
observations sont continues d’'ou la nécessité Idation de la quantification vectorielle
pour discrétiser le signal continu.

La quantification vectorielle permet de construirelivre de code (“codebook’) formé a
partir de toutes les classes, chaque classe egsegpee par son centre appelé vecteur de
code (“codevector”). Lors de la quantificationn wecteur d’observation appartenant a
I'espace continu est remplacé par le vecteur de ¢®glus proche au sens d’'une distance
donnée. Ceci permet de discrétiser I'espace d’'whten puisqu’on aboutit a un espace
discret formé des vecteurs de code. Cette tranastaym peut induire une perte
d’information qui influencera les étapes ultérieure

En second lieu, l'utilisation d’'une distribution rdoue généralement approximée par un
mélange de gaussienndsifan89] [Huan90), conduit & des HMMs continus. Ce type
évite les approximations provenant du processugidatification. Les émissions états sont
modélisées par des lois paramétriques qui reprseles distributions continues de leurs
probabilités. La modélisation continue nécessite angmentation importante du nombre
de parameétres a estimer.

Pratiquemenbj (k) est modélisée par un mélange M lois gaussiennes multivariables :
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y (2.7)
avec » C,, =1
m=1
- N(k,,ujm,ajm) : dénote une distribution gaussienne normale.
- Gim : le coefficient de pondération de I&ficomposante de mélange.
- 4jm : VeCcteur moyen associe.

- ojm - Matrice de covariance associée.

Le dernier cas constitue un compromis entre cex damilles, appelé HMMs semi-
continus (SCHMMs : pour Semi-continuous HMMs) ([iHA48], [Rabi93]). Ce type est une
alternative consistant a réduire ou a éviter laepdinformation due a la quantification des
signaux continus dans le cas des HMMs discretspéisnettent aussi de diminuer la
quantité des données ainsi que le colt calculat@geis pour entrainer des HMMs
continus [Huan93]. Dans les HMMs semi-continus,lda de distribution continue est
calculée a partir d’'un mélange de densités gaussge(comme dans le cas continu). Mais
I'ensemble des gaussiennes est partagé entrealss @& qui permet de réduire I'ensemble
des paramétres des lois d’observation. De ce daittype optimise le nhombre global de
parametres du modele.

3.3.Probléemes fondamentaux associés aux HMMs

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

e L’évaluation ou le calcul de la probabilité d'une séquence cdobations
0(q,0,..q) suivant un modéle de Markov cachié=(A, B,M) donné cette
probabilité est notée pa( O\ A).

« La recherche et le décodage de la séquence diétdis (A, B,I‘I) la plus probable
compte tenu d'une séquence d'observatiofs, o,,...q ) donnée. C'est-a-dire, la
séquence d’états qui a la probabilité maximale altagénéréeO.

» Ajustement et calcul des parametres du modbie(A B,I‘I) pour maximiser la
vraisemblancep(O\/l)en se basant sur un ensemble d’exemples de séguence

d'observationsO(q, 0,,...q ).

La section suivante, présentera les solutions &g dans la littérature pour ces trois
questions.



3. Modeles de Markov cachés unidimensionnels ( HMM) 42

3.3.1. Evaluation de la probabilité d’une séquence d’obsemtions

Il existe plusieurs techniques d’évaluer la vraisEmce d’'une séquence d’observation,
parmi lesquelles on peut citer I'évaluation direetd’évaluation par les fonctions Forward-
backwardAugu01]

La question posée esEtant donné une séquence d’observatiﬁhs{q, 02,...9,} et un
modelel :{I'I,A, B} , comment peut on calculer efficacement la proiiakde la séquence
O par rapport au modéfe, c'est-a-dirgp(O/A).

Evaluation directe :L’évaluation directe consiste a détermip¢©/ ), en sommant sur

tous les chemins d’états possib[eg{ O %,...%} des probabilités conjointes Qeet
deQ, soit :
_ _ (2.8)
p(0/4)=2. p(Q QA)=2, { O Q1) ik Q1)

Q Q

La probabilité d’emprunter le chem(@ et en utilisant les hypotheses Markovienress :
p(Q/A)=p(s § 514)=5x ax gx.x @, (29

Et la probabilité pour que cette séquence d’'€aésnette les observations de la séquence
O est:

P(0/QA)= MO s 5 8)=  §x B Jxx b, (@10)

(Hypothese d’'indépendance des observations entrg @tinditionnellemerd la séquence
d’états caché&l):
On obtient finalement :

p(O/A):Zﬂlx a,x h_( q)x &% Q( q)x__,x a,x p( Q) (2.11)

Q
Pour un modele aN états et pourT observations, cet algorithme nécessite

(2T -1) N" multiplications etN" -1 additions. Soit de2TN" opérations, c'est-a-dire une
complexité erzp(NT). Ce qui est pratiguement incalculable pour desural de T

raisonnables. Par exemple, pouN =5 états et T =100o0bservations, il faut,

approximativement2.100.5*° = 1G°opérations.
Procédure Forward-Backward :

Constitue une autre maniére d’évaluation de la giviite p(O//i), le principe considére
gue I'observation peut se faire en deux étapesntes :
La variable Forward représentéemission de la séquence d’observati@rs{q, q,...q}

et la réalisation de I'état, au tempst , soit :
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a,()=p(0.q = 5/4) (212)
qui constitue la probabilité de généer={q,o,,...q} et de se trouver dans I'étaf a
I'instant t (cf. Figure 2-5 ci-dessous).

(.)1 [}:. T .-{}]‘ {)Ir‘_l.., A TTIIIL

3? _"E, (7)

Figure 2-5 : Calcul de la variable Forward.

a(i) OO 0E. a.,.(])

La probabilitéa, (i) est calculée de maniére récursive comme suit :

Algorithme Forward :
Initialisation : a, (i) = 7zb (o) 1<i<N;

N
Récurrence o, ( j) :{Za’t (i )aij}bj(qﬂ) to[LT-1] 1< jsN°
i=1

N
Terminaison :p(0/A) =) a, (i)

i=1

La variable Backward représente I'émission de la séquence d’observations
0={q.,,q,,,.-.} en partant de 'étatj au tempst, soit :

B (i)=p(O/q=%,4) (2.12)
qui constitue la probabilité de géné@r~{aq.,, q,,,...q} en sachant que I'on est dans I'état
g, a l'instantt (cf. Figure ci-dessous).
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Or1 | Ope2-+---0r
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.' =
Sy ‘4

Figure 2-6 : Calcul de la variable Backward

Ali) OOET0 A,(j)

On déduits, de S,, par I'agorithme suivant :

Algorithme Backward :
Initialisation :3; (i) =1 1<i <N ;

N
Récurrence ;@(i):{Zaﬂbj(qﬂ)ﬁﬂ( J)} T-1>t>1, i< N;
=1
N
Terminaison :p(O/ 1) =
=

5 () A()

L’algorithmeForward-backwardconsidere que I'observation peut se faire parigéan
au début de la séquer@§l:t) et d’aboutir ag, a linstantt, puis,émission de la fin de
I'observationO = (t+1:T)en partant de I'étaty au tempst , connaissan#l . Le calcul de
a,(i) se fait aved croissant tandis que celui g&(i) se fait aved décroissant, d’ou
I'expressionForward-Backward

p(O/A) peut étre défini & chaque instant[1,T] par :

p(014)= a1 (1)) 213
Dan le cas o(ft =0)(T = 0) on obtient :

p(O//\)=gaT(i)=iZ:mﬁo(i) (2.14)
En totalité, le nombre dopérations dans ces dedgorithmes, se réduit a
N.(N+2) (T-1)+ N multiplications etN.(N-1)(T-1) additions soit une complexité
eno(NzT). Ainsi, pour 'exemple de I'évaluation direct pégien{N =5, T =100, nous
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avons environ3000 opérations a exécuter, contt®’” opérations par la méthode directe,
ce qui permet donc un gain trés important en coxitglele calcul.

3.3.2. Analyse et décodage

Le décodage d'un modéle consiste a déterminer lemoh correspond a
I’observatiorO:{q, 02,...9}, c'est-a-dire de chercher et trouver la meillesuite d’états

Q={q,q,..q} qui maximise la vraisemblance de la séquence dihtions
0={0q,0,...q} (cf. Figure 2-7 ci-dessoys
01 0> Ot-l Ot

oo oo

Figure 2-7 : Représentation de décodage.

Observations

Etats
cachés

Pour résoudre ce probleme on a recourt a I'algoetide Viterbi[Forn73]} Cette solution
est la plus utilisée. Elle est basée sur les teclasi de programmation dynamique. Viterbi
est un algorithme récursif qui permet de trouvegraéir d’'une suite d’observations, une
solution optimale au probleme d’estimation de lidesd’états.

- Probabilitédu meilleur début de chemin de taitléinissant pars est donnée par :

g(@)=maxP @ 0,,..q $= 51, (219

- Regle d’induction

8,0)=7*b(0) (2.16)

& = max (4G)%,) () @17
J]=1.n
On sauve aussi, a chaquéétat optimal qui méne a I'étatau tempst +1

LIJt+1(i)=arg max ¢ ()4a;;) (2.18)
j=1.n
On stocke ainsi les n-1 meilleurs états succesgg#smédiaires
Résultat final : Prendre le chemin qui maximiine(i).
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Algorithme de Viterbi :
Initialisation : t=1, 1<i<N, Jl(i) =7 xb(0)

Récurrence :t0[2,N], 1<i<N
9 1 4()= :?(n @G ()%a;;)*h(q.y)

]

W ()=argmax 6., ()%;)
j=1.n

Terminaison :s( N) =arg maxa.

Retour en arriére N -1>t>1 s(t)=W,,, (5 t+1))

Cet algorithme est basé sur la programmation dymaeniqui optimise le colt d'une
trajectoire entre deux points. Si une trajectoiegitpa chaque instant prendre une valeur
parmi N, pour chaque point intermédiaire, chaquésgmjectoire est aussi optimale. La
Figure 2-8ci-dessous présente un schéma illustratif de lgetrithme. Ainsi, le calcul
direct d'une trajectoire de longuduqui peut prendr®l valeurs aurait une complexité

enN", mais le calcul d'une demi-trajectoire est I&r{Z. En itérantL fois ce processus, on
obtient une approche "diviser pour régner” dortdét est enLN?.

(= malor 01>

. / Yo,(j)=N W (j)=>k
I dik

T-4 T-3 T-2 T-1 T temps
g4 drs qr-2 qr-1 qr  observations

Etats

Figure 2-8 : Le retour en arriere.

3.3.3. Apprentissageet calcul des paramétres du modéle
L'idée de l'apprentissage est d’'ajuster les paragsetdu modeleA :{H,A, B} pour
maximiser la vraisemblance(O/A). Ceci se traduit par la recherche des paramétres

optimaux pour le modeld , par I'un des méthodes d’entraiment des HMRa&bi89] qui
se basent sur des criteres bien définis. Un dé&resi d’entrainement les plus connus est

celui basé sur la maximisation de vraisemblance (Maximum Likelihood™) p(O//]).

Cette problématique est résolue souvent par dewithligies itératifs avec de bonnes
propriétés de convergence qui sont de type Estmakilaximisation (EM).
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Ces algorithmes se basent en général sur le peiscipvant :

Etant donnée une base d’apprentissage composéeégieenses d’observation, les
parametres d’'un HMM sont premierement initialis@ssp re-estimés itérativement en
augmentant la vraisemblance du modéle vis a vis siguences d’observations
d’entrainement. Le processus d’entrainement d’'udéteos’arréte quand la vraisemblance
du modele atteint une valeur maximale. Ceci affeenodeéle, petit a petit, les étapes ci-
dessous expliquent formellement et brievement iceipe :

->Choisir un ensemble initial de parametigs

- Calculer A, a partir del, .
- Répéter ce processus jusqu’a un critere de fabi(&e).
Partant del, A,,, doivent veérifier :
Np(0/4,)znp(0/4) (2.19)

La procédure de Baum - Welch (Forward — Backwaat)stitue une version accélérée de
I'algorithme EM pour I'apprentissage des HMMs. E#le base aussi sur le critere de la
maximisation de vraisemblant4l. Dont le détail est présenté dans ce qui suit.

On définit pour cela les fonctionSet y, .

n+l

¢.(i,j) Probabilité que I'on passe pgrent ets, ent+1 en géneranO avec A
&i.)=pla=s.q,=5104) (220

Par définition des fonctiorfsorward (2.11) et Backward (2.12)n peut écriref, (i, ] ) sous
la forme :

<t(i j):at(i)aiibj(Qﬂ)x:qﬂ( J) — a; (i)ajk?(9+1)xﬁ+1( J) (2'21)
t\h P N

(012) Y3 a(1)ab () xAuu( i)

i=1i=1

¥ (i) Représente la probabilité d'étre dans I'§tat I'instantt, sachanO et A
Par définition dé, (i, j ), onpeut donc écrire :

r(=2.&0.0) (2.22)

Le modéleA, est calculé par les formules de ré-estimation :
m=y(i) 1<isN (2.23)

(2.23).  Nombre de fois que HMM s’est trouvé dama l'instant 1
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YAB)
8 =455—— 1=i,j=<N (2.24)
% (i)

t=

Nombre de fois ou la transition dg a s;a été utilisée

(2.24) représente
Nombre de transitions effectuées a partirsde

PISA(N)
ZV (i)

Nombre de fois ou le HMM s’est trouvé dans I'ésaen observano,

1<isN (2.25)

B (K)=

(2.25): représent

Nombre de fois ou le HMM s’est trouvé dans I'ésat

Algorithme de Baum-Welch
Fixer les valeurs initiales :

a), b’(k), 7° 1<i,jsN, kKks N
Calculer a l'aide des fonctions &erward-Backward
&G,)) viQ) 1<i j =N , Kt <T -

Et A en utilisant les formules de ré estimation.
Recommencer en 2 jusqu'a ce qu’un certain critéreodvergence soit rempli.

Dans le cas des HMMs continus, a la place de laiceati’émission B, on a besoin de
réestimer les parametres de la densité de protéabilémission des observations pour
chaque état. La loi paramétrique la plus utiliséasdle cas des HMMs est le mélange de

gaussiennes. Dans ce cas, les parametres a réespimiée vecteur moyeg,, , matrice de

covarianced,, etle coefficient de pondeération de l& icomposante de mélanﬁjm

composante de la mixture, pudésigne un étatCes paramétres sont calculés par les
formules :

(2.26) (2.27)
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T T
D vi(ik) > 1 (i,k)0
C, == — — t=1
: Hyx =73

tzzlyt(J K) > y(i.k)

t=1

S 1(K00 - mu ) (Q- m)

Oy = =

_
PARS) (2.28)
t=1

Remarques :

— Le choix du modéle initial influe sur les résulta®ar exemple, si certaines valeurs de
A et B sont égales a 0 au départ, elles le resteront’gusgudin d’apprentissage. Ceci
permet en particulier de garder la topologie deslétes notamment pour la structure
gauche- droite qui est trés utilisée en reconnagesde I'écriture.

— L’algorithme converge vers des valeurs de paraméoe assurent un maximum local
de p(O//l). Il est donc important, si 'on veut étre aussi prge possible du

maximum global, de bien choisir la structure etMalkeurs initiales des parametres.

— Le nombre d'itérations est fixé empiriquement. lpéxence prouve que, si le point
précédent a été correctement traité, la stabiisates parametres ne correspond pas a
un sur apprentissage : il N’y a donc en généraleasin de contrdler la convergence
par un ensemble de validation.

- Il existe d’autres méthodes d’apprentissage basdesprincipe « EM », parmi ces
méthodes on cite I'apprentissage Viterbi : qui éspnte une variante modifiée de la
procédure de Baum-Welsh dans laquelle on réalismheptage par I'algorithme de
Viterbi plutdt que par les fonctiorBackward-Forward Dans ce cas, on ne s’intéresse
plus & tous les chemins ayant généré une obseatyatas seulement au plus probable.

3.4.Modele discriminant et chemin discriminant

L’application des modeles de Markov cachés dandolmaine de la reconnaissance de
I'écriture, se base souvent sur deux stratégiexipales pour la construction de HMMs:
soit par I'approche de recherche mhodele discriminan(DM-HMM) dans le cas d’un ou
plusieurs modéles par classe, soit par la technigeberche duwchemin discriminant
optimal OP-HMM) dans le cas d’'un seul modéle pour toutes lesetas

Dans la modélisation a baBM-HMM, la reconnaissance est généralement s’effectue en
estimant les probabilités d’émission de la suitgbdervation®© de la forme a reconnaitre
par les différents modéles préalablement construitforme a reconnaitre est affectée a la
classe dont le modele qui maximise la probabilité
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A" =MaxP( O/ 1) (2.29)
AOA
ou A désigne I'ensemble des modéles.

Dans le deuxiéeme cas, la reconnaissance se réatisdécodant le meilleur chemin
correspondant a I'observation, c’est-a-dire a tesuyans le modéle unique, la meilleure

suite d'états, appelésuite d'états de Viterbiqui maximise la quantité®(O/A). Ceci

revient a trouver le meilleur chemin dans le tiwillL’algorithme de Viterbi est
particulierement bien adapté a ce type de problemes

La modélisatiorDM-HMM est pratiguement utilisée dans le cas ou le nombrelasses a
reconnaitre est relativement limité (applicatiomo@abulaire limité). Toutefois elle devient
colteuse en temps de calcul et place mémoire qeexmdmbre dépasse le millier puisque
chaque classe possede au moins un modele quitlprgse. Cependant la modélisation
DP-HMM présente l'avantage d'étre "indépendante” du nombee classes de
reconnaissance (en termes de mémoire et de vitessgjue le modele est construit pour
toutes les classes. L'apprentissage d’'une nout@liee dans ce cas, nécessite seulement
de recalculer les probabilités de transition du @eddans le caBM-HMM un nouveau
modéle est construit a partir d’'un nombre élevé&liatillons de la forme a apprendre, ce
qui est difficile a collecter pour certains typesapplications [Chen94].

Nos contributions sont basées essentiellement esir nhodeles de Markov cachés
unidimesionnels (HMM 1D). En effet, nous présemerplus tard dans les chapitres 4 et 5
deux systemes (DM-HMM 1D et DP-HMM 1D). En effetpus les aspects relatifs a
I'implémentation des HMMs 1D comme le choix desgpaétres initiaux, le choix du type
de modele, la sélection de la topologie, le problédiinsuffisance de données pour
I'apprentissage, etc. ne sont pas abordés dansapitre, et nous renvoyons le lecteur aux
références ([Rabi89][Rabi93), pour une discussion plus détaillée de ces aspects.
Toutefois, certains de ces aspects sont discutéds s chapitres consacrés a notre
contribution.

L'utilisation des HMMs 1D en reconnaissance autogogt de I'écriture a permis d’obtenir
des résultats intéressants pour certains typeplitagions. Nous renvoyons le lecteur a la
section 4.1, pour un état de l'art détaillé. Cejaent, ces modeles, de par leur nature
unidimensionnelle, considerent I'image d’écriturentne un signal unidimensionnel,
occultant ainsi ses propriétés planaires. Dans e sgit, nous faisons une breve
présentation des HMMs planaires.

4. Modeles pseudo bidimensionnels : Planar HMM(PHMM )

L'aspect 2D de I'écriture a poussé les chercheuperser a des autres variantes des
modéles de Markov qui peuvent étre apportées desli@aations a la version
unidimensionnelle. C-a-dire étendre ces modeéles @fiils soient applicable aux images.
Les PHMMs ou Planar HMMs ont été proposés initi@etmpar Levin [Levi92] comme
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solution intermédiaire entre les approches HMM 2Rduisant & une complexité excessive
(section suivante) et les approches HMM 1D occulespropriétés planaires de I'écriture.
En pratique, un HMM planaire est une extension H&M 1D dont les probabilités
d’émission du HMM principal sont remplacées parrsisemblance d’un deuxieme HMM.
En général, le HMM principal décrit 'image vertiemment zone par zone, tandis que les
HMM secondaires décrivent une zone site par sis. sites sont un voisinage de pixels qui
doivent étre a la fois suffisamment grands poumedtre des mesures, et suffisamment
petits pour s’attacher a extraire une caractétstipcale. Les états du modele principal
sont appelés super-états (cf. Figure ci-dessous).

e

=
@~ O

Figure 2-9 : Exemple d’architecture d’'un PHMM, d’aprfBela97]
Un PHMM donné parn= (A,l1,A) est défini de la maniére suivante :
S:{ Syeees §} 'ensemble deN super états de modele. On désigne un super-étatgo
ligne y parq,US.
\% :{vl,...,vM} 'ensemble discret deldl symboles. On désigne un symbole a la position
(x,y) parO,0V.

A={a} ou
1<i,js<N
=P(g=81g=19 @30
la matrice des transitions entre super états.
n={rm}., . ou

7 =P(q=5) (2:31)

M est le vecteur des probabilités initiales des seéfms.
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N :{/1“}1<k< N I'ensemble des HMMs secondaires associés aux stgst
A ={I‘I", A¥, B"} , avec les parameétres :
s*={¢....§} I'ensemble desN* états du modeléétat localisé er(x, y) notépar
0, 0S".
A« ={ a“,j}m .y ou ' = P( G, =S = $) Représente la matrice de transitions
entre états.
_ k(1) — _ _
B _{bjk(l)}lsist;:lsksM' ou bj (I) B P(QW =q| 9 = ﬁ)
M ={, o OU T =P(Q, =),

Dans les systemes de reconnaissance de I'écritbaseaPHMM, le modele secondaire est
souvent associé aux bandes horizontales (blocdgdes) ou la forme est réellement
observée, leurs architectures sont typiquement hgadwite. Généralement, plusieurs
lignes sont associées a chaque super-état. Le patebsuper-états dépend de spécifiés de
la graphie traité particulierement de la morphatode la forme et des principales zones
horizontales d’observation que I'on veut mettreéeidence.

4.1. Procédure d’apprentissage des PHMMs

L’apprentissage des PHMMs se ressemble beaucoppréatissage des HMM 1D, en
réalité les PHMMs étant a la base constitués de KMidnc I'estimation des paramétres
des modéles secondaires est effectuée, le plugsbpar I'algorithme de Baum-Welch ou
la variante de Viterbi. Enfin les parametres dudéde principal sont généralement estimés
par comptage.

4.2 Procédure de reconnaissance des PHMMs

La reconnaissance au niveau d’'un PHMM et une observatidd, s’effectue par la
recherche des super-états maximisB|(10|/1). Ceci est mis en ceuvre par un algorithme

de Viterbi doublement intégrKuo94]. La premiére phase de cet Algorithme sert a
déterminer le meilleur chemin sur la bande horialent(une ou plusieurs ligne). La
deuxieme permet de calculer la probabilité d’assasne bande (une ou plusieurs lignes) a
un super-état.

L’application du formalisme PHMMs a la reconnaissade I'écriture sera donnée dans la
section 4.2.

Les PHMMs présentent des propriétés d’élasticité @&rmettant un recalage des
informations en entrée. Cependant, ils nécessitert hypothése d’indépendance entre
colonnes qui n'est pas toujours vraie en pratiddiee modélisation bidimensionnelle de
'image a l'aide des champs de Markov a été propqssur résoudre ce probleme. Ces
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modéles, définissant des contraintes bidimensites)gdermettent de modéliser de maniere
beaucoup plus réaliste les interactions 2D derit@e.

5. Modeles de Markov bidimensionnels : Champs de Marke (HMM2D)

Les champs de Markov ont été introduits dans leailoende l'analyse d'images en 1984
avec les travaux de Gemfaemas84] Contrairement aux PHMM, les champs de Markov
présentent une vraie structure qui modélise l'as@g des images. Du fait de la
dépendance bidimensionnelle locale des sites audden voisinage. Ainsi, la probabilité
de la realisation d'une variable aléatoire conaaitsgoutes les réalisations des autres
variables aléatoires ne dépend que du voisinage fix

Leurs domaines d’application est trés vaste, itg atlisés avec succes par exemple, dans
la restauration et la segmentation des imagessel@®muiments multi structurelles, détection
des objets et des contours, la reconstruction dacas, I'analyse de textures, la fusion de
données, etc. En revanche ils sont moins utilisdeennaissance de I'écriture manuscrite,
méme s'ils sont de plus en plus étudiés.

Un champ de Markov caché no(té(,Y), est un processus doublement stochastique formeé

de deux champs aléatoiréget Y dont les variables sont indexées par un enser@btke

sites ou positions dans I'image noté& :{ §, . Dans le domaine de I'analyse d'image, les
sites sont généralement les éléments sur une gullen maillage bidimensionnel appliqué

a limage.

Le champY est le champ des observations et se r\bte(ys)ﬂs. Une réalisation de ce
champ est noté¥ = y et la valeur du champ au sigepour une réalisation donnég se

note Y, = y.. Les variables aléatoire§ de ce champ correspondent a des observations ou
mesures effectuées sur I'image.

Le champ X est le champ caché des étiquettes et se Nc;te( XS)SDS. Une réalisation de

ce champ est notéX = x et la valeur du champ au sigepour une réalisation donngese
note X, =X,. Les variables aléatoireX; de ce champ prennent leur valeur dans un

ensemble finiL={I1,I2...Jq} de g = |L| étiquettes discretes. Ces étiquettes désignent les

entités de la structure sous-jacente cachée. Lidnlsedes réalisations possibles du champ
X se noteQ= L|S| ou |S|désigne le cardinal de 'ensemlfle c’est a dire le nombre total
de sites de I'image. La définition d’'un champ abéat de Markov (Markov Random Field
ou MRF) s’énonce de la maniere suivante :

Un champ X de variables aléatoireX, indexées par un ensemble de sies s dont les
relations sont définies selon un systéme de vaigind, est un champ markovien si et
seulement si il vérifie deux propriétés : la préf#i de positivité et la propriété de
dépendance Markovienne entre les variables.
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— propriété de positivité :
xOd% = P(X= }=0 (2:33)

Cela signifie que quelle que soit la réalisatiorcdamp X , sa probabilité est positive.

— propriété de Markov :
OsOS etd X1 §

P(X,=x|X=%1M0S $= B X= 9 X= x0 Y (2.34)

Cette propriété implique que I'état du champ en site ne dépend que des états du champ
sur les sites voisins. La Figure 2-10 ci-dessbustie quelques systemes de voisinage.

(a) Voisinage d’ordre 1 (b) Voisinage d’ordre 1
en 4-connexité en 8-connexité

Figure 2-10 : Exemple de voisinage

On distingue deux types de champs de Markov : hesnps causaux sur lesquels il est
possible d’induire une causalité en restreignast Veisinages a ceux permettant une
progression naturelle du calcul de la probabiliiéciamp et les champs non causaux. La
plupart des champs de Markov utilisés en reconaatesde I'écriture manuscrite font une
hypothése de causalité introduisant un sens deyaicLes modéles les plus utilisés sont
les réseaux de Markov (Markov Random Mesh ou MRRQArk96] et les champs de
Markov unilatéraux (Non-Symmetric Half-Plane MarkBfiains ou NSHP) [Saon97].

Apres cette introduction rapide des champs aléstpitous présentons leur application a la
reconnaissance de I'écriture dans la section 4.3.

6. Domaines d’application des Mdeles de Markov cachés

Les Modeles de Markov cachées comme nous I'avoiseptées ci-dessus sont des outils
statistiques trés puissants.lls sont de ce fatutdisées dans de nombreuses applications, a
savoir :
- la reconnaissance automatique de I'écriture ([D8pr[Beno07] [Mena08] [El-
Ha09]) ;
— lareconnaissance de la parole [Juan91];
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- la biologiques et la biomédicale (décryptage dgsisgces d’ADN) [Bald95];
- le traitement automatique du langage naturel [GE};09

- le traitement et 'analyse d’'image [Gema84]

— la reconnaissance de forme;

— le traitement du signal ;

- I'économie et modélisation des finances ;

- la robotique ;

- le diagnostic et vérification de signature ;

7. Conclusion

Nous avons dressé tout au long de ce chapitre norg@a sur les différentes spécificités
des modeles de Markov cachés. Le succes de cedemadwient essentiellement a leur
capacité d’intégration du contexte et d’absorptiun bruit, ainsi qu'a leurs fortes bases
théoriques et leurs algorithmes efficaces que depsur I'estimation des probabilités
(Forward-Backward), I'apprentissage (Baum Welch) leu décodage (viterbi). Ces
algorithmes relativement faciles a mettre en cenores serviront de référence pour notre
travail.

Nous avons mis I'accent sur les modeles MarkovieH8M et HMM 2D qui sont une
tentative de modéliser la nature 2D de I'informatigghiculée par les images de I'écriture
sans avoir besoin de la transformation classiqueéosmées séquentielles analysées par les
HMM 1D. Enfin leurs champs d’application.

Nous présentons dans le chapitre suivant un étdtdétaillé de I'application des modeles
de Markov cachés en reconnaissance automatiquédagure hors-ligne, nous mettrons
I'accent sur les différentes approches de recosaace markoviennes les plus répandues
dans ce domaine avec leurs particularités, lingitatiet avantages. Cette description se
poursuit par la réalisation d’'une étude comparaliwalifférents systemes proposés dans la
littérature sur un ensemble de base de donnéedastlsn Nous dressons I'évaluation et
'analyse des résultats obtenus par ces difféeregtgemes au cours des différentes
expériences réalisées sous forme des tableauxitidatifs, afin de mettre en évidence les
points forts et les faiblisse de chaque systeme.



Chapitre 3 : La Reconnaissance d’écriture par les
Modeles de Markov caches

1. Introduction

Depuis deux décennies, les modeles de Markov srgndis des outils incontournables et
incontestables dans la reconnaissance de l'écritGexi est due a quatre raisons
fondamentales: (1) leur capacité dintégration dantexte, (2) leur disposition
d’absorption du bruit qui entache souvent le sighi@triture, (3) leur grande utilisation
massive dans la reconnaissance automatique de rtde pgRAP) et (4) offrent des
algorithmes puissants au niveau de l'apprentisgdgde la reconnaissance. En plus, un
certain nombre de librairies HTK, GHMM et ESMERALDs& de modules sont également
publiquement accessibles pour I'apprentissage edéledage de Modeles de Markov
Cachés [Youn93].

Ce qui nous intéresse plus particulierement darehapitre ce sont les applications liées a
la reconnaissance de l'écriture. Dans ce sens, poésenterons plusieurs systémes et
plusieurs approches basées sur les HMMs, afindi@tleur apport dans ce domaine.

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

Nous introduisons, analysons et discutons en prdiaig les différentes étapes principales
pilotant un systéme markovien. Mais, avant d’alfgus loin dans la description de
différents systéemes existants et des approcheséas, il nous parait important de
souligner un passage obligé a travers des basdsrmiges de références dans le domaine.
Ces différentes bases de données sont utiliséepaluer et valider les performances des
systemes, souvent appelées Benchmark [BenoO7]. Bansontexte, nous évoquons
quelques bases de données internationales pourifg Arabe, Latin et Amazigh). En
suite, nous présentons d’'une maniere détailléeapgsoches et les systemes a base des
HMMs qui ont été proposés dans la littérature suprobleme de la reconnaissance de
I'écriture. Ces techniques seront catégoriséesdaltechnique de modélisation markovien
unidimensionnel (MMC 1D), planaire (PHMMs) et bidinsionnel (MMC 2D), et aussi
selon la stratégie de reconnaissance analytiqgieledle.

2. Architecture de référence des systemes a base HMM

Geénéralement, les architectures des systemes denagssance de I'écriture possédent une
structure commune comme nous l'avons déja préseetedétaillée dans le premier
chapitre. Bien que cette architecture soit commaunedifférents systemes, nous noterons
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qu’il existe des variations spécifiques a chaqueraghe. Dans cette section, nous
décrirons les étapes principales de la structuéeisgue aux systemes Markoviens et les
différentes techniques largement utilisées danquehahase.

Les systémes de reconnaissance de I'écriture Memkewnécessitent tous une premiére
phase de la numérisation de document a reconnpéreun scanner ou une caméra
numérique (cf. section 3.2). De ce fait, souvéntdge capturée est formée par des zones
hétérogenes (textes, logos, tableaux, figures) tlacas des documents multi structuraux.
Le traitement de ce type passe par I'extractionaetocalisation des zones de textes
(paragraphes) a l'aide dun ensemble techniques sdparation texte/graphiques
(ascendantes et descendantes) proposées daméréuie. Dés que les blocs de textes ont
été localisés et extraites a partir de I'image. Gaupeuvent encore étre segmentés en
lighes de texte ou en mots. Par la suite, on siggo®n dispose des images de mots ou de
caracteres. Ces dernieres sont ensuite soumis Gentgin nombre d’opérations pendant
I'étape de prétraitement et de normalisation gsent, d'une part, a réduire les variabilités
de I'écriture [FujiO7], et d'autre part, a suppniroe au moins a réduire le bruit dans I'image
( la binarisation, le lissage...)[Trie95]. Cette phaest décrite succinctement dans la
section 3.3.

De ce fait, I'architecture d'un systeme markoviemetonnaissance de I'écriture (caractéres
ou de mots isolés) est constitue essentiellememtode grandes phases (cf. Figure 3-1 ci-
dessous) : la segmentation, I'extraction des priestet la modélisation markovienne.

_| SEGMENTATION | | EXTRACTION | Modélisation L
ENTREE PRETRAITE DE PRIMITIVES VM 5

Figure 3-1 : Synopsis de systeme de reconnaissance ddaktde I'écriture

2.1.Segmentation

La segmentation directe de I'image mots en petitét®s de base (lettres ou graphémes) est
communément admise comme une tache extrémemeittilelifa mettre en ouvre le
dilemme de Sayre (cf. section 3.4). Elle influefartement les résultats de la classification
[Mori02]. De ce fait, il semble intéressant de gusette tdche. Pour se faire, plusieurs
techniques basées sur Les Modéles de Markov Camhig®té proposées. Les plus
performantes sont celles a base de la programmdyieamique, qui utilisent I'algorithme
de Viterbi ([Ball06], [Lori06]). Par conséquent, elles chexohla meilleure segmentation
(chemin optimal) qui corresponde généralement ati gquéa été reconnu, ou bien dans
d’autres cas un choix est fait entre un ensemblesaletions proposées. La meilleure
solution est retenue et validée sur le modéle dgotha reconnaissance ([Brit01], [Gran03],
[Kund07]). Bien que la combinaison de ce type dgremntation et les HMMs ont donnés
de bons résultats dans la tdche de reconnaissanogaduscrits. Malgré les différentes
stratégies qu’ont été développées pour réduirépemidance de reconnaissance par rapport
la segmentation. Cette stratégie aborde directemnemrobléme qui semble impossible a
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résoudre sans I'exploitation de I'un des avantagegurs des HMMs. Ce dernier permet
d’intégrer la classification et la segmentation slan seul module ([Pech03], [EI-Ha05]).
Ce type est connu sous la segmentation implicite.

La segmentation implicite est effectuée par un neodkbale HMM formé par I'ensemble
des modéles HMMs de caracteres comportant desréfatssentant des entités de base (cf.
Figure ci-dessous)Le principe consiste a chercher dans I'espaceatgoldes états le
chemin d'états le plus probable qui correspond &dgmentation désirée et qui sera
déterminée implicitement pendant la phase de fieatson par I'algorithme de Viterbi.

Figure 3-2 : Modele globale comportant les modéles de daras

D’aprés la littérature, la technique standard plegr systéemes a base les HMMs et la
segmentation implicite est celle qui se base sufdeétres glissantes (cf. section 3.4.2). Le
vecteur de primitives engendré par cette technigei®@ analysé parallelement par la
classification et la segmentation ([EI-Ha09], [Bddk [VincO4]). La segmentation
implicite & I'aide des HMMs a beaucoup d’avantagear exemple, récemment dans
[Su07],Su et al ont signalé I'importance de celle-ci plaureconnaissance de I'écriture. En
plus, la préparation d’une base de lettres segreer@gétiquetées a partir des documents,
des textes ou des mots par la segmentation direstessite toujours une intervention
humaine. Une telle solution manuelle s’avére caidest pas toujours fiable. Dans le cas
des méthodes a base de MMCs, le processus de dagjorenmplicite permet d’éviter
I'étiguetage manuel

2.2.Extraction de primitives

Les données analysées par les systémes a basevids #bivent étre séquentielles ou
temporellement ordonnés. D’ou la nécessite de ctinaspect bidimensionnel 2D de
'image de mots ou de caracteres en représentaémguentielles. De nombreuses
techniques pour franchir ce passage (2D->1D) exiddans la littérature. Cependant, la
méthode la plus largement utilisée pour les apm@m®charkoviennes est celle basée sur les
fenétres glissantes ([EI-Ha06], [PI6t08], [VincO4]Mart0l], [SchaO5], [Beno06a],
[Nata08]), (cf. Figure 3-3-a ci-dessous), apped@ssi bandes. Elle est utilisée pour la
premiére fois par les chercheurs de Centre de [@RaiB#nz pour la tache de
reconnaissance de I'écriture manuscrite [Kalt93].

Le principe de cette méthode consiste a déplacerfemétre latéralement dans le sens de
I'écriture sur 'image de mot ou de caractére etragont des primitives qui peuvent étre
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statistiques ou structurelles. Les premieres salcutees directement a partir des intensités
des pixels ou a partir de leur densité de distidmgt par exemple la moyenne et la médian
qui sont largement utilisées ([MartO1], [VincO4EI{AbO7]) ou aprés l'utilisation de
certaines transformations globales (DCT, FFT, Radamdelettes) ([Coet04], [Boug09]).
Concernant les primitives structurelles, elles @spntent généralement une description des
propriétés géométriques et topologiques de la fooomme les boucles, les ascendants et
les descendants [Beno06a], les informations doeoglles [Touj07] et quelques primitives
de concavités [EI-Ha05].

Récemment les travaux ([EI-Ha05], [El-Ha06], [Be6a]) [Beno06b], [Wien05]),
s’orientent vers des approches hybrides qui combines primitives statistiques et
structurelles, qui visent a exploiter les avantaipsx types.

Ces primitives sont organisées sous forme des smpsences, qui seront combinées dans
un vecteur de caractéristiques transformé par ite em séquence d’observations au sens
Markovien. Les fenétres glissantes sont considécéasmunément comme une méthode
robuste est gausi standard pour les systemes mankpvqui existent en d’autres
alternatives selon les dimensions de la fenétrédaume ou on-uniforme Figure 3-3-b ci-
dessous), leurs chevauchements (0% 50%) et dataneecas I'angle d’inclinaison [El-

oo B W ol L QAL o

Descender Zone
(a)
(b)
Figure 3-3: (a) :Techniques de fenétres glissarjiiesy01], (b) : fenétres uniformes et non
uniformegBeno07]

2.3.Modélisation Markovienne

La modeélisation de I'écriture par les HMMs se ram@@énéralement a la transformation de
la forme étudiée en une séquence de primitives asmablement choisies, traduisant la
forme initiale en un signal unidimensionnel compdaée suite d’'observations destinée a
étre traitée par un modéle de Markov. En conséaydecprobleme d’analyse d’'images
d’écriture se raméne a un probleme d'analyse d'whaine d’observations. Les

observations utilisées dans le contexte de la R#&HE an général indentifiables aux lettres
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ou a des portions de celles-ci, mais elles peusessi correspondre aux colonnes de pixels
de 'image.

De ce fait, dans le cas des mots, la démarcheukélidente, repose sur l'utilisation des
modéles des caracteres qui les composent. Par qumrgé le modéle de mot sera
représenté par la suite par la concaténation dele® de leurs lettres. Par exemple la
reconnaissance des mots arabes nécessite un goandren de modeles de lettres.
L’alphabet arabe comporte 28 lettres, la forme tdes dépend de leur position
(début/milieu et fin/isolé) dans le mot. Certainestres prennent jusqu'a 4 formes
différentes [Lori06]. Cependant la reconnaissareendts latins nécessite en totalité (26 x
2) modéles pour les majuscules et les minuscWEgge(05], [Nata08]).

La modélisation de I'écriture uniquement aux nivedas caractéres, peut faiblir ou limiter
les performances des systémes. Par conséquengchkerche d'autres manieres de
modélisation est une question de premier ordreta®es approches utilisant aussi des sous
parties des lettres, appelées encore graphémes eodan entités de base de la
modélisation ([Touj07], [Gran03], [Xue02]). Ces ph&mes sont combinés a l'aide de
I'alignement dynamique (chemin discriminant dansmedéle globale) pour former les
modéles de lettres [Scha05] en se basant sur fliligte deViterbi.

L’'avantage majeur de cette modélisation c’est dgraligmente I'indépendance a la grande
variabilité de I'écriture, donc une ameliorationldeobustesse des systemes.

L’aspect séquentiel de I'écriture conduit évidemtréefiutilisation des topologies linéaires
pour les modeles HMM dans la majorité des systemes.

La topologie linéaire (cf. Figure 3-4-a ci-des9ases caractérise par des états qui sont reliés
a eux et a leurs successeurs droits pour le latiganiches dans le cas de la graphie arabe.
En outre, pour permettre plus de variabilité dasss lbngueurs de segments de certains
modéles de base d’autres topologies ont été inegnttomme la topologie de Bakis
[Mart01], qui est linéaire avec un saut immédiatsda successeur (cf. Figure 3-4-b ci-
dessous). Quelques systemes a base des deux iepalag) été présentés dans ([ElI-Ha05],
[El-Ha06], [Beno06a], [Beno06b], [Wien05], [NataQ8PI6t08], [Mart01], [Scha03]).

OO0 OO0
g g g fug i *O@S-LO;,O*
(a) (b)

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

Pratiquement le nombre d’états par modéle de &rase détermine on se basant sur des
calculs heuristiques ou parfois empiriquement. &Cetition est souvent associé a des unités
de base (lettres, graphemes, bandes verticales) kapplication donnée. Certains travaux
sont dédiés a la recherche et I'optimisation detolgologie pour la modélisation de
I'écriture comme ([AuguO1], [ZimmO02], [GUnt03]) quermettent de booster les taux de
reconnaissance. D’autres cherchent & modéliseuredque le modeéle peut passer sur un
état comme la contribution proposée par Benouagethl ([Beno06a], [Beno06b]). Il &
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montré que la modélisation de cette durée par $&ilolition Gama donne de bonne
résultats.

Le probleme fondamentale de la modélisation magkowe réside dans la fagcon de gérer
les données d'entrée, c.-a-d. il s’agit de commiest faire correspondre aux sorties
générées par les HMMs. De nombreux travaux utilisfiérents techniques pour la

modélisation des distributions d’émissions, notens ci-dessous les plus utilisées :

— Combinaison des HMMs discrets et la quantificatrectorielle ([Feng02] [Beno06a],
[Kund07]). Dans ce cas, un codage de données eensemble fini de symboles
discrets est effectué, qui est simple mais elldréstcouteux en terme de mémoire et
de temps;

— HMMs semi continu (continu et discretes) [Xue06] ;

— HMMs discrete et réseaux de neurones qui sonsésildirectement pour calculer les
probabilités d’émissions [Mena08];

- HMMs continus qui décrivent les probabilités d’ésnim par des mélanges de
Gaussiennes ([Mart01], [Vinc04], [EI-Ha05], [SuQ7])

Le grand succes des approches markoviennes efgjpstr I'existence des algorithmes
efficaces pour 'estimation et le décodage desmeanas modeles [Rabi89]. De ce fait,
'apprentissage des modeles par exemple s’effesiugent par la variantBaum-Welsh
de la classe des procédures Expectation maximisakd ». La procédure réestime les
parameétres de modéle initiale de telle sorte arauoideuxiéme modéle qui améliore la
vraisemblance :

P(0l4) = P(OlA)
/1 désigne le modéle adapté obtenu a partirigleen appliquant les formules de ré-
estimation.
Le modeéle d’apprentissage est itéré jusqu'a cerstbilitg P(O|A,) - P(O|A.,) < ¢).
Quant au décodage ou la classification est commeaneéméalisée par la procédure de
Viterbi qui consiste & déterminer la séquesioges états qui maximig{ O|1).

3. Bases de données de référence (Benchmark)

L'évaluation des systemes de reconnaissance deturéc est généralement réalisée a
l'aide d'expériences pratiques sur des corpus deé@is. De ce fait, I'estimation des
parametres de modeles statistiques choisis (HMMABYIM ou HMM 2D) est effectuee
sur les données d'apprentissage ou d’entraineembi€es) et les performances de
reconnaissance sont mesurées sur I'ensemble déeode tests (base de tests). Ci-dessous
une description bréve de quelques bases de dolasaglsis frequemment utilisées.
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3.1. IFN/ENIT

Cette base de données est développée par lingisittechnologies de communication
(IfN) en coopération avec I'école nationale d’inggéms de Tunis (ENIT) en 2002
[Pech03]. Il s’agit d’'une base de données d'imagesnoms de villes tunisiennes. 411
scripteurs de différents ages et professions, enpdés de remplir des formulaires avec les
noms de villes/villages tunisiennes et les codestgqux correspondants, pour collecter
environ 26400 noms de villes (dans un lexique dediBes) et plus de 210000 caractéres.

Dans cette base, I'annotation des données estge@utomatiquement et la vérification
est faite manuellement. Les fichiers d’annotatiarmntiennent des informations sur
'image, le nom de ville/village en code ASCII, $&quence détaillée des caractéres, la
position de la ligne de base, le nombre de motgctares et pseudo-mots, et enfin des
informations sur la qualité de la base de lignéeekécriture (un exemple de cet annotation
est présente dans le Tableau 3-1 ci-dessous.

~
- -

Image "\""’\r'“}
Annotation :

code postal 3070

nom en ASCII s s
séquence des caractéeres| SBLEIGBIGMIZE
ligne de base y1, y2 77,83
qgualité de la ligne de base¢ Bl
nombre de mots 1

nombre de pseudo-mots 2

nombre de caractéres 5

qualité de I'écriture W1

Tableau3-1 : Un exemple d'image de la base de donnéeEMNNJ. Les symboles M, B, A,
E présentent la positon des caracteres dans les (aatmilieu, au début, seul, ou a la fin
d’'un mot).

Grace a sa taille et a sa disponibilité gratusiebdse IFN/ENIT s’est imposée comme la
base de données de référence pour la comparaisopeatrmances des systemes de
reconnaissance de ['écriture arabe manuscrite. EB¢ également un support a
I'organisation de la compétition internationale&CDAR Arabic Handwritten Competition,
2005, 2007 ([Marg05] [MargQ7]).

3.2.AMHCD

C’est une base de données de caracteres Amazighesopprend 25740 caracteres
amazighes manuscrit, isolés et étiquetés prodait&® scripteurs. Cette base de données a
été développée par Es saady au Laboratoire IRFISIOUniversité |bn Zohr d’Agadir.
Elle est congue pour I'apprentissage et le testsgstemes de reconnaissance de caractéres
Amazighes manuscrits. Cette base de données gsinthte pour les recherches et les
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usages académiques [Essall]. Cette base serageutipsur tester et évaluer les
performances de notre premiere approche dans petichd.

3.3.Base des patterns de la graphie amazighe

Est une base des patterns de différentes fontezigimea et de tailles variées [Aito09]. Elle
contient au total 12 polices de caractéres etli#des du 10 points au 28 points pour chaque
modéle. Les patterns sont fournis sous forme d’emdgitonales de tailles variables. La
taille maximale est de 102x129 pixels, tandis guiille minimale est de 19x2 pixels. Une
telle disparité s’explique par le fait que le caeae ya (a) est un petit cercle, et est donc
beaucoup plus petit que les autres caracterese @utas particulier du caractere ya (a), la
base est constituée des patterns de différentéssfamazighes et de tailles variées, qui ne
sont pas normalisées. Dans le chapitre 5, nouemE®ns un systeme qui sera testé et
valider sur les données de cette base.

3.4. MNIST

C’est une base gratuite proposée par [Lecu98], edle obtenue a partir de la base
NIST (National Institue of Standards and TechnojogyNIST composée d’images
extraites a partir des formulaires de recensemé&iie contient a la fois des caractéres
isolés et des textes écrits par 3.600 scripteurar pan total de 80.000 d’images »
Cependant, MNIST se constitue uniguement de chiffranuscrites codés sur 8 bits et
prétraités (taille fixe, caracteres normalisésaci@res centrés). Elle comporte en totalité
60 000 images pour I'apprentissage, et 10 000 &@nagur la phase de test.

3.5. IAM-DB

Cette base est composée d'un ensemble de phrasesarites en anglais [Mart02]. Elle
est basée surle corpus de données LOB qui regreapeon une collection de texte
formée d’'un million de mots. Dans sa version 3a(hadse de données comprend des images
de 1539 formulaires qui ont été produits par 65ipseurs, dont les résultats dans un total
de plus de 11500 images de mots. Cette base edastela forme en ligne qui n'est pas
accessible au public, il s’agit de la base IAM-On#n ([LiwiO5], [LiwiO5a]), elle se
compose d'images de textes en couleur de tableac fui ont été prises avec un appareil
photo numérique avec une résolution de 3264 x pid8s. La base de données
contient 491 documents écrits par 62 scripteurss s@ntraintes (le style d'écriture). Le
texte écrit sur le tableau blanc est basé aussilesworpus LOB. En total, la base de
données comprend un dictionnaire de 11059 mots.

3.6. Cambridge

Encore appelée base Senior & Robinson, elle cdnties documents manuscrits de
Cambridge, qui sont regroupé en 353 lignes de taaieuscrit qui sont divisées en données
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d’apprentissage (153 lignes), données de valid488rignes), et les données de
test (117 lignes) [Seni98]. Apres la décompositien mots, la base se constitue
globalement 2360 d’'images de mots d’apprentiss@ge,d'images de mots de validation,
et 1016 mots de test. En totalité, il se compas&3B4 mots.

La majorité de ces base de données ont été co@sglét utilisées comme des supports de
référence pour évaluer les performances des systprésentés dans ce qui suit.

4. Systemes et Approches antérieurement proposées

Dans ce qui suit nous allons présenter quelqueauraen RAE utilisant des HMMs 1D,
PHMMs et HMMs 2D. Malgré que la majorité des travaadaptent la modélisation
markovienne qui s’adapte bien a la nature d’'un daighiécriture, 'approche peut étre
différente d’'une contribution a une autre en famctile plusieurs aspects suivants :

La stratégie de reconnaissance (modéle discrimimarthemin discriminant); la méthode
de segmentation (analytique ou globale); le semmé@ux états de modéle; la nature de
I'entité modélisée (graphéme, lettre, mot); la togee du modele de l'entité de base
(gauche, droite ou ergodique) et le type de laitled®bservation (discréte, continue, semi
continue);

Nous présentons dans cette partie les différesteses et approches a base des HMM 1D,
HMMs planaires et des HMMs2D antirieurement propsseén les classifiant par le mode
de reconnaissance globale et analytique.

4.1.Les modeles de Markov cachés unidimensionnel (HMMO)

Aujourd’hui, les HMMs 1D sont devenus les outilségominants en reconnaissance
automatique de I'écriture (RAE). Dans la littératude nombreux travaux basés sur les
HMM 1D sont utilisés avec succes dans ce domai@eip94], [Gill96], [El-Ya99],
[MasmO00], [Augu01], [Pech02], [Gran03], [DuprO3Fdra06], [Pech06], [Beno07], [EI-
Ab07], [Naga07], [Mena08], [ElI-Ha09]). Ceci graeeleur capacité d’intégration du
contexte et d’absorption du bruit qui entache sotle signal d’écrit. Nous présenterons
alors dans cette partie, des approches markovidiihgtobales et locales.

4.1.1. Approches globales

Dans [Boug09], Bougamouza et al proposent une apprbasée sur les HMMs 1D pour la
reconnaissance globale des noms de villes tunisggnpour cela ils ont procéde a
effectuer les démarches décrites ci-dessous :
» Prétraitements de I'image
- Suppression des allongements horizontaux, des &spacticaux et des espaces
horizontaux.
- Transformation de I'image en signal 1D.
« Extraction de primitives
- Primitives basées sur les coefficients spectrauk@M) de la transformation de
Fourier.
- Chaque vecteur de caractéristiques contient 4Ziciesits.
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La mdélisation

- Un modele de Markov caché (HMM1D) gauche droiteuéiisé pour modéliser
chaque mot.

- Le nombre détats par HMM1D est égale a 17 incles tleux états non
émetteurs de début et de fin (fixé empiriquement).

- L’apprentissage et la reconnaissance sont effegarégiterbi.

Les résultats

- Les tests ont été effectués sur la base IFN/EMipprentissage (6823 images),
tests (2650 images), dictionnaire (59 noms villes).

- Scores : 70.78% sans utilisation des prétraitements

: 85.60% avec utilisation des prétragats.

: 96.05% en Top 5 (les 5 meilleursdidats incluent le mot appropri€).

Dans [Al-Ma02b], Al-Ma'adeed et al ont proposé om&hode basée sur HMM1D a densité
d’observations discrets de type modele discrimim@our la reconnaissance des montants
littéraux manuscrits et des chéques postaux. Bigporte les principales étapes suivantes :

Prétraitements et normalisation

- Correction de l'inclinaison locale et globale detmo

- Normalisation d’épaisseur et de la hauteur desekett

Extraction de primitives

- Utilisation de technique de fenétrage.

- Chague fenétre est transformée en un vecteur daragtéristiques.

- La quantification vectorielle est utilisée pour stmnire un dictionnaire
(codebook) de taille gu’'a été empiriguement fixé®a

Modélisation

- Le mot est modélisé par un HMM1D dont le hombretad® correspond aux
caracteres qui le composent.

- Le nombre total des lettres (ou portions de lettess 55.

- La classification est effectuée par une version ifig@ de l'algorithme de
Viterbi.

- L’apprentissage est réalisé par I'algorithme derBatfelch.

Les résultats

- Les expériences ont été effectuées sur la basemeeds AHDB crée par les
mémes auteurs (contenant plus de 15000 échastilppoduisent par 100
scripteurs).

- 2/3 de I'ensemble de données c.-a-d. 10 000 impges 'apprentissage, et le
reste pour les tests.

- Le taux de reconnaissance obtenu en top 1 enveatbébo.

Dans le but d’étendre I'approche précitée, leswastprésentent aussi dans [Al-Ma04], une
amélioration au niveau de la classification. Ereeftette extension comporte les étapes ci
dessous :
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* Modélisation

- Combinaison séquentielle d’'un classifieur fondédas régles heuristiques avec
plusieurs classifieurs HMM1D fonctionnant en paiall

- Chaque classifieur HMM1D consiste a discriminer yeetie de mots du
lexique (8 groupes de classes de mots).

- Le classifieur heuristique effectue une discrimratglobale du mot en se
basant sur des primitives visuelles (nombre detpdiauts, nombre de points
bas et nombre de segments).

- La reconnaissance est effectuée en deux phasgsemer lieu, le classifieur
détermine le groupe auquel le mot appartient, peislassifieur HMM1D
associé a ce groupe est activé pour identifierde m

* Les résultats

- Le corpus de données d’apprentissage 4200 image®tieextraites de la base
AHDB, le reste représente les données de test.

- un score de reconnaissance de 65% en top 1.

Dans [Dehg01l1a], Dehghan et al mettent au pointystéeme basé sur une approche globale
pour la reconnaissance des manuscrits Arabes/Farprincipe de cette approche est le
suivant :

« Extraction de primitives

- Primitives calculées a partir du contour de I'imamge le principe de fenétres
glissantes verticales.

- Les fenétres ont toutes une largeur fixe avec &sipdité de chevauchement de
50% entre 2 bandes consécutives.

- Les fenétres se déplacent dans le sens de I'éciiabe (de droite a gauche)
(cf. Figure3-5 ci-dessous).

- Chaque bande est découpée horizontalement ereS derméme hauteur.

- Chaque zone horizontale est transformée en urewede primitives de taille
20.

- Utilisation de la quantification vectorielle basémur les cartes auto-
organisatrices de Kohonen pour réduire la tailldadeéquence d'observations
obtenue a partir de vecteur de primitives.

* Modélisation

- Le mot est considéré comme I'entité de base, puidétisé par un HMM 1D
discret.

- Apprentissage est effectué par la procédure iterate Baum-Welsh.

* Les résultats

- Base de données est de taille supérieure a 17x@0d0ptes.

- Base d’apprentissage est de 60% de I'ensemblem®ds, le reste pour la base
de test.

- Les taux obtenus sur un vocabulaire de 198 vitsiénnes, sont :

- 65% en premier choix et de 76.1 % en second choix.
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* Interprétation et analyse des résultats
- Simplicité de I'approche utilisée notamment au aivele la phase d’extraction
de primitives.
- Nature cursive de script Farsi/arabe.
- Similarité entre certains mots de lexique.
Pour améliorer cette approche, les auteurs proposenautre version dans [Dehg01b], qui
se réesume en phases ci-dessous :
- Utilisation de la quantification vectorielle floalgorithme C-moyen floue).
* Modélisation

- Chaque mot est modélisé par un modele FVQ/HMM geltmie droite-gauche.
- Utilisation de la procédure Baum-Welsh modifiée piapprentissage.
* Les résultats
- Les scores de reconnaissance obtenus sont 67 &g éret 96,5 en top 20 sur la
méme base de données que dans [Dehg01a].
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Figure 3-5 : Extraction de primitives par le principe dmétrage pafDehg014].

Dans [MasmO00], Masmoudi et al présentent une métlghdbale pour la reconnaissance
des mots arabes manuscrits dans un vocabulaiggliederes limitée (10 classes). Pour cela,
ils ont suivi la démarche ci-dessous :
» Extraction de primitives
- Description globale de mots par des primitives eies (type de points
diacritiques, boucles, occlusions, ascendants ggiesmts, traits saillants).
* Modélisation
- Chaque mot est modélisé par un HMM1D de topolagesire droite-gauche a
6 états déterminés de maniére empirique.
* Les résultats
- La base de données utilisée est constituée de ibi&fes de mots écrits par
plusieurs scripteurs.
- 72% de I'ensemble de données représente la bapprefdissage, 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 denmaissance globale basée sur les
HMMs 1D de type modele discriminant pour les maothas manuscrits :

Prétraitement et normalisation

- Utilisation de la transformation polaire normaligtsel'image de mot.

Extraction de primitives

- Primitives extraites par les coefficients spectragsultant de la transformation
de Fourier.

- Chaque mot est représenté par une séquence déyme taille 6.

Modélisation

- Le mot est représenté par un modele droite gauéhétats.

- Chaque état est associé a un secteur angulairdedspsctre de Fourier.

- Apprentissage par Baum-Welsh sur un vocabulairdadkes 128, puis 256
entrees.

Les résultats

- Les performances en reconnaissance s'échelonneatch4% et 85.44%.

Ce type d'approches montre leur efficacité sur dmsabulaires limités. Cependant, elle
devient problématique lorsque la taille du vocaielaugmente (cf. section 2.6.1).

4.1.2. Approches Analytiques

Dans [El-Ha05], R. Al-Hajj et al proposent un sysé&de reconnaissance a base de HMM
1D a fenétres glissantes pour la reconnaissancenate manuscrits arabes, dont les
principaux axes sont :

Extraction de primitives

- Primitives basées sur les densités de pixels ¢lléseoncavités locales (12) par
les fenétres verticales intercalées sur I'imageibén Au total, chaque fenétre
engendre 28 caractéristiques.

- Hauteur de la fenétre corresponde a la hauteorade

- Estimation de deux lignes de bases : ligne hautgre basse.

Modélisation

- Le modele de mot est la concaténation des modéleardctéres.

- Le caractere est modélisé par un HMM1D de gauchiteda 4 états.

- Chaque état est modélisé par 3 gaussiennes.

- 167 modeles de caractéres arabes (forme de nfiledébut,...).

- Lareconnaissance est effectuée par I'algorithmeitiebi.

Les résultats :

- Utilisation de la base de données IFN/ENIT.

- Un taux de reconnaissance en top 1 de 84.03% teunrd’erreur de 15.97%.

- Ce systeme a remporté la compétition ICDAR 28&rg05], sous I'appellation
TPar/UOB.

Dans [ElI-Ha06], Les auteurs ont présenté une ver@oéliorée de I'approche précédente.
Elle comporte brievement les démarches suivantes :
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» Extraction de primitives

- Utilisation de 3 types de fenétres : une fenétmticade, fenétre inclinée d’'un

angle +alpha et une fenétre inclinée d'un anglephal (cf.Figure3-6 ci-
dessous).

- Chaque fenétre engendre un vecteur de primitives.

Ces fenétres inclinées consistent a remédier aoklgmes de points diacritiques et de
I'inclinaison de textes.

* Modélisation
- Association de 3 classifieurs HMMs 1D (1 référengeglassifieurs) aux 3
fenétres précédentes.
La mise au point d’un algorithme de post traitengritpermet de fusionner la
liste des candidats proposés par les 3 classifidDeste fusion se fait en

accumulant les logs-vraisemblances afin de calclderéponse globale de
systeme.

e Les résultats

- Le taux de reconnaissance en top 1 est de 85.02% valeur de taux d’erreur

est de 14.98%. en top 2 ce score a remonté juBg¥a dans la compétition
ICDAR sur la méme base de données.

Cette méthode produite une amélioration notabl® . en valeur absolue, ou une
réduction de 6.27 % de taux d’erreur). La combiraisles 3 classifieurs permet ainsi
d’obtenir des performances meilleures que chacsntrdés pris séparément. Pour réaliser
la fusion des résultats, trois approches sont @ég® a partir des listes de résultats : une
somme, un vote, ou l'utilisation d’'un réseau deroras de type MLP qui renvoie le
classifieur a sélectionner a partir des scoresrdeslistes de reconnaissance.
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Figure 3-6 : Extraction de vecteurs de primitives avecfeegtres inclinéefel-Ha06]

Dans ([BenoO6a], [Beno06b]), Benouareth et al priese une technique de type HMMs
1D semi continue avec une durée d'état expliciteirpa reconnaissance des mots

manuscrits arabes. Elle se réesume essentiellemetiapes ci-dessous :
« Les prétraitements

- Utilisation de la binarisation, lissage, estimatide la ligne de base et
'amincissement avec I'algorithme de Pavlidis.
- Extraction de caractéristiques
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- Primitives sont basées sur les densités de pixeiss,nboucles, les points
singuliers, les points extrémes, les points detjons, les points d’inflexion, les
points de rebroussement et les points diacritiques.

- Partitionnement de I'image en fenétres verticalesf¢rme ou non uniforme).
La largeur de la fenétre est déterminée par lesmrmam locaux d’histogramme
de projection verticale adaptée a la modélisatidiMHLD (la largeur optimale
est de 20 colonnes fixées empiriquement).

- Chaque fenétre engendre un vecteur de 41 primitives

e Quantification vectorielle :

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

* Modélisation

- La durée détat a éte modélisé par de différenistiltlitions (gaussienne,
poisson et gamma). La durée maximale par état sorele au nombre
maximal de trames fixé a 5.

- Les modéles de mots sont obtenus par concatérdgsomodeéles de lettres.

- La notion d’état est associée au caractere.

- Le modele de caractéere est de topologie droitelgaagec un saut inter-état (le
type moins gourmant en temps de calcul et en noddparamétres).

- Apprentissage est effectué par Baum-welsh avecfoeswules Russel et
Levinson.

- La classification est effectuée par Viterbi on sasdnt sur le critere de
maximum de vraisemblance ML.

* Résultats

Les résultats des expériences obtenus sur la mgéférence IFN-ENIT (3 parties
utilisées en apprentissage et un pour les testsjtremd que les meilleurs taux de
reconnaissance sont obtenus avec la distributiomrgapour la durée d’état, ils sont de
87.01% avec des fenétres uniformes et de 89.79¥ @as fenétres non uniformes.

Dans [Pech03], Pechwitz et al ont proposé une apprde reconnaissance de mots arabes
manuscrits basée sur les HMMs 1D semi-continusistamt en étapes ci-dessous :
» Prétraitements et normalisation
- Lissage, squelettisation et épaississement depaaitn filtre gaussien.
- Estimation de la ligne de base et extraction dectos.
- Normalisation de la taille (la largeur des caraztatans le mot et la hauteur des
ascendants et descendants).
«  Extraction de primitives
- Primitives sont basées sur la technique des fenglissantes de largeur 3 pixels
(cf. Figure3-7 ci-dessous).
- Chaque fenétre se déplace de droite a gauche edragénun vecteur de
caracteristiques.
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La transformation de Karhunen- Loeve est utiliséarpéduire le nombre de
primitives obtenues pour chaque fenétre.

* Modélisation

Chaque caractéere est modélisé par un HMM 1D dedgpehe-droite.

Chaque modéle de caractére contient 7 états.

Les modeles de mots sont obtenus par concatéraggiorodeles de leurs lettres.
Des modéles additionnels pour modéliser les ligatupossibles entre les
caracteres et les caractéres avec des marquesigies additionnelles

Le dictionnaire de 946 mots associés a la baseHNN/ est modélisé par 160
modeles

L’apprentissage et la reconnaissance sont effep@aéi&algorithme de Viterbi.

* Les résultats

L’'approche a été entrainée et testée sur la bad&=NIT en utilisant % des
données pour I'apprentissage et le reste pouesds.t

Les scores de reconnaissance de 89.87 % en tops Estmation de la ligne de
base et de 84.94% avec estimation de la ligne sie dvat été enregistrés.

Figure 3-7 : Extraction de primitives par les fenétresgéintes a trois colonnes de pixels

dans[PechO0ZPech03]

En vue de hausser les performances de I'approatréed@récédemment. Les auteurs ont
été introduit dans [Pech06], une autre stratégig prtraire les caractéristiques qui incluse
les étapes :

« Extraction de primitives

Les primitives sont extraites a partir des fenégilessantes. Chaque fenétre est
divisée horizontalement en 5 zones de hauteur(€ixEigure3-8 ci-dessous).

Un chevauchement de 50% possible entre deux fené&tresécutives.

Les primitives correspondes aux longueurs (normedigpar rapport a la hauteur
de la zone) des segments de lignes calculées siagadirections nord, sud, est,

ouest.

Chaque fenétre engendre un vecteur de 20 compssante

* Les résultats

Un taux de reconnaissance de 89.1% en top 1 avimcaésn de la ligne de
base.
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Ceci a mis en évidence l'influence des caractfusts extraites sur la capacité de
discrimination des HMMs 1D.
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Figure 3-8 : Extraction des primitives par zonalgech06]

Dans [Khor03], Khorsheed et al ont utilisé une rodth basée sur un HMM 1D discret
pour la reconnaissance analytique des mots arases ides manuscrits anciens, cette
méthode consiste a entrainer un seul modele dedVaréiché global (PD-HMM : Path
Discriminant HMM) en utilisant les étapes suivantes

e prétraitements
- La squelettisation, décomposition de graphe de lstieeen segments par
approximation linéaire.
» Extraction de primitives structurelles
- Les segments sont décrits a travers leurs longwetdesirs angles d’orientation
par rapport a I'axe horizontal (cf. Figused ci-dessous).
- Une quantification vectorielle est appliquée powansformer la séquence de
segments linéaires en une séquence de symbolestslisc
* Modélisation
- Chagque modele de caractére est de type gauche-droit
- Laséquence de symboles est examinée par le md@e 1D global.
- Utilisation en totalité de 296 états pour tous32garacteres.
- Le HMM 1D produit une liste ordonnée de séquenaedetires (N meilleurs
chemins) pour chaque réalisation en entrée.
- Classification est effectuée par I'algorithme déexhi.
* Résultats
- Le meilleur taux de reconnaissance obtenu est §&9 post-traitement, et est

87% avec post-traitement de la séquence de |gibrasrée.

Figure 3-9 : Exemple de squelettisation et approximatinédire du mot manuscrit
[Khor03]
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Dans [Xue06], Xue et al ont proposé une approclsédaur HMM 1D groupant entre des
symboles discrets avec d’autres continus (cf. EguB-10 ci-dessous) pour la
reconnaissance des mots manuscrits. Pour celaadesurs proposent la démarche
suivante :

« Extraction de primitives

- Primitives visuelles de nature discretes (les nedsements courts et longs, les
arcs, les ouvertures avec leurs directions « @st,» les occlusions, les cercles,
et les espaces).

- Un ensemble des attributs de nature continu (positorientation, angle,
largeur) chacun est associé aux caracteristiqeesaties précitees.

- La probabilité discrétd®(u) est modélisée classiquement par des probabilités
discretes.

- La probabiliteP(v u) continue est modélisée par un mélange de disiifsit
gaussiennes multi-variables.

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

(a) Features (b) Attributes

Figure 3-10 : Caractéristiques perceptuelles avec leutstatts continugXue06].

* Modélisation
- Utilisation de deux variantes des HMMs 1D (modélésats et modeéles d’arcs).
- L’apprentissage est réalisé par I'algorithme deeNit modifié et réadapté pour
analyser les observations mixtes (combinaison gliesret continues).
- Les variantes majuscule et minuscule de chaquetéasasont modélisées par
un HMM 1D de topologie linéaire et de gauche-droite
- Le nombre d’états par HMM 1D est fixé a la longuemoyenne des séquences
d’apprentissage.
- Les modeles de mots sont construits par concaténdiés modeles de leurs
lettres.
* Les résultats
- Base d'apprentissage comporte 5596 échantillonsigtaits 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 échantillonsisndts de noms de villes et
de noms d’états tirés de la base CEDAR BHA.

- Les meilleurs taux de reconnaissance en top 1 poudictionnaire de 20 000
mots sont 51.13% pour les modéles d’états et 58 daddbles modeéles d’arcs.

Siemensest un systtme a base des HMMs 1D semi continushg{¥], [Scha08],
[Caes93]), qui a été concu initialement pour loome@issance de mots latins et la lecture
automatique des adresses postales par le grougelterche Daimler Benz. Récemment il
a été adapté pour la reconnaissance de mots masuseabes et utilisé et remporté la
compétition de script arabe ICDAR’07 [Marg07], dewici les principales étapes.

» prétraitements et normalisation

- Squelette, taille, largeur et rotation.

» Extraction de primitives

- L'image du mot est divisée en plusieurs trames ppliguant une fenétre
glissante dont les paramétres sont la hauteurxde & la largeur égale a 11
pixels et un chevauchement de 2/3 de la largeur.

- Chaque fenétre est divisée en six zones.

- Les primitives sont basées sur les composantesegentbinaires et les contours
noirs et blancs des polygones.

- Un vecteur de caracteéristiques géométriques (hanmuasts de croisement...)
de dimension 20 est extrait sur chaque trame.

- Utilisation de la transformation LDA (A Linear Disminant Analysis) pour la
réduction des données.

* Modélisation

- Le modele d’écriture est basé sur I'ensemble delgnaes.

- Un caractere est modélisé par un HMM 1D avec saffsition composé de
plusieurs chemins de type droite-gauche pour lexcteres arabes et de gauche-
droite pour les latins (cf.Figu@11 ci-dessous).

- Les chemins correspondent aux difféerents modélggajghemes d’'un caractére.

- Les modeles des mots sont obtenus par concaténd@®mmodeles de leurs
lettres.

- L’apprentissage des modeles est réalisé avec fithgee de Baum-Welch.

- Des adaptations ont été apportées a ce systemdeptmater sur le script arabe
et qui sont présentées dans [Scha08]. A noter patéir de ce systeme, un
deuxieme a été proposé combinant trois classifieli$ls 1D avec trois jeux
de caractéristiques différentes. C'est ce dernigstesne qui a gagné la
compétition ICDAR’07 [Marg05].

* Lesrésultats

- Lalecture des adresses postales

Un taux entre 88% et 92% selon la taille de lexigtiksé (100 et 1000 noms de

villes issus des données privés a la société Sigmen

- Le taux de reconnaissance est de 88% sur la batendées IFN/ENIT.
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Figure 3-11 : Topologie d'un HMM modélisant un caracteetos [Scha08]

Dans ([NataO1],[Nata08]), Natarajan et al proposensystem&BN a base des HMMs 1D
pour la reconnaissance des mots manuscrits. Lersgsa été proposé au départ pour la
reconnaissance de la parole, puis converti et adpptir la reconnaissance de I'écrit
multilingues. Le systeme se résume en phases sodes
* Prétraitements et normalisations
- Binarisation et correction de I'inclinaison desks.
« Extraction de primitives
- Utilisation de la technique de fenétres glissantes.
- Lalargeur de chaque fenétre est égale a 1/15 lueulur de texte.
- La hauteur de chaque fenétre est la hauteur de text
- Deux bandes successives se chevauchent d’'uner@éitale leurs largeurs.
- Les primitives sont basées sur les centiles nsioes de nombre 20 par bande
et d'autres sont basées sur I'angle et la coroélat
- En totalité, le vecteur de caractéristique estdp@ir chaque fenétre.
- Utilisation de la transformation LDA (A Linear Diminant Analysis)pour
réduire les données de 81 jusqu'a 15 primitives.
* Modélisation
- Chaque mot est représenté par un Modéle de Bakdell2 états.
- Modélisation des émissions par des mélanges desigaues.
- L’apprentissage est effectué par Baum-welsh.
* Les résultats
- Les taux de reconnaissance est de 59,9% suréadeadonnées IAM-DB.
- Le score de reconnaissance est de 89.4% surdadeadonnées IFN/ENIT.
- Les taux est de 83% sur la base ETL9B (200 exenmues 71 Hiragan et 2965
lettres de Kanji en totalité 3036 caracteres).

Le CENPARMI (Center for Pattern Recognition and Machine ligeflice) est un Systeme
de reconnaissance a base des HMMs 1D développke gaoupe de recherche de Ching
Suen pour étre utilisé dans plusieurs applicatielss que, les cheques bancaire, la lecture
des adresses et la vérification des signaturesY@Bb], [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 ehdrgdous les points potentiels
de segmentation qui décompose le mot en sous p@maphemes) et pas
forcement en lettres. En effet, plusieurs solutismist proposées et la meilleure
sera retenue lors de la classification.

» Extraction de primitives

Utilisation de fenétres glissantes.

Pour chaque point de segmentation (PS), le voisieagdivisé en bande.

Le centre de chaque bande est représenté par nindgosegmentation (PS).

3 types de primitives sont extraits a partir déecbande.

Primitives globales (boucle, ascendants, descegdant

Primitives basées sur I'histogramme des transitidascontours pour chaque
segment dans les directions horizontales et végidd4 symboles).

Primitives basées sur la segmentation qui refletest relations entres les
segments.

Utilisation de LDA (A Linear Discriminant Analysispour réduire la
dimensionnalité des données.

* Modélisation

Le modele de I'écriture est basé sur les modelsgghemes.

La topologie de modéle est spéciale comporte 8s épaur les segments
spécifiqgues dont les transitions sont compliquées.

Un autre modele est développé pour I'espace séparde topologie linéaire
sans inter transition.

Modélisation des émissions par une distributiocréi®.

L’apprentissage est réalisé par Baum-Welsh.

e Les résultats

La lecture des adresses postales

Pour un lexique des noms des villes francaises @e 11000 entrées. Le score de
reconnaissance est 78% sur un ensemble de testrfient entre 400 et 1100.

Les cheéques bancaires

Pour les mots des mois manuscrits (un lexique dentZes). Le score est de 90% sur un
ensemble de test qui comporte 402 d'images.

Le systemdAM a base des HMMs 1D ([Bert07], [Vinc04], [MartO1¢st propose au sein
de I'Institut de I'Informatique et de Mathématigdepliguée par le groupe Horst Bunke
pour la reconnaissance de texte en-ligne et hgme lile systeme hors ligne consiste en :

» Prétraitements et normalisation
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Correction d’inclinaison des lignes et des caraster
Normalisation de ligne de texte.

» Extraction de primitives

Primitives basées sur la technigue de fenétresagites qui se déplacent au long
de l'image dans le sens de I'écriture.

Pas de chevauchement entre deux bandes consécutives

La hauteur de la bande est identique a la hautetexde.

Extraction de 9 primitives géométriques (poids el@étre, centre de gravité) sur
chaque bande et d’autres sont basées sur la posttitorientation de contours
et en plus de certaines primitives statistiques.

- Modélisation

Le systéme est basé sur les modéles HMM 1D de téaeacmajuscules et
minuscules de topologies linéaires.

Le nombre d’états par modele est fixé empiriquenéert4 états avec des
émissions continues.

Le modele de mot est obtenu par la concaténatiemuieles de lettres qui le
composent.

Classification et apprentissage par Viterbi et Bauafsh respectivement.

* Les résultats

Les taux de reconnaissance entre 47% et 62,7% Sask |1AM-DB.
Le taux de reconnaissance est de 91% sur la basbr{dge

Le systemeTUDo (TU Dortmund University) a base des HMMs 1D sermntmnus
([P16t08], [Wien05]), consiste a reconnaitre decttitire manuscrite. Il a été adressé dans
un premier temps pour la lecture des tableaux blaao plus il integre un module de
détection de texte permettant d’extraire les liguestextes a partir de I'image. Les
principales étapes ddJDo sont réesumées ci-dessous :

* Normalisation

Correction des lignes et de texte et normalisadefa taille.

» Extraction de primitives

Utilisation de la technique de fenétres glissantes.

Deux bandes successives se chevauchent de 75%.

La largeur de la bande est 8 pixels et la hautstudentique a celle de texte.
Extraction de 9 primitives géométriques a partiratb@que bande et d’autres
primitives basées sur I'analyse locale au niveapixiels.

* Modélisation

Les modéles de mots sont obtenus par la concatérdgs modéles séparés des
caracteres majuscules et minuscules, les modeseshiffres et les modeles des
ponctuations, en totalité 70 modéles.

La topologie utilisée pour les modéles est cell8dkis.
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- Le nombre d'états par modele dépend de la longdewsegment (en moyenne
30).

- L’apprentissage et le décodage est effectué parmBAklsh et Viterbi
respectivement.

Les résultats

- Le taux de reconnaissance est de 71,1 sur la BA&®B.

- Le taux de reconnaissance est de 60,2 sur des snuegetableaux blancs de la
base IAM-OnDB.

Le systemerUM a été proposeé par le groupe de recherche deitlingtCommunication
homme machine » a I'Université Technique de Munighsysteme a base des HMMs 1D
continus est congu pour la reconnaissance automeatte I'écriture manuscrite non
contrainte (lecture des adresses) dans des laogabwiaires ([Brak01], [BrakO4] dont les
principales étapes sont détaillées ci-dessous :

Les prétraitements et normalisation

- Amélioration (binarisation et débruitage).

- Normalisation (correction des lignes et des carastédaille).

Localisation et extraction

- Utilisation des composantes connexes binaires @xaire les lignes de texte.

- Détection de la ligne de base supérieure et laeldm base inférieure qui sont
utilisées pour la rotation pendant la normalisation

- Détection des ascendants et descendants et lauhdetéexte.

Extraction de primitives

- Utilisation de la technique de fenétres glissagtése déplacent dans le sens de
I'écriture avec quelques chevauchements.

- La hauteur de la fenétre corresponde a la hautetexde et de largeur inférieure
a la largeur de caractere.

- Chaque fenétre est divisée horizontalement en &szon

- Utilisation des primitives géomeétriques (tiretsjme, hampes, courbes, lignes
verticales ou horizontales).

- Application de la transformation LDA (A Linear Disminant Analysis)pour
réduire les données de 60 a 30.

Modélisation

- Le systéme est basé sur les modeles de lettrésads3(77 modéles en totale).

- Chague modele est de topologie linéaire.

- L’apprentissage et le décodage sont effectués mamBWelsh et Viterbi
respectivement.

- Intégration des techniques spécifiques a I'adaptadiux modéles de mots, en
particulier la méthode la plus efficace « scaldetlihood linear regression »
SLLR.

- Les mesures de confiance sont utilisées pour Ipsthgses de rejet dans le cas
ou les taux sont faibles.
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- Renforcement également des taux par l'intégrationelversion des approches
HMM 1D qui utilise d’autres primitives pour la comhison des HMMs 1D
horizontaux et verticaux.

* Les résultats

- La base de données utilisée est SEDAL qui cont@snimages des adresses qui
ont été numerisés dans les bureaux de la postmatid.

- Pour un ensemble de test de 2000 mots.

- Le score obtenu est 86% pour les noms de villes polexique 20K mots.

- Le taux obtenu est 63,9 pour les noms des ruasnsdictionnaire 20K mots.

Le Tableau 3-2 ci-dessous

résume

les principaleshniques d’extraction de
caractéristiques, les performances des approchks etystéemes a base des modeéles de

Markov cachés unidimensionnel HMM 1D de reconnaissale I'écriture manuscrite que
nous avons détaillé précédemment dans cette partie.

Proposition Prétraitement Primitives Topologie reconnai- | Performance
Normalisation des HMMs | ssance
[BougO9] -Suppression des allongements -Coefficients Linéaire gauche| globale 70.78% / IFN/ENIT
horizontaux, des espaces MFCC droite, 17 états (sans
verticaux et horizontaux). par HMM prétraitements)
-Transformation de I'image en 85.60% /IFN/ENIT
signal 1D (avec les
prétraitements)
-Binarisation Structurelles et Modele de Analytique entop 1:84.03%
[E|-H8_05] -Estimation de la ligne statistiques sur les caracteres Fenétres et le taux d’erreur :
de base fenétres glissantes (28 linéaire de glissantes 15.97%
primitives) gauche-droite a [ IFN/ENIT
4 états.
[E|-H8_06] -Binarisation 3 types de fenétres: Modele de Analytique entopl:85.02% e
-Estimation de la ligne verticale, inclinée caracteres Fenétres la valeur de taux
de base d’'un angle (+alpha, — | linéaire de glissantes d’erreur : 14.98%.
alpha) en entrée de 3 | gauche-droite a en top 2 remonte
classifieurs 4 états. jusqu'a 87%
ICDAR./ IFN/ENIT
[Ben006a] —I?:inarisation, Stru‘ct.urelles et topglogie est Analytique
-lissage, statistiques (les droite gauche I 87.01% / IFN/ENIT
[BenoO6b] g . o ) Fenétres
-Estimation de la ligne de base densités de pixels avec un saut glissantes (avec la

- Amincissement Algorithme
de Pavlidis

noirs, boucles, les
points singuliers,
extrémes et points de
jonctions, les points
d’inflexion, les points
de rebroussement
et diacritiques)
extraites sur les
fenétres glissantes
(uniforme ou non
uniforme)> 41
primitives

inter-état et
avec durée
d’état explicite
par gaussienne,
poisson, et
gamma
état=caractere
(durée
maximale =5
trames par états|

distribution gamma
et des fenétres
uniformes,

89.79 %
/IFN/ENIT

(avec des fenétres
non uniformes)
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[Pech03] -'Lissage, squelettisation, technique des fenétres HMM de type Analytique :89.87 % entop 1
Epaississement de trait par un glissantes gauche-droite Fenétres (sans estimation de
filtre gaussien, Estimation de la a7 états glissantes la ligne de base).
ligne de base, extraction de (caractere) 1 84.94%
Contours. (avec estimation de
-Normalisation de la taille la ligne de base)

/IFN/ENIT

[PEChOG] —lLissage, squelettisation, -Division horizontale | HMM de type Analytique :89.1%entop 1l
Epaississement de trait par un des fenétres en 5 gauche-droite Fenétres (avec estimation de
filtre gaussien, Estimation de la zones. a7 états glissantes la ligne de base)
ligne de base, extraction de -Les primitives (caractéere)
contours. correspondent aux IFN/ENIT
-Normalisation de la taille longueurs, des

segments de lignes
calculées suivant les
directions nord, sud,
est, ouest.
En total : 20 primitives
[XUGOG] -primitives visuelles modele de type | Analytique top 1
(les rebroussements | gauche-droite :51.13%
courts et longs, les nombre d’'état (pour un modele
arcs, les ouvertures estfixé ala d'états)
avec leurs directions | longueur :58.14%
(est, oust), les moyenne des (pour un modele
occlusions, les cercles|, séquences d’arcs)
les espaces) d’apprentissage
- primitives continues /| CEDAR
(la position, et CEDAR BHA
I'orientation, I'angle,
la largeur)
[KhOI’OO] -Transformation polaire -les coefficients -un modele globale 68.4%
normalisée de I'image de mot.| spectraux résultant de| droite gauche a 85.44%

la transformation de | 6 états. Mots issus a partir

Fourier - état = un du manuscrit arabe
secteur ancien intitulé
angulaire dans « gamhart alnasab
les spectres de libni lkalbi »
Fourier par « hissaam abu

Imundir alkalbi »

[Khor03] -squelettisation, décompositioh -primitives Un modele de | Analytique 1 72%
de graphe de squelette en structurelles type gauche- (sans post-
segments par approximation | (longueur et son angle| droite traitement)
linéaire d’orientation par (caractére). 1 87%

rapport a I'axe (avec post-
horizontal) extraites a traitement)

partir des segments

-Manuscrit arabe
ancien

[Khor00]
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[M asmoo] -primitives visuelles Modele de mot | globale 96%.
(type de points de type droite- Base (1100 images
diacritique, boucles, | gauche a 6 états de mots écrits par
occlusions, (empirique). plusieurs scripteurs
ascendants, 72%
descendants, traits d’apprentissage,
saillants) le reste de test.)
[AI-MaOZb] -correction de l'inclinaison -fenétres glissantes -Mot est globale Presque 45%.
locale et globale de mots, -29 caractéristiques modélisé par
épaisseur et hauteur de lettres|. HMM1D de / AHDB
type gauche
droite (état=
caracteres)
[A|-|\/|8.04] primitives visuelles -combinaison | un score : 65% en
(nombre de points séquentielle | top 1;
hauts, de points bae d un /AHDB
classifieur
de segments) pour le fondé sur des
classifieur heurestique| regles
heuristiques
avec plusieurs
classifieurs
HMM1D
fonctionnant
en paralleles.
[Dethla] -binarisation -fenétres glissantes -Mot est -globale 1 65%
modélisé par
-normalisation -primitives basées sur P (en premier choix)
HMM1D de
le contour
type gauche 176.1%
-division des fenétres | droite. )
) (en second choix)
horizontale en 5 zones.
-20 primitives /zone (17,000 (f:xemples
de 198 villes
Iraniennes, 60%
apprentissage, 40%
tests)
[DthOlb] -binarisation Méme primitives -mot est -globale 167 %entopl
modélisé par un
-normalisation N P QV floue
modele
FVQ/HMM de | (C-moyen 96,5 en top 20.
topologie floue) A
. Méme base que
droite-gauche
dans
[Dehg01a]
Siemens normalisation -les composantes -linéaire Analytique entre: 88% et 92%
[Scha05] _ connexes binaires, les , fenétres (selon la taille de
(Squelette, taille, largeur, . -gauche droite . .
. contours noirs et glissantes lexique : 100 et
[Scha08] | rotation) ) .
blancs de polygone. (latin) 1000 noms de villes
[Caes93] R ) ) issus de la société
- fenétres glissantes | -droite gauche .
Siemens).

-géométrique (20)

(arabe)

1 88% / IFN/ENIT
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BBN L . . N ) 59 ,9% /IAM-DB
-binarisation -fenétres glissantes -Bakis a 14 Analytique 89.4% IFN/ENIT
[NataO1] , o , _ états fenétres
-Correction de l'inclinaison deg -les centiles noirs (20) (empirique) glissantes 83% (CER) ETL9B
Nata08 lignes
[ ] 9 -Angle et corrélation
Pour chaque
mot
CENPARMI -Correction d’inclinaison de -globale (boucle, - modele -segmentation| 78%
- ignes et de lettres ascendants, spéciale a explicite )
El-Ya99] |ii del d ciale a 8 ci (4K et 11k images
o . descendants) états . ges,
[Gran03][K -Normalisation de la ligne de N -graphémes ) N
base supérieure Primitives basées sur (caractéres, lexique : de 10.a
OEFOZ][KOG P . espace) 1000 entrées).
Le lissage I'histogramme des
I'06] g transitions (14 90%
symboles). (402 d'
images,
-Primitives basées sur| )
. Lexique : 12
la segmentation ,
entrées)
IAM Correction d’inclinaison des fenétres gli inéaire & i
. - - glissantes -linéaire a 14 Analytique
[BertO7][Vi | lignes et des caractéres géométique(@) états fenétres entre 47% et 62,7%
o ) glissantes IAM-DB.
I’]CO4] ;le\l;;mallsatlon de ligne de (poids de fenétre, (caractére)
[Mart01] centre gravité).
- la position et
I'orientation de 91% Cambridge
contours et certaines
statistiques des pixels)|
TUDo -correction des lignes et de -fenétres glissantes -Bakis (1D) Analytique -71,1% IAM-DB
Plot Wi | texte fenétres
[ 0 08][ -géométriques(9) a -nombre d'états glissantes -60,2 %
en05 -normalisation de la taille artir de chaque band
] P g (dépend de IAM-OnDBC"
-basées sur 'analyse | caractére en
locale des primitives. | moyenne 30)
TUM o . tenétres i sle lindai i g
-binarisation et débruitage. -fenétres glissantes -modele linéaire| Analytique -86%
[BrakOl] o a 3 états fenétres
-correction des lignes et des | -division en 5 bandes glissantes (SEDAL
Brak04 5 horizontales
caractéres

-normalisation de taille

-Géomeétriques (60)
(tirets, points, hampes
courbes, ligne
verticales ou
horizontale

-LDA (60->30)

Noms de villes)

63,9
(SEDAL

Noms de rues)

Tableau3-2 : Caractéristiques et performances de certaystémes a base des HMMs 1D
de reconnaissance de I'écriture manuscrite

Dans ce type de systemes, la reconnaissance exttuéff par I'évaluation de la
vraisemblance d’'une séquence d’observations genér@artir des primitives décrivant la
forme a reconnaitre par rapport aux modéles. Ceuka’effectue efficacement par
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I'algorithme de Viterbi ou par les algorithmes Farel et Backward. Cependant, avant
d’aborder cette tache, les modeles doivent étnaiei@s souvent par de différents criteres
d’apprentissage. Ces critéres s’inscrivent dansddre plus général de I'algorithme
maximisation expectation (EM). Les émissions damsqae état peuvent étre modeélisées
par des observations continues (HMM 1D continujlisaretes (HMM 1D discret).

Les HMMs 1D continus utilisent les distributions ntioues pour modéliser les
observations, dans la majorité des cas approximégi@s mixtures de gaussiennes. Or,
pratiquement I'emploie d'une distribution continegendre une augmentation trés
importante du nombre de parameétres a estimer, iceégessite un corpus d’apprentissage
tres significatif pour I'estimation efficace de qerametres

Les HMMs 1D discrets se basent sur un ensembleymaddaes pour coder la séquence
d’'observation ; Ce codage nécessite un algorithmeguantification vectorielle afin de
réduire la variabilité de I'observation réalisée, qui peut causer une perte d'information
qui peut étre décisive pendant la classificatiom.pius, les HMMs 1D semi-continus qui
constituent la combinaison entre les deux cas pgesus.

4.2.L.es modeles HMMs planaires

Les HMMs 1D précédents sont des modeéles statigtique analysent uniqguement les
données séquentielles. En revanche, I'aspect dedé des mots ou des caracteres est
bidimensionnel d’ou la nécessité d’'une transforamatie celle-ci en séquence linéaire.
Cependant, cette conversion n'est pas évidenteselfualifie de I'étape la plus difficile et
critique de la chaine de reconnaissance (cf. Seétip).

Les PHMMs de par leurs structures plus ou moinsim@dsionnelles (pseudo
bidimensionnel) sont une extension des HMMs 1Dpsguimettent d’'opérer directement sur
I'image d’écriture ou apres que celle-ci ait subige transformation mineure. Afin de
s’affranchir des difficultés causées par le passgé€image (2D) en séquence (1D). Ces
modéles ont été appliqués sur I'imprimé et le manugSaon97], [Bena00], [Bena99]).
Nous présentons dans ce qui suit les principalpsoapes globales et analytiques fondées
sur les PHMMs pour la reconnaissance d’écriture.

4.2.1. Approches globales

Dans [Saon97], Saon a présenté une approche fosdéeles PHMMs pour la
reconnaissance des chiffres manuscrits qui se epamles étapes suivantes :
» Extraction de primitives
- Primitives basées sur les intensités des pixels.
* Modélisation
- Le modele optimal comporte 8 super-états et 4 gtatsuper-état.
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- Latopologie du modele principal est de type gaudriod.
- Les structures des modéles secondaires sont stantede type gauche-droite
(transitions autorisées vers I'état couranvers I'état suivant).
- L’apprentissage est effectué par un algorithme kmsgéle critere de type
maximum de vraisemblance de type (MLE: Maximum Lik@od Estimation).
+ Lesrésultats
- Utilisation de la base de données UNIPEN.
- Base d’apprentissage (1260 échantillons de chiffeesnodeéle, c.-a-d. 90 % de
toute la base UNIPEN, en totalité : 12600 imagetaile 16x16).
- Base de test (10 % restante de la base, c.-a-@cHdntillons par modele de
chiffre).
- Les scores de reconnaissance moyens obtenusk86t% en top 1, et 99.64
% en top 5.
L’'auteur souligne que les erreurs enregistrées doatgénéralement a la confusion entre
les chiffres 2 et 0.
» Particularité
Selon la littérature la majorité des systemes tjlisent les PHMMs font leur apprentissage
par la procédure itérative de Viterbi, quant aut&sy® proposé par Saon lui adapte un
critere de type maximum de vraisemblance ( MLE: Maxn Likelihood Estimation) pour
I'apprentissage des modéles de chiffres.

Dans ([Bena99], [Bena00]), Ben Amara et al ont ty&e une approche globale pour la
reconnaissance de I'écriture (pseudo mots) araperme, cette technique est basée sur
I'emploi des PHMMs. Elle comporte les phases cisdes :

* Modélisation

- Limage d’'un pseudo-mot est décomposée verticaléneenplusieurs zones
horizontales.

- Les zones horizontales correspondent aux bandegridgg¢ion morphologique de
I'écriture arabe : (les zones des points diacrdgjsupérieurs, extensions
supérieurs, boucles et ligatures horizontales,nsites basses, et diacritiques
inférieurs).

- Chaque zone est modélisée par un modele secordaimntal HMM 1D de
type gauche- droite (cf. FiguBe12 ci-dessous).

- Les observations dans les HMMs 1D horizontaux bastes sur des primitives
extraites sur la distribution des pixels noirs/lbkaet de sa longueur en pixels et
de son emplacement relatif par rapport au segmersegtrouve au dessus.

- La durée dans ces modeles secondaires représsritmdrieurs des ensembles
des pixels voisins de méme couleur, appelées seégmen

- Le pseudo-mot est modélisé par un modele principdical spécifique a sa
morphologie pilotant les HMMs 1D horizontaux (cigére 3-12 ci-dessous).

- Le modele HMM 1D vertical (haut — bas) a durée iexel permet de prendre en
compte la hauteur des différentes zones horizantiémitées.
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La durée dans un super-état est assimilée au natedignes analysées par lui.

e Les résultats

Base d’apprentissage (24 000 échantillons de métee(sono-police)).

Un vocabulaire (100 pseudo-mots correspondantri@s de villes tunisiennes
imprimés).

Le score de reconnaissance obtenu est de 99,84%.

» Particularité
Cette modélisation présente certaines spécificit¢s) I'application des PHMMs
directement sur I'image d’'un mot sans segmentaiopréalable; (2) 'auteur considére la
topologie utilisée comme solution efficace poumadélisation des différentes variations
de l'écriture arabe, comme les élongations deduiga horizontales et la présence des
ligatures verticales.

Figure 3-12 : Architecture d’'un pseudo mot par PHMM, d'apfBena99]

4.2.2. Approches Analytiques

Dans ([Kuo94], [Agaz93]), Agazzi et Kuo ont présenine approche a base des PHMMs
pour la reconnaissance des caracteres et desmignes latins, comportant les étapes :
* Modélisation

Chaque caractere isolé est modélisé par un modgleigal vertical a super-
états (cf. Figur&-13 ci-dessous).

Chaque super-état correspond a un modéle horizontal

Le nombre d'états et de super-états dépend de dalagie de la forme
considérée (déterminé manuellement en fonction ad@résence des zones
informatives).

Les observations sont basées sur les primitivemited directement de la
matrice des pixels. Elles sont représentées paeateur a quatre composantes
(la valeur du pixel 0/1, son voisinage horizontux positions relatives du
pixel par rapport a sa colonne et sa ligne).

L'apprentissage est effectué par I'algorithme k-nzequi permet de faire des
regroupements des observations en classes cordzspges aux zones des
super-états.
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- Partitionnement de la séquence d’observations fgate chaque échantillon en
une sequence de super-états.

- Utilisation de I'algorithme de Viterbi pour détemeir I'alignement optimal de
I'échantillon avec le modéle courant.

- Les parametres du modeéle sont ensuite ré estiamémptage en fonction des
résultats de la segmentation.

- L’initialisation des paramétres des modeles inkigont donnés manuellement
et de maniere arbitraire.

* Lesrésultats

- Base de données contient environ 26000 mots syaptiest

- Les taux de reconnaissance réalisés varient effe €& 96%, selon que les
mots de test et ceux utilisés pour I'apprentisssm@ dans la méme fonte ou
non (respectivement).
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Figure 3-13 : modélisation de caractére imprimé h par vV [Kuo94]

Dans [Bipp97], Bippus et al ont proposé une appdudsée sur les PHMMs pour résoudre
le probléme de la reconnaissance de mots manudssts des cheques bancaires
allemands. L’approche proposée se résume en pbiadessous :

* Prétraitements et normalisations
- Détection de la ligne médiane des mots et de ihadon moyenne des
caractéres.
- Correction des inclinaisons (rotation, cisaillenm)exttnormalisation de la taille.
- Squelettisation de I'image
- Normalisation de I'épaisseur du trait d’écriturer da squelette (un filtre
gaussien convertissant 'image en niveaux de gris).
« Extraction des primitives
- Primitives basées sur les niveaux de gris de I'endgnitée par une
transformation Karhunen-Loeve et extraites a pddg fenétres rectangulaires a
double balayage (cf. Figure 1-6 ci-dessus).
* Modélisation
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- Le HMM 1D principal, orienté horizontalement, regeéte une concaténation
de modeles de lettres a 3 états, chaque HMM 1Dngad® étant compose de 5
états.
- La topologie du modele principal est de type Bakisc possibilité de saut d’'un
état.
- L’architecture des modéles secondaires étant deBgkis sans saut d’états.
- L'apprentissage est effectué par l'algorithme k-ngeae la méme maniére
queAgazzi et Kuo ([Kuo94][Agaz93].
- Lareconnaissance du mot se fait par Viterbi damdictionnaire organisé sous
forme arborescente.
* Les résultats
- Base de données contient 1634 montants simulés5@ascripteurs.
- unvocabulaire de 47000 entrées.
- les scores de reconnaissance sont de 84.2% (ssersidn) et 79.9% (avec
insertion) par les PHMM.
- Un gain de 0,7% par les HMMs1D semi-continus w@ilisles mémes types de
primitives.
- les scores sont de 86.8%, (sans insertion) et 83@®féc insertion) par la
combinaison des deux approches.
» Particularité
L’'auteur souligne que l'intérét de ce systéme n&ideé pas dans l'architecture et la
modélisation des PHMMs employée. Mais, réside dandémarche suivie pendant les
phases des prétraitements et d’extraction des tprasi

Figure 3-14 : Extraction de primitives par fenétre glissaiBipp97]

Le tableau Tableau 3-3 ci-dessous récapitule fiegipales caractéristiques techniques et
les résultats obtenus par des approches et legénsysta base des modeéles de Markov
cachés planaires (PHMM) de reconnaissance de tliéerique nous avons présentée
préecédemment.

Auteurs Primitives Approche | Modélisation Résultats
[Sa0n97] - les intensités -globale -HMM 8 super-états et 4 états paf -91.36 % en top 1.
(couleurs) des pixeld super-état.

-99.64 % en top 5.

Base (UNIPEN). Base
d’apprentissage

(90 %).
Base de test (10 %).

-Les topologies de type gauche
droit.

-L'apprentissage le critere (MLE)
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[Benagg] -distribution des -globale -HMM principal vertical 99,84%
pixels noirs/blancs. (morphologie, durée). , )
[BenaOO] Base d’apprentissage (24
- longueur en pixels. - décomposée verticalement en 000)
zones horizontales. )
- emplacement Un vocabulaire (100
relatif. - zone horizontale est modélisée ppipseudo-mots, 85 noms).
1HMM 1D de type gauche- droite
[KU094][ -intensités de pixels| -analytique -HMM principal vertical. -entre 96% et 99%
Aga293] -voisinage et -K-mean et Viterbi selon les données utilisées.
positions
-Base (26000 mots)
[Blpp97] -transformation -analytique -HMM principal horizontal. -84.2% (sans insertions)
Karhunen-Loeve .
-apprentissage (k-mean) -79.9% (avec)
-fenétres I L
rectangulaires -classification(Viterbi) PHMM.
-Bakis modifié -Un gain de 0,7%

(niveaux de gris) ! )
HMMs1D semi-continu

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

-Base (1634).

-un vocabulaire47000

Tableau3-3 : Caractéristiques et performances des systéntese des PHMM s décrits
précédemment pour la reconnaissance de I'écriture

Les modeles pseudo-2D ou planaires (PHMMs) comstitwne extension des modeles
HMMs 1D au plan en tentant de s’affranchir des m@mients et difficultés rencontrées au
cours de la segmentation et de la conversion 2Demni présentes dans les modéles
HMM1D.

L’avantage majeur des PHMMs réside dans leur stracjui opere sur les axes verticaux
et horizontaux et qui permet d’analyser des imatgeglifférentes tailles. De ce fait, ils

présentent des propriétés d’appariement dans les dieections. Cependant, les PHMMs

échouent face aux problemes présentant une gram@dnité (ex. écriture manuscrite).

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

Bien que les modéles HMMs planaires PHMM sont uttersion des modeles HMMs 1D
au plan, ces modeéles ne constituent pas une vradgliration de I'aspect 2D de I'image.
Par contre, les champs de Markov analysent et npdneectement sur une vraie structure
2D. L'inconvénient majeur des algorithmes de cetygside dans leur complexité en terme
de temps, leur codt calculatoire exponentiel, ddegpurendent inapplicables.

Du ce fait, un nombre limité des méthodes a basecdamps de Markov (HMM 2D) ont
été proposees dans la littérature pour la recosaate de I'écriture. Par la suite, nous
décrivons les plus marquées.

Dans [Saon97], Saon a proposé deux systéemes,egoree base sur les champs aléatoires
de Pickard cachés (HPRF : Hidden Packard Randold) fieur aborder le probléme de la
reconnaissance des chiffres manuscrits, il inalmicgpalement les étapes suivantes:

* Modélisation



89 Chapitre 3: La reconnaissance par les Modéles dedM@achés

- La topologie des modeéles est de type ergodique iatedisation équiprobable
des transitions.

- Le nombre d'états a été fixé empiriguement a 16.

- Les probabilités d'observations sont initialiséear promptage dans des
décompositions 4x4 des images.

- L’apprentissage des HPRFs est identique aux HMMslisbrets appris sur les
lignes et les colonnes des images vues comme deersges d’observations
multiples.

* Les résultats
Base de données utilisée : UNIPEN.
Base d’apprentissage : 9/10 des échantillons.
Base de test : 1/10, c.-a-d. 140 échantillons piire.
Les scores moyens de reconnaissance qu’ont étgistnés sont 90% en top 1,
et 99.36 en top 5.
Ces résultats ont été jugés décevants par l'auteur.

» Spécificités
Les modéles HPRFs se caractérisent par certaimgsufexités : (1) lls sont homogenes et
isotropes ; (2) leur comportement peut étre sirpaléune chaine de Markov d’ordre 1 dans
le cas ou ils sont réduits a une ligne ou a unenta de I'image ; (3) leur estimation de la
vraisemblance d'une image se préte a un traitentantsal ; (4) leur hypothése
simplificatrice d’indépendance des lignes (ou coks) affaiblie leur pouvoir de
modeélisation bidimensionnelle.

La deuxieme proposition de Saon [Saon97], quaiiedst un systéme basé sur un module
hybride combinant les champs de Markov unilatéf@&HP : Non-Symmetric Half-Plane
Markov Model) et les modeéles de Markov cachés HMNSKP-HMMs) pour la
reconnaissance de I'écriture manuscrite hors-ligne.

Ces modeles présentent des avantages de calcuh geobabilité de masse ce qui
correspond bien au sens (gauche-droite) d’écritor@nuscrite hors-ligne par des
procédures récursives. La composante NSHP de cdslesopossede une grande capacité
grace au passé plus étendu qu’elle peut accepterapport a d’autres types de champs
aléatoires comme les réseaux de Markov. Ainsi, gdlenet de modéliser la variation de
I'écriture selon les deux directions. Quant a lemposante HMM, elle consiste & modifier
dynamiquement les distributions des NSHPs afin e ddapter aux caractéristiques
rencontrées dans I'image pour maximiser sa vrait®mb. Ces modeles semblent avoir
des capacités impressionnantes pour I'appariemastigue et leur apprentissage est basé
sur le critere MLE (Maximum Likelihood Estimation).

Cet apprentissage est effectué par un comptageunervisé ML (Maximum Likelihood)
de configurations de pixels, c’est-a -dire, apres phase d'initialisation aveugle par
comptage dans des bandes verticales de méme lalgenodele NSHP-HMM se charge
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lui-méme de répartir au mieux les colonnes des @nat@ns les états au fur et a mesure des
itérations d’apprentissage.
* Prétraitements
- Normalisation en hauteur des images.

* Modélisation

- Topologie de type gauche-droite avec initialisaoguiprobable des transitions
(cf. Figure3-15-a ci-dessous).

- Nombre d’états proportionnel a la longueur moyemtes échantillons en
colonnes de pixels (varie entre 11 et 35 pour wsdur de 20 lignes).

- Nombre de lignes varie entre 10, 15 et 20 selomages utilisées.

- Ordre des modeles varie entre 0 et 4 suivant léesnages (cf. Figure-b ci-
dessous).

- Probabilités conditionnelles d'observation de @ixeltoutes les images d'un
méme mot ont été divisées en N bandes verticalesadeur égale. Un
comptage normalisé du nombre de configurations idelg est effectué a
I'intérieur de chaque bande pour tous les échamsill

- Utilisation de quelques techniques pour amélidegaprentissage
(Apprentissage correctif, integd@n avec effacement, Liaison de parametres).

* Lesrésultats

- Base de données : SRTP.

- Base d’'apprentissage : 4653 images approximativegi@rde la base.

- Base de test : 2378 images représentant 1/3 deséa b

- Le taux de reconnaissance est de 90.08% en prerévase.

R
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Figure 3-15 : (a) : modélisation utilisée, (b) : voisinagetilisé$Saon97]

voisinage V pizel analysé p

Dans [Chev04], Chevalier a présenté une approckeetsur les champs de Markov cachés
pour le probléme de la reconnaissance de I'écritomauscrite et de chiffres manuscrits.
L’approche utilise une analyse entierement bidinmemeelle de I'écriture fondée sur la
combinaison des fenétres glissantes sur 'imag#uete modélisation markovienne piloté
par I'algorithme de la programmation dynamique ZI2t algorithme consiste a effectuer
un décodage rapide et optimal des champs de Markawportance de la méthode
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proposée est de segmenter les images suivant iaopost la direction des traits dans
I'image : cela est rendu possible grace aux pnedtispectrales locales.
* Les résultats
- Pour les chiffres manuscrits :
Base de données utilisée : MNIST.

Un score de reconnaissance de 86,3 est obtenulesgrarametres de modélisati(uf.
Tableau ci-dessous).

Nombre d’'étiquettes | Fenétres élagage| Nombre Nombre
gaussiennes d'observations d'itérations
5x7 7x7 30 14x14 12

Tableau3-4 : paramétres de la modélisation associe ax & 3.
- Pour la reconnaissance de mots :
Un taux de 40% avait été obtenu en ne traitaniegienots de taille inférieure ou égale a 4
lettres. Les auteurs estiment que les performasmesiblement accrues sont attendues avec
I'amélioration des primitives utilisées et des tgies d’apprentissage et d’élagage.

Le Tableau 3-5 ci-dessous récapitule les principgstémes a base des champs de Markov
(HMM 2D) en précisant leurs techniques et les scereegistrés pour chacun.

Auteurs Modélisation Performances
[Saon97] -le modele HPRF -90% en top 1.
- Architecture ergodique. -99.36 en top 5.
. - nombre d'états = 16. Base (UNIPEN).
Systeme 1 -Apprentissage= appren. HMM1D
- Le modéle NSH-PHMMs. -90.08%
-Apprentissage non supervisé ML. Base (SRTP).
. -Topologie gauche droite.
Systeme 2 - 11< nombre d'états 35.
[Chev04] - fenétres glissantes. -86,3
- champs de Markov cachés. Base (MNIST).
- la programmation dynamique 2D -40%
taille (mots)< 4 lettres.

Tableau3-5 : Caractéristiques et performances des systénese champs de Markov
préecités.
Contrairement aux modeles HMM1D et PHMM, ceux deanaps aléatoires de Markov
(HMM 2D) ont naturellement une structure bidimemnsielle (2D). De ce fait, ils s’'operent
directement au plus bas niveau de représentati@st @ dire sur les intensités de pixels
des images et par l'utilisation de procédures deutaeécursives. Leur structure (2D)
s’adapte de maniéere beaucoup plus réaliste avepela de (2D) des images de I'écriture.
Cependant, a cause de leur colt calculatoire gtihdoii croit de maniére exponentielle
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avec la taille de I'image et le nombre de paramsétoes modéles n’ont pas connu en
reconnaissance d’écriture le succés escompte.

5. Conclusion

Nous avons tracé dans ce chapitre un état desbiarfapplication des modéles de Markov
pour la reconnaissance de I'écriture. Nous avomeduits les différentes étapes principales
pilotant un systeme de référence markovien aing quelques bases de données et
systemes markoviens de reconnaissance donnéekaddéigsature. Nous avons répartis ces
systemes suivant la dimensionnalité des donnédeute modeles de base (HMM 1D,
PHMM, HMM 2D).

A lissue de cette étude nous noterons que l'atilis de ces différents modéles dans le
cadre de la reconnaissance d’écriture a été des# travers la description de plusieurs
systemes de la littérature. Ces systémes se distimigentre eux par la dimensionnalité du
modéles (1D, pseudo-2D ou 2D), l'unité de baseadmddélisation (graphéeme, lettre ou
mot), la nature de la distribution d’observationsédete, continue ou semi-continue), le
critere d’apprentissage (discriminatif ou généyatd méthode de segmentation (explicite,
implicite ou sans segmentation), la topologie dudéke (ergodique, gauche droite), la
notion associée aux états du modéle, I'approchreatnaissance (modele discriminant ou
chemin discriminant) et la modélisation de la duedeplicite ou implicite).

Cependant, la majorité de ces systemes se crdisaatdans la maniére utilisée pour
s’affranchir I'étape de transformer I'image en dées séquentielles. lls se servent des
techniques des fenétres glissantes afin d’extraivecteur de primitives, généralement pas
de théorie qui justifie telle ou telle méthode matiatiguement ces fenétres s’adaptent bien
avec les modeles HMMs.

Par conséquent, une comparaison objective de cténsgs semble trés difficile. Cette
tache peut se faire uniquement sur des benchmaeks deéfinies et publiquement
accessible, par exemple la base de la graphie aFAIENIT qui a été bien préparée et
subdivisée préalablement en données de d’appragéistest et de validation. D’ailleurs, la
comparaison de différentes systemes été I'objepldsieurs compétitions ICDAR 2005,
ICDAR 2007.

Bien que ce domaine a été depuis longtemps étphlligi€¢urs publications et compétitions),
les résultats obtenus a ce jour ne sont pas ersatigfaisants surtout pour des grands
lexiques, sauf pour quelques applications particedi comme la reconnaissance des
montants de cheques ou d’adresses ou l'informationérique confrontée a celle textuelle
permet d’avoir des systémes plus robustes.
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Dans les chapitres suivants, nous présentons nusibedgions dans le domaine de la

reconnaissance de |'écriture.

En effet et en premier temps, nous avons dévelopgéapproche de reconnaissance de
caractere isolés indépendante de la nature du,soapée sur les primitives directionnelles

obtenues a partir de la transformée de Hough destéaes. L’approche congue adopte une
modélisation markovienne de type modele discrintindfous évaluons le systeme de

reconnaissance proposé sur des bases de donnéamsicteéres Arabes et Amazighes. Nous
montrons que I'approche proposée donne des réseltaburageants.

Dans le second temps, nous avons proposée un sygtéme de reconnaissance de
caracteres imprimés, basé sur une nouvelle apppghexploite les caractéristiques et les

spécificités morphologiques de la langue amazigireupe modélisation markovienne de

type chemin discriminant. La solution apportée epir un vocabulaire de base formé de
différents graphemes fondamentaux du caractereigh&eaz es scores obtenus sur la base
des patterns de la graphie amazighe montent |stefse de I'approche proposée.
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Chapitre 4 :Reconnaissance de caracteres arabes et
amazighes manuscrits isolés par les Modeles de
Markov caches

6. Introduction

Les systemes de reconnaissance de caractéres misnigetés sont au cceur de la chaine
de reconnaissance de I'écriture manuscrite. llsétdtconsidérés comme des systemes les
plus bénéficies des recherches. En conséquencsieynisi choix possibles quant a la
modélisation et au traitement des caractéres. teh & majorité de ces systemes adoptent
des approches basées sur des modélisations gtasstinodernes telles que les réseaux de
neurones, les machines a vecteurs de support oumtedeles de Markov cachés
([Bozi89],[Trie95], [Govi9Q], [PlamO00], [Jain00]Aric01]).

Dans le méme contexte, nous proposons une appbad@e sur les modeles de Markov
cachés de type modéle discriminant DM-HMM qui €nesse aux problemes de caractéres
isolés. Ce type de modélisation est largemensaéglidans le domaine de la reconnaissance
de la parole. Un processus Markovien met en ougsendodeles probabilistes spécifiques
dans le but de gérer l'incertitude et le manquafdiimations qui entachent les formes a
reconnaitre. Le systéme développé est évaluététsas des images de caracteres arabes et
amazighes manuscrites isolées. Ce systeme faiinteecaes primitives directionnelles dans
la génération des séquences d’observations, quicddenues a l'aide de la technique des
fenétres glissantes opérant sur la transforméeatdrmle Hough des images de caractéres.

Dans ce chapitre, nous évoquons premiérement lescigales caractéristiques
morphologiques de I'écriture arabe et amazigheéspnous présentons I'architecture de
base de systéme de reconnaissance automatiqueadteoas isolés proposé, basé sur les
modéles de Markov cachés de type modéle discrirhifzans la suite, nous décrivons les
prétraitements effectués sur les deux types detgaes arabes et amazighes. Ensuite, nous
décrivons la phase de l'extraction de primitivegedionnelles a partir de I'image de
caractere en utilisant la technique des fenétrssagites. Les séquences d’observations
générées sont utilisées lors des phases de ldgmage et de la classification
markoviennes pour entrainer les modeles des cezacg® pour décider de leurs classes
d’appartenance. En fin, nous présentons les expaEseeffectuées en montrant les résultats
encourageants obtenus sur un ensemble de caraatal®s manuscrits isolés et sur une
base de données de caractéres amazighes man(Besgtll]. Nousconcluons par la
suggestion de quelques perspectives de travail.
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7. Présentation de I'écriture arabe et amazighe

Dans cette section, nous présentons un apercu esurpfincipales caractéristiques
morphologiques de I'écriture arabe et amazigher lRoe synthése plus détaillée de ces
caractéristiques, les lecteurs peuvent se réféwr taavaux ([Bena0OO], [El-Ha07],
[Mena08], [Kess09], [Essal2)).

7.1.Caractéristiques morphologiques de I'écriture arabe

L'écriture arabe est semi-cursive aussi bien danfersne imprimée que manuscrite. Elle
s’écrit de droite a gauche. Elle comprend un alphaomportant 28 lettres comme le
montre la Figure 4-1 ci-dessous.

En écriture arabe, il n'y a pas de différence et lettres manuscrites et les lettres
imprimées. Les notions de lettre capitale et lattieuscule n’existent pas. En revanche, la
plupart des lettres s’attachent entre elles, mémienprimé. Leurs graphies différent selon
gu’elles sont précédées et/ou suivies d’autreseketbu qu’elles sont isolées. C.-a-d. leur
forme dépend de leur position dans le mot. Cersalatires prennent jusqu’a 4 formes

différentes : par exemple la lettre kaf (£ (¢}, X, 5) oule Mim (M) (T, &, =, =).

L
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Figure4-1 : Alphabet arabe

En plus, des spécificités signalées préalablemeétyiture arabe possede d’autres
caracteristiques. Nous citons les plus courantegsanmment les signes diacritiques,
ascendants et descendants et la notion de pseudo mo

Signes diacritiques

la majorité des caractéres isolés arabes reposeld méme tracé de base. En effet, dans le
but de différencier entre eux, On a recourt a laonode signe diacritique. Elle constitue
une composante secondaire d’'une lettre, qui veenbipléter ou en modifier le sens. Dans
I'alphabet arabe, 15 lettres parmi les 28 possediemiu plusieurs points. La Figure 4i2
dessousdllustre un ensemble des caracteres avec les sdjaestiques qui sont situés soit
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au-dessus, soit en dessous de la forme a laglseefient associés, mais jamais les deux a la
fois.

S A I N A A
Figure 4-2 : Lettres arabes avec signes diacritiques

Au contraire au latin, les caractéres arabes sajuritairement des consonnes, les voyelles
ne sont pas des lettres, mais ils sont généralemprésentées par ces signes diacritiques.

Ascendants et descendants

Comme dans I'écriture latine, I'écriture arabe @mtdes ascendants et des descendants.
La Figure 4-Xi-dessous montre un exemple d’un descendant settdea Mim (M) (cercle
en verre), et d’un ascendant de la lettre Lam ¢ejdle en bleu).

l = > @ z
Cf) (-
Figure 4-3 : Les ascendants et descendants entourédightade base en rouge

Notion de pseudo mot

BN

L’'alphabet arabe comporte 6 caractéres qui ne pastconnectés a leur successeur :
315,53 2 J. Ces caractéres introduisent donc une disconéirdans le mot. Un pseudo-
mot est une composante connexe associant un oieyisicaracteres sous forme d'une
séquence. Un mot peut étre composé d'un ou plssieseudo-mots (cfrigure 4-4 ci-
dessous).

| ) 2 L)

Figure 4-4 : Le mot technologie en arabe est composém8dos mots

Nous avons donné ci-dessus un survol sur les éaistajues essentielles de la graphie
arabe. Toutefois, Nous noterons que dans l'expétatien (cf. Section 0) de notre

systeme développé, nous considérons uniquementngamble de caractéres arabes
manuscrits dans leurs formes isolées sans poiatgitijues. La Figure 4-5 ci-dessous
montre quelques exemples de caractéres étudiés.

E w— z &

Figure 4-5 : Les caracteres arabes dans leurs formes ésolé
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7.2.Caractéristiques morphologiques de I'écriture amazjhe

L’écriture amazighe est utilisée en Afrique de noolamment au Maroj&Essal?2] Elle est

de nature alphabétique consonantique. A la difff¥edes caractéres arabes, I'écriture
amazighe n’est pas cursive. Ce qui facilite toup&ration de segmentation. De plus,
I'écriture amazighe est écrite de gauche a dr&tke utilise des signes de ponctuation
classique acceptés en alphabet latin.

En écriture amazighe, les notions de lettre capitalettre minuscule n’existent pas. Il n’y
a pas de différence entre la taille verticale ddintes lettres de I'alphabet. C.-a-d., tous
les caracteres amazighes s’écrivent de méme tadlticale sauf le seul caractere yj (
gu’est plut petit par rapport aux autres caractddasu, en écriture amazighe, il n’y a pas
d’ascendants et descendants.

L'écriture amazighe comprend un alphabet comporg&htlettres comme le montre la
Figure 4-6 ci-dessous

LORRZH | +HZloY

cOXX“NESK
RKK DA XEZ
IHCIgOQYO®
OC+EL> RAXE

o B : O + F 8 £ X Ity @
a £ e r t ¥ u i =] T r
™ A 7 @ X LK I K x E E
o P q s £ h i = 4 i 4
H C Ll x Y =] I A 6] c =
1 m w = W =) n d g c z

Figure 4-6 : Alphabet amazighe

En plus, en écriture amazighe, il n'y a pas deomotie pseudo-mot. En revanche, la
majorité des modéles graphiques des caracteresgimaazst composée de points, de petits
cercles, et/ou de segments. Nous distinguons déngat entre deux groupes des
caracteres amazighes suivants leurs formes:

— Formes circulairess, 8, 0, 3, ©, ©, C, ©.

— Formes non circulairest, U, ¥, 5, €, &, A, T, 0, R, I, X, ¥, A, 2, X, I, '\

— Formes avec deux ou trois composantes CONnnexes: x-, g, O.
L’'alphabet amazighe est formée généralement desctémes sans signes diacritiques.
Néanmoins, il comporte seulement deux caractefesté$ d’un signe diacritique qui sont
situés toujours au-dessus de la forme a laqusloiht associég: «yakw» et «yagw».
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La Figure4-7 ci-dessous montre certaines de ces carad@eastimorphologiques dans un
texte amazighe extrait dans un manuel scolaire.

pe

oA OCAY +EUL.O )
A5 o+

1. +ofoE+ ZI8, WEOO +.ORIUZI +8OATAZL

2- HHol TXHZAIlI £EX OO0l X oEHoT oloCL.O.

3- THHo 5ol 3Y5BH X'HERN X SXoNok | THOL IIY.
4- HHol UoAASXI ZEZSEElI X +LCoARXO+ | CCZlo.
5- 18OEoH, A o AOoO LEEO.I.

Figure 4-7 : Exemple du texte amazighe dans un manudise@tssal?]

Nous avons cité ci-dessus quelques caractéristigoeshologiques de I'écriture amazighe
incarnées par l'alphabet tifinagh. Ces caract@usts seront exploitées pendant la mise en
ouvre de systéme de reconnaissance proposé ehggrésms le chapitre 5. Néanmoins, le
systeme de reconnaissance présenté dans ce chapére sur la forme de caractere par les
fenétres glissantes qu’il que soit son type de lgeaparabe ou amazighe). De ce fait, ce
systeme ne tient pas compte en général des sjtésifite I'écriture étudiée.

Nous présentons par la suite, les composantesudhitecture utilisée par notre systeme et
I'approche utilisée dans ses différentes phasess résultats expérimentaux ainsi que la
conclusion et les perspectives de la méthode saominés dans les deux derniers
paragraphes.

8. Architecture du systeme proposé

L’architecture de systéme de reconnaissance detéaga manuscrits isolés proposé est
composé de plusieurs étapes a savoir : les pastraiits, la représentation des données en
séquences d’observations et la prise de décisiolapaodélisation markovienne (cf.
Figure 4-8 ci-dessous).
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Figure 4-8 : Chaine de traitement du systeme proposé

Les prétraitements visent a nettoyer I'image endeiéaciliter les traitements ultérieurs. lls
comprennent les opérations : binarisation, lissagemnalisation de la taille des caractéres
et la squelettisation.

La représentation des données se traduit par um@esepld’extraction de primitives
directionnelles générant une séquence d’obsenstierla forme a reconnaitre.

La prise de décision s’effectue en deux étapesigeBes : En premier lieu, I'apprentissage
est utilisé pour entrainer les modéles de caraaliés. En seconde lieu, la classification
est réalisée a l'aide d’'un classifieur Markovien ge prononce sur I'appartenance de la
forme a une ou plusieurs classes de caractere.

Dans ce qui suit, nous présentons les étapes tamdtcette synopsis de notre systeme de
reconnaissance de caractéres manuscrits isoléommamnt simultanément les exemples
illustrant les deux types de caractéres traités de I'arabe et 'amazighe.

8.1.Prétraitements

Cette section met l'accent sur les méthodes deaie@ment que nous avons appliqué en
vue de produire une version nettoyée de I'imageigiite. Les images utilisées de la base
des caractéres arabes et amazighes manuscrits, isolé souvent entachées de différents
types de bruit engendrés par différentes sourceséction 3.3 du chapitre.1 L'intérét
des processus qui sont relatés dans ce qui suisawdir: binarisation, lissage,
squelettisation et normalisation, est la prépamnatie I'image a I'étape de I'extraction des
primitives. Cet intérét peut se résumer essentiefeg en deux points: (1) réduction de la
variabilité de [I'écriture manuscrite; (2) atténoati ou suppression des informations
indésirables. Cependant, il n’y a pas d’opératiersegmentation puisqu’on est dans le cas
de traitement des formes isolées.

8.1.1.Binarisation

La binarisation est un cas particulier de seuillegesection 3.3.2 du chapitrg, Qui vise

en principe a classer les pixels de I'image tragéedeux classes (noire et blanche) : les
pixels de premier plan associés au texte et ledgpoke I'arriere-plan associés au fond. Les
images que nous avons utilisé dans notre systémepeétre en différents modes (niveau
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de gris, couleurs...). A ce niveau, nous avons opt#& fp méthode d’Otsu [Otsu78], qui
consiste a déterminer un seuil unique globalememt tsute I'image. Ce seuil doit
minimiser la variance intra classe entre les pixdiss deux classes précédentes
(noire/blanche). La Figurd-9 ci-dessous présente I'image du caractére avibe ( ()
avant et apres la binarisation. De plus, la Figdt®0 ci-dessous présente I'image du
caractere yaes] avant et apres la binarisation.

Figure 4-9 : Image du caractére Min ) avant et aprés binarisation

Figure 4-10 : Image du caractére yae)(@vant et aprées la binarisation

8.1.2.Lissage

Les techniques employées dans cette section cemsist atténuer le bruit et faire
disparaitre les défauts et perturbations des imagsscaracteres utilisées. En outre, le
probléme du bruit est tres difficile particulieremelans le cas ou I'utilisateur écrit sur un
papier ayant un fond complexe. Néanmoins, il serfditde dans notre cas ou les images
des caractéres considérées possedent toutes unbfand. Pratiquement, nous avons
implémenté plusieurs méthodes a savoir le moyenrageédian, le Min/Max [Katk03].
Cependant, nous avons retenu le moyennage quistergsiameéliorer le signal sur le bruit
sans perte de résolution. Techniquement cette igpolamemplace la valeur d'un pixel par la
moyenne des valeurs des pixels entourant (et intlda pixel d'origine en utilisant le
masque :
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Dans le cas des caractéres arabes manuscrits, isléggure4-11 ci-dessous présente
l'image du caractére ka$") avant et aprés le moyannage.

Figure4-11 : Image du caractére kaf avant et apres leanagge

Dans le cas des caractéres amazighes manuscritSguae 4-12 ci-dessous présente
I'image du caractere yae)(avant et apres le moyannage.

Figure4-12: Image du caractére yae)( avant et aprés le moyannage

8.1.3. Squelettisation

La squelettisation est l'une des techniques les piiilisées dans la reconnaissance de
I'écriture, notamment a des fins de l'extractionadeactéristiques morphologiques. Elle
permet de simplifier I'image du caractére en unagenplus facile a traiter en la réduisant a
une forme avec un épaisseur de 1 pixel tout eneteast ses propriétés topologiques. Il
existe de nombreuses méthodes de squelettisafiosettion 3.3.3 du chapitrg. Dans ce
travail, nous avons appliqué I'algorithme de RutoJRuto66], réputé par son efficacité
dans la préservation de la connectivité et degaltmie des caracteres.

La Figure 4-13 ci-dessous présente quelgues ersm¢ caractéres arabes et leurs
squelettes obtenus par l'algorithme de Rutovitz. dttre, dans le cas des caracteres
amazighes, la Figure 4-14 ci-dessous présentsqgeslettes obtenus pour les lettres yad
(A), yae ) et yaw () par le méme l'algorithme.
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Figure 4-13: Exemples de caracteres arabes manuscrieues Isquelettes obtenus.
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Figure 4-14: Exemples de caracteres amazighes manusctiganrs squelettes obtenus.

8.1.4.Normalisation de taille

La majorité des images de caractéres considérées datre travail sont de tailles
différentes. Ce qui peut causer une instabilitépdgametres lors de la phase de I'extraction
de primitives. Dans le but de minimiser les effééscette variabilité sur notre systeme,
nous avons appliqué I'algorithme de normalisatierataille présenté dans [Madh9gjf. (
section 3.3.4 du chapitrg pour fixer la taille des images utilisées a 9® xixels. Nous
estimons que cette méthode est plus au moins mpost I'écriture amazighe.

La Figure 4-15 ci-dessous présente quelques ersnag caractéres arabes et leurs tailles
normalisées obtenues. La Figure 4-16 ci-dessaigepte quelques exemples de caracteres
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amazighes et leurs tailles normalisées obtenuegbgorithme de normalisation présenté
dans [Madh99].

*
«

c 3

Figure 4-15 : Exemples de caracteres arabes isolés maitsigtieurs tailles normalisées

obtenues.
‘{

s
=0

Figure 4-16: Exemples de caracteres amazighes manustiésrs tailles normalisées
obtenues.

8.2.Extraction de primitives

Dans cette phase, on s’intéresse aux techniquesfdranant I'image de caractere en un
vecteur de primitives de dimension fixe. Cependbidentification directe du caractere a
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partir de son image semble trés difficile est mémgossible a cause de la morphologie des
caracteres et de la grande variabilité liee awestigcriture utilisé et dans certains cas au
bruit entachant I'image. D’ou la nécessité de diener ou d’obtenir, a partir de la
représentation en pixels du caractére, un ensedebf@imitives permettant de l'identifier
facilement. En outre, ces caractéristiques qui eeu\étre existées sous divers types
(cf.section 3.5 du chapitre),1doivent étre discriminantes et pertinent@Sran00],
[Oliv01], [Brit04]).

Dans notre systéme, nous avons opté pour les prmitirectionnelle$Touj02] générées

et calculées a partir de la transformation de HodgH'image de caractére, a l'aide des
fenétres glissantes verticales, divisées horizentaht en zones. Cette transformation a été
définie a I'origine par Paul Hough en 1962 [Houg@®ur détecter d’éventuelles lignes
droites dans des images en noir et blanc, et danc@nséquent dans des espaces 2D
discrets. Elle s’étend cependant facilement a desds génériques [Duda72], et a des
cadres de traitement d'images en niveaux de ges.méthodes qui utilisent la transformée
de Hough dans le domaine de la reconnaissancdtdiécm’ont cessé d’augmenter depuis
deux décennies, car celle-ci est un moyen effieda@buste d’extraire d’une image des
primitives de haut niveau [Gink04].

Nous aborderons alors dans cette section, le pende fonctionnement de la transformée
de Hough, suivi de la démarche que nous avons péopour extraire le vecteur de
primitives a partir de I'image de caractere.

8.2.1. Transformation de Hough

L'intérét de la transformée de Hough est de détatdes I'image la présence de courbes
parameétriques appartenant a une famille connuéddraercles, ellipses ...) en établissant
une projection entre I'espace de I'image et un espaprésentatif de la forme recherchée,
appelé souvent espace de parametet®.

Le fonctionnement de cette transformation reposerggllement sur [l'utilisation d'un
accumulateur, qui représente en fait une disctiisae I'espace de projection précédent.
En pratique, cet accumulateur en fait un tabled dimensions ou chaque élément va
ensuite contenir une valeur qui correspondra aubnende votes caractérisant alors la
présence de la forme concernée dans I'image traitée

Hough procéde alors ainsi : il s’agit de parcoliensemble de pixels de I'image et pour
chacun d’entre eux, de déterminer quels sont letenesp pour lesquels le point (pixel)
appartient a la forme correspondante, C.-a-d. guifig son équation mathématique.

Par exemple, dans le cas ou la forme paramétriqdétecter corresponde a une ligne
droite, c'est-a-dire un ensemble de points plusiouns alignés, cette méthode repose sur le
paramétrage de celle-ci par un angkt une distance comme définis sur la Figure 4-17
ci-dessous:
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Figure 4-17 : Exemple de ligne droite et les paraméi,é)(

L'équation cartésienne de la droite est :
p =Xcosl +ysing

L'algorithme de Hough utilise une matrice accunridatqui représente le pldn,0), de
dimensiongp,q) oup est le nombre de valeurs g@ossibles efjle nhombre de valeurs
ded. Pour chaque poirfk,y) de I'image binaire traitée, chaque drgit®) passant par ce
point ajoute une unité dans I'élément corresponddmtla matrice. A la fin de
I'accumulation, les points de la matrice dont leevaest la plus élevée correspondent a un
grand nombre de points alignés sur l'image. Cegedrgont sélectionnées a partir d'un
seuil ajustable. La Figure 4-18 ci-dessous momtrexemple de projection de deux points
p1(X1,Y1) et p=(xe,y2) de plan dans I'espace de Hough. L'intersectiorddag courbes dans
I'espace de Hough démontre I'endroit ou une dpaigse par ces deux points.

\ y P

8
iH

Figure 4-18 : Transformée de Hough de deux pqnés p alignés.

La Figure 4-19 ci-dessous montre un exemple dggtion d’'une ligne de droite dans
I'espace de Hough. Ce résultat confirme ce que aewss mentionné préecédemment qu’un
point dans I'espace de Hough correspond a un enseatalpoints alignés (une droite) dans
I'espace d’image.
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TH

Figure 4-19 : Transformée de Hough d’une ligne droite d&n

Dans ce travail, les images de caractéres étudas binaires (en noir et blanc). Alors, il
s’agirait simplement de traiter les pixels représen la forme de caractere, et
d’'incrémenter d’une unité chaque cellule de I'acalateur vérifiant certaines contraintes.
Pour se faire, nous avons appliqué sur chaque idegmaractere I'algorithme de Hough
standard [Mait85¢onné ci-dessous :

Algorithme :
-Initialisation du tableau d’accumulateur de larigfmrmée de Hough

-Pour chaque pixel noir de 'image de coordofiRéy) O<x <net0< y<m
avecn largeur de I'image ein sa hauteur

0<6<180

Py =% COSG +y, sing,
-Incrémenter la cellule du tableau d’accumulateuwrespondant au coupl(a,ok,ek)

La Figure 4-20 ci-dessous présente quelgues ersmé¢ caractéres arabes et leurs
transformations de hough obtenues.

y

7

TH

(a)

C"" TH
E——

(®)

Figure4-20 : (a) Transformée de Hough de la lettre kaf. (bransformée de Hough de la
lettre Ain
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De plus, la Figure 4-21 ci-dessous présente d&sformations de Hough obtenues pour les
caractéres amazighs (1) et (Y).

(a)

TH

(®)

Figure4-21 : (a) Transformée de Hough de la lettre |:(Byansformée de Hough de la
lettre Y

8.2.2. Génération des primitives directionnelles

Afin d’extraire le vecteur de primitives directioglles, nous avons effectué un ensemble
d’opérations sur la transformée de Hough de chamage obtenue par I'algorithme
précédent. Tout d’abord, pour des raisons de diicgtion, les tailles des images de
caracteres utilisées ainsi que les tailles de learsformées de Hough sont fixee36x96
pixels. C’est le résultat de la normalisation pd&s#e. Dans les calculs, le @& pris est
égal30. Par conséquent, l'accumulateur de Hough contgenche information sur 6
orientations de (0°, 30°, 60°, 90°, 120° et 150f) Figure 4-22 ci-dessous).

90°

120° 60°

1500 30°

09

Figure 4-22 : Différentes orientations enregistrées pactumulateur de Hough
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Par la suite, la représentation en pixel de cetimotateur pour chaque caractére est
analysée en utilisant les fenétres verticalesdatées dans le sens de I'écriture (de droite a
gauche pour l'arabe et de gauche a droite pourdphie amazighe). Chaque fenétre est
divisée horizontalement en zones. En effet, al tathaccumulateur est partitionné 6
bandes verticales et6 bandes horizontales. Les intersections de ceselaf@ment
(16x16 =255) zones. Chaque zone correspondante a une petige ideataille §x6) pixels.

La Figure 4-23 ci-dessous présente un exempleadi&ignnement de caractéere (Kaf) a
I'aide des fenétres glissantes.

&
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Figure 4-23 : Division de I'image de I'accumulateur de aatere (Kaf) en bandes
verticales et zones de taille (6x6).

La Figure 4-24 ci-dessous montre le méme exemaes cette fois-ci pour le cas de
caractére amazighe yay (y).
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Figure 4-24 : Division de I'image de I'accumulateur de aatére yay (y) en bandes
verticales et zones de taille (6x6).

La procédure de calcul des primitives continuesiaiNous comptabilisons dans chaque
zone le taux de présence de chacune des 6 ormr#atonsidérées. Ensuite, nous
déterminons la direction dominante sur chacune ek Zones c.-a-d. la direction qui
posséde le taux le plus grand parmi d’autres. deftgmation est mémorisée pour la
réutiliser dans la génération des observations.

Une fois la direction dominante est retenue, ndloms chercher a l'utiliser comme l'unité
de base pour engendrer la séquence d’observagpndsentative du caractére. En réalité,
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cette séquence représentera le vecteur de primitixg sera utilisé dans les phases
d’apprentissage et de classification.

Pour se faire, tout d’abord, dans chaque zone, affestons a tous ses pixels la valeur de
sa direction dominante déterminée et enregistréalgilement. Aprés, les zones sont
représentées par leurs taux de direction domirdateaut vers le bas et de gauche a droite
dans un vecteur linéaire de longueur 256. C.-&sdl.drimitives extraites des 16 zones

constituantes la premiere bande verticale seronsidérées comme la premiére sous
séquence d’observation dans ce vecteur. En fins qmarcourons ce vecteur et nous

représentons un ensemble de zones adjacentes posisethéme taux par un symbole dans
la séquence d'observations. Les symboles qui péudtea émis sont au nombre de 6

correspondants aux 6 orientations de base étu@iedableaud-1 ci-dessous).

Symbole Angle
1 0°
2 30°
3 60°
4 90°
5 120°
6 150°

Tableaud-1 : Correspondance entre symboles émis et amigldmse.
La démarche précédente est résumée par le psegatitahe ci- aprés :

Pseudo algorithme :

-Calculer la transformée de Hough standard de Hena

-Partitionner 'image de I'accumulateur en 16 feegtverticales et horizontales.
-Comptabiliser dans chaque zone (intersection emeebande verticale et une bande
horizontale) le taux de présence de chacune desii@tations considérées.
-Déterminer et mémoriser la direction dominantesdehaque zone.

-Affecter la direction dominante a tous les pixadsla zone. Bres
-Les zones sont considérées de haut en bas etidieega droite et représentées par leugsg
directions dominantes dans un vecteur linéaire.

-Représenter I'ensemble de zones adjacentes pwgdédnéme taux de direction
dominante par la valeur de ce score.

La Figure4-25 ci-dessous illustre cette méthode sur un eleedgcaractére donné.
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Figure 4-25 : (a)accumulateur de Hough ; (b) : affectatibela direction dominante a tous
les pixels de la zone ;(c) :alignement des zonkeads en bas et de gauche a droite dans un
vecteur linéaire ;(d) séquence d’observation ob&enu

La Figure 4-26résente deugxemples de caractéres ainsi les séquences d’alises/
correspondantes générees.

; —> (5.6.5.6,1,4,5,...6.1,2, 3,4,6,1)

(a)

— (5,6,1.4,56.1,..3,4,5.6.1,2, 3

(®)

Figure 4-26 : Exemples de caracteres et les séquenceset\aditions générées
(a)séquence représentante de la lettre arabe Keséhuence représentante de la lettre
amazighe( y).
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9. Modélisation markovienne

Grace a plusieurs avantages au niveau de la matiétis les modeles de Markov cachés
connaissent un grand succés dans la reconnaisaatweatique des textes manuscrits. Ils
permettent essentiellement d’éviter les problémas spnt liés au processus de la
segmentation directe des textes en unités plusepetn intégrant la segmentation et la
reconnaissance dans un seul module. lls offrerdi gussieurs types d’apprentissage, en
particulier I'entrainement automatique sans segatientdes caractéres a partir des images
de mots (apprentissage crois€, en anglais « eméeddeing ») ([Dupr03], [Beno07]).

Dans notre systéme, nous avons utilisé une madiélisdes caracteres par les modeles de
Markov cachés de type modéle discriminant. Ellesisia a associer un ou plusieurs
modeles par classe. De ce fait, nous obtenonstadganodeles que de classes traitées et
La forme a reconnaitre est affectée a la classesmyndant au modéle qui maximise la
probabilité d’engendrer sa séquence d’observations.

Nous présentons dans ce qui suit, les principatapeé constituant la modélisation
markovienne que nous avons développée, qui comppendipalement: le choix des
modeles des caractéres, leur entrainement, etliessification.

9.1.Choix de modele

A l'issue de la phase précédente, les images desteees sont traduites en séquences
d’observations pour alimenter les Modeles de Markachés modélisant les données
d’apprentissage. Or cette modélisation n'est paptos une tache évidente. Elle requiert
des connaissances préalables du probléme donné. &@asens, on se focalise sur les
moyens théoriques permettant de chercher et detiséleer la topologie des HMMs
utilisés afin de modéliser les caractéres étudi@stte topologie est généralement
dépendante de plusieurs aspects a savoir :

— La nature et la taille de l'unité de base. Danga&® nous avons la possibilité de
considérer les caractéeres globalement ou bien tBopgcalement en d’autres unités
plus fines C.-a-d., au niveau des bandes ou dgshgmes. Le choix entre 'une ou
'autre est souvent imposé par la taille de vocaibellde I'application considérée.
Or puisque on a affaire a des alphabets de 28 teaeacarabes et 33 caracteres
amazighes, alors cette taille est limitée. De @gifaest plus évident d’effectuer une
modélisation au niveau lettre, laquelle est redatient plus robuste a la variabilite,
et ne requiert pas une segmentation préalable thcteae, qui est souvent tres
complexe a réaliser.

— Choix des parametres de modele HMM : nombre d’étgte de topologie des états
et type de fonctions de densités de probabilitésekiste pas une théorie pour les
déterminer. La solution est alors empirique ([K3]Jt9[Mahj99], [Augu01]).
Souvent, le nombre de paramétres dans un HMM dwoiespondre aux données
d'apprentissage. Ce nombre doit étre suffisammeandy pour modéliser la
variabilité dans la bas. Mais en revanche, il nie ps excéder une limite au dela de
laquelle les modeles ne sont plus convenablemegmisap
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De nombreuses considérations ont donc été prisesrapte pour fixer ces paramétres et
en particulier, la technique utilisée dans la gétién des séquences d’observations. Nous
voulons adapter le maximum possible I'architectlee modeles établis au partitionnement
adopté pendant cette démarche. Par conséquent, d&ons opté pour une topologie de
type linéaire orientée dans le sens de l'écritutaliée, n’autorisant que les transitions
bouclantes et vers I'état suivant. Le nombre d&tiains le modele est le méme pour chaque
caractere et il est inférieur ou égale aux nomiglesbandes horizontales constituants
I'image de caractere sans I'égaler (fixé a 14 gtéin effet certaines bandes surtout celles
des extrémités ne fournissent aucune observation.

La Figure 4-27 ci-dessous montre la topologie yj#e tgauche droite dans le cas des

caracteres arabes.
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Figure 4-27 : la topologie droite gauche de modele de ctee arabe

La Figure 4-28 ci-dessous présente la topologidyde gauche droite dans le cas des
caractéres amazighes.
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Figure 4-28 :la topologie gauche droite de modele de cm@camazighe

9.2.Le modéle de caractéere

L’approche proposée est basée sur la modélisatesn cdracteres par les modéles de
Markov cachés(HMMs). Les paramétres décrivant ledéte du caractérdc sont: le
nombre d’états cachdg la matrice des probabilités de transitions eéatagsA, la matrice
des probabilités d’observatiols Le modéle de chaque caractéere est un HMM distwet
14 états avec une topologie de type linéaire éf.Rigure 4-27 et Figure 4-28 ci-dessus).
Chaque état est associé a une notion logique gila bande verticale de I'image. En outre,
dans les premiéres expériences, nous avons uldisédensités de probabilité des
observations discretes dans chaque état. Ceperall@stsont modélisées par un mélange
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de composantes gaussiennes dans les secondesligamtutes parametres, nous avons
déterminé le modéle adéquat du caractere qui détggminé par la procédure de Baum-
welsh (section suivante).

Au total, pour modéliser l'alphabet arabe, 16 mesdedifférents ont été construits
correspondant aux caractéres isolés sans signdtidize. Dans le cas du script Amazighe,
nous avons construit un nombre de modeles qua@é 33 modéles convenant aux lettres
de son alphabet.

9.3. Apprentissagedes modéles HMMs

La problématique majeure d’un systéme de recorsmagsdes caractéres manuscrits réside
dans l'apprentissage qui consiste a ré-estimepéameétres des modeles de lettres de
I'alphabet utilisé. Cette ré-estimation est réaidéns le but de capter le maximum possible
d’'informations relevées de la variabilité des fosmeprésentant chaque classe du caractéere
manuscrit.
Dans notre systeme de reconnaissance de caraptaresscrits isolés, tout d’abord, nous
avons crée un modele séparé pour chaque cardetestlite, les images des caracteres de
la base d’apprentissage considérée sont traduitesguences d’observations a l'aide de la
phase d’extraction de caractéristiques. De ce fatjs disposons d'un ensemble de
séquences d’observations discréfes (O, O, ..., O) correspondantes aux caractéres des
alphabets de reconnaissance (16 classes dans die tasabe et 33 classes dans le cas de
'amazighe). Le défi relevé a ce niveau, est deugtédes modeéles HMMs générant ces
séquences d’observations. Une fois la topologienddéle initial de caractere est choisie,
on a recourt a I'apprentissage qui permet I'engaient de ces modeles initiaux choisis par
les séquenced préceédentes afin d’ajuster leurs parametres. Lédteale chaque caractére
utilise uniquement les échantillons étiquetés delasse. Les modeéles finaux construits
sont associés a I'ensemble des séquedces
En pratique, nous avons estimé les probabilitéstdes, de transitions, d’émissions de
chaque modéle de caractére pour modéliser au mikeuxbase d’échantillons
d’apprentissage. Cela, peut se traduire formellérpan la recherche des paramétres de
chaque modelei={x,A,B} qui maximisent la probabilitép(O/i;) de la séquence
d’observations donné@={01, 0,,...q,}. Pour se faire, nous avons appliqué l'algorithme de
Baum-welch ¢f.section3.3.3 du chapitre 2) qui se base sur le principené ci-dessous
([Rabi89], [Rabi93]):

» Choisir un ensemble initial de parametigs

» Calculerl; a partir delo.

* Reépéter ce processus jusqu’a un critere de fin.

» Partant dé,, An+1 doit vérifier : |_| p(or |/1n+1)2 |_| p(d |/1n).

L'algorithme va donc ré-estimer les parametres aeleéle HMM de chaque caractere,
jusqu'a ce que la probabilipO/i;) de générer la séquence d'observat@mi®it maximale.
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En fin, le meilleur modele HMM trouvé est enregisour former une base de modéles de
référence (cf. Figure 4-29 ci-dessous).
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Figure 4-29 : schéma d’apprentissage

A l'aide de la procédure itérative de Baum-welsbus avons effectué un apprentissage
global, qui est facile a mettre en ceuvre. Cettthat® permet de garantir une monotonie
croissante de la vraisemblance au cours des @értet de ce fait sa convergence vers un
point optimal local est évidente. La qualité declanvergence est étroitement liée a
'ensemble initial de paramétres. Nous avons affeaine initialisation uniforme des
parametres de modeles.

9.4 Classification

Dans cette section, la reconnaissance se fait disant I'ensemble des données
d’apprentissage. La séquence d’observations détriiimage de caractere a reconnaitre
est alignée sur chaque modele de la base de rééfefsultat de la phase précédente). En
effet, nous avons construit durant l'apprentissagiant de modele HMMs qu'il y avait
dimages de caractéres dans la base dapprentisdgtigat donné une séquence
d’observations de caractére a tester. Alors lasifleation se fait par recherche du meilleur
modele engendrant cette séquence parmi tous leslesoHMMs enregistrés dans la base
de référence. Pour se faire, nous avons utilidgdidhme de Forward pour calculer la
vraisemblance de la séquence d'observations detégga reconnaitre par rapport a chaque
modéle de la base [Rabi89]. De ce fait, nous dmp®s'un ensemble des scores qui
correspondent aux probabilitdséquence/modéle de clagskée modéle élu est celui
possédant le plus grand score, c.-a-d., le modetsmaht la vraisemblance maximale
identifie le caractére reconnu (cf. Figure 4-3@dessous).

=
MModéles
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Figure 4-30 : Schéma de classification
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10 Expérimentations et résultats

Nous avons décrit ci-dessus les différentes phdseamtre systéeme de reconnaissance de
caracteres manuscrits isolées. L'approche dévebogsé indépendante de la nature du
script. Elle opére globalement sur la forme du c@re@ sans segmentation. En effet, nous
avons adopté la modélisation de type modele digtainh basée sur les caractéristiques
directionnelles de bas niveaux qui sont extraitedes images du caractére indifferemment
de leur graphie.

Pour évaluer les performances de notre systemeocd@maissance, des expériences ont été
effectuées sur différentes bases de données rafagsdes scripts Arabe et Amazighe.
Nous présentons dans la suite les bases de domtiésées et les expérimentations
effectuées.

10.1. Base de donnée utilisée

Pour tester nos algorithmes HMM développés, nowsriedisposer de bases de données
représentant les objets a étudier. Nous avonsséitilin ensemble de caractéres arabes
manuscrits isolés et une base de caractéres masasuoazighes.

10.1.1.Cas de caractéeres arabes

Nous avons constitué localement une base de ceracieabe manuscrits isolés sans signe
diacritique et de difféerentes tailles. Le nombre aliesses considéré est 16. De ce fait,
I'ensemble des images construites s'éléve a 224aemae caractéres (14 caractéres pour
chaque classe). Un apercu de certains de ces @@seist présenté dans la Fig&l ci-
dessous.

| & s DO W e

01 02 03 04 05 06 07 08
09 10 11 12 13 14 15 16

Figure 4-31 : Exemple de modéles de quelques caractéatgamanuscrits isolés sans
signes diacritiques

10.1.2.Cas de caracteres amazighes

Nous avons utilisé la base de données de caraet@r@aghes manuscrits (A Database for
Amazigh Handwritten Character Recognition Reseak8hHCD) crée et développée au
sien de notre Laboratoire IRF-SIC de I'Universlié Zohr d’Agadir par notre collégue Y.
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Es-saady. La base contient 25740 caractéres aneazighanuscrits isolés et étiquetés
produite par 60 scripteurs. Le lecteur peut trouvez description complete et détaillée sur
cette base dans [Essall].

Jusqu'a présent la base AMHCD est peu utilisée@orte pour I'évaluation des systemes
de reconnaissance de I'écriture amazighe [Ess&lR2jevanche, elle s’est imposée comme
la seul et la premiére base dans sa catégoriehigramazighe), grace a sa taille importante
et a sa disponibilité pour les recherches académsiqu

Les Tableau4-2 et Tableau4-3 ci-dessous présentent des exemples des casacter
amazighes manuscrits. Chaque caractere est domséfaone de quatre variantes qui
correspondent aux quatre scripteurs différents.
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caractéres amazighs Scripteur 1 Scripteur 2 Scripteur 3 Scripteur 4
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Tableau4-3 : Exemples de caractéres amazighes manusssits ide la base AMHCD
[Essall].
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10.2. Tests et résultats

10.2.1Cas des caractéres arabes

Pour évaluer les performances de notre systémes avons travaillé sur 224 caracteres
arabes manuscrits isolés (14 pour chaque classgnibre de classes est 16) construits
localement. 50% des lettres ont servi pour la @ldapprentissage et 50% ont été
utilisées pour les tests. Des résultats encourégempparaissent. En effet, sur les 112
caractéres lus consacrés au test, 96 ont été nesosait un taux de reconnaissance de
85,71%. En ce qui concerne le taux obtenu pourwhdeftre, le meilleur résultat atteint
avec cette approche a été de 100 %, pour le cezafita). Le Tableay-4 ci-dessous
présente le taux de reconnaissance obtenu suinsectaactéres.

Caractere Taux de reconnaissance
100 %
Z (Ha) °
- 85,71 %
(KAF)

Tableau4-4 : Taux de reconnaissance obtenus sur certanscteres arabes

Les erreurs de reconnaissance sont élevées platiréaAIN, ce qui s’explique notamment
par l'insuffisance des caractéristiques utiliséesrpnieux décrire chaque caractere lors de
la phase d’extraction des primitives (trés grandeabilité dans les styles d’écriture), et
d’'autre part, aux données initiales utilisées pahdiétape d’apprentissage. Une bonne
estimation de ces données peut diminuer le taexalir de notre systeme. Ces résultats
ont été publiés dans la revue international Spripdyenro08].

10.2.2.Cas des caractéres amazighes

Dans cette section, nous avons évalué les perfamesade notre systeme sur la base
AMHCD avec deux variantes. La premiere adopte ldétisation discrete des probabilités
d’émission, quant a la deuxiéme utilise les HMMgtows.

A partir de la base AMHCD, nous avons constituédearties : apprentissage et test.

Partie de I'apprentissage : nous avons 17160 exasge caracteres, soit 2/3 de la base
AMHCD;

Partie de test : 7151 exemples caracteres, soitell@ base AMHCD.

a) Modélisation par les Modéles de Markov cachéegélisc

Dans cette expérience, nous avons utilisé seuleameswus ensemble de AMHCD, environ
2220 exemples de caracteres. Tout d’abord, noussaentrainé les modéles initiaux des
caracteres sur 1480 (2/3) d’exemples de caracigeeslant la phase d’'apprentissage.
Chaque caractere utilise les exemples de sa cBesauite, notre approche est testée sur le
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reste (1/3) des exemples des caractéres. Lesatssolitenus semblent satisfaisants. En
effet, sur les 740 caracteres lus, 669 ont éténrecx) soit un taux de reconnaissance de 90,
4%. Le Tableaul-5 ci-dessous présente les taux des mauvaisesadifbes et de mauvais
rejets.

Taux de mauvaise affectations | 7 2404

2,46%

Taux de mauvaise rejets

Tableau4d-5 : Pourcentages des erreurs de reconnaissance

De la méme maniére que le script arabe, nous assigoe les erreurs proviennent : (1) des
primitives directionnelles adoptées lors de I'étdjextraction. Elles sont moins pertinentes
et significatives pour décrire chaque forme ; (8)la modélisation discrete utilisée. A ce
niveau, on a recourt au risque de la perte desnr#tions ; (3) Le choix de modéle initiale
de chaque caractére pendant la phase d’appremissagissi la taille des données utilisées
pour créer la base des modeles de référence. Fumfinbonne estimation de ces parametres
peut améliorer le taux de reconnaissance de nppeehe. Ces résultats ont été publiés
dans le journal international ICGST-GVIP [AmrolBjous proposons dans ce qui suit une
autre expérience en utilisant la deuxieme variac@tinu de notre systeme avec
augmentation de la taille des données utilisées.

b) Modélisation par les Modeles de Markov cachéesicost

Dans le cas continu on procéde par une modélisdesndensités des probabilités par des
gaussiennes (cf.section 3.2 du chapitre ).2 Nous avons effectué une série
d’expérimentations sur toute la totalité (21450mepkes de caractéres) de la base AMHCD.
Donc, nous avons employé 17160 (soit 2/3 de AMHEKBmples d’'images de caractéres
pour I'entrainement et le reste (soit 1/3AMHCD) ptes tests. A 'aide de ces expeériences,
nous avons évalué le taux de reconnaissance de approche en fonction de nombre
d’états par modele HMM et de nombre de gaussienBeseffet, nous avons utilisé 5
topologies varient entre 6 et 14 états pour étuliigiluence de ce paramétres sur les
performances pour une modélisation des émissionsupa seule ou deux composantes
gaussiennes. Le Tabledt6 ci-dessous présente les résultats obtenusterbase.

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 , 88Y% 97 ,38%  97,89%

Tableau4-6 : Taux de reconnaissance en fonction des nouliBtats et de nombre de
gaussiennes

Nous constatons que le meilleur score obtenu e87d89% avec la topologie de nombre
d’états egal 14 et le nombre de gaussiennes égal2l Le choix de la topologie influence
directement les résultats. En effet, 'augmentatienrnombre d’états augmente le taux de
reconnaissance de systéme. En revanche, l'utdisate deux gaussiennes n'aura pas de
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meilleur résultat par rapport au cas mono-gaussidfganmoins, I'augmentation de
nombre de gaussiennes implique un nombre impodrparametres a calculer.

Les Figure4-33 et Figure4-33 ci-dessous montrent I'évolution de taux deneaissance
en fonction de nombre d’états avec deux ou seuwlssjgnnes.
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Figure4-32 : Le taux de reconnaissance par rapport aaxsetcas de seule gaussienne
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Figure 4-33 : Le taux de reconnaissance par rapport aaxsgicas de deux gaussiennes

L'augmentation de la taille des données d’appreatie et modélisation des densités des
probabilités par les gaussiennes ont contribuédsnanuer le taux d’erreur commis par
notre systéme. Nous avons passé d’'un taux d’eglebal de 9,6% (premiére expérience
avec HMM discrets) a un taux de 2,11% c.-a-d. un dain facteur de 7,49%. De ce fait,
les résultats obtenus dans le cas continu sontemsiique ceux obtenus dans le cas discret.
Ces résultats ont été publiés dans le journalnatenal IJIMER [Amrol2a].

11.Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté un systémelgpoeconnaissance de caractéres
arabes et amazighes manuscrits isolés, en utilisaetapproche markovienne de type
modéle discriminant basée sur les primitives dioectelles. Apres les prétraitements, les
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images des caracteres étudiées sont transforméssgaances d’observations a l'aide des
techniques employées pendant la phase d’extradgocaractéristiques. Le probleme que
nous avons résolu est le suivant : étant donné@daence d’observations représentative
d'une image de caractere isolé, nous cherchons atthibuer sa classe d’appartenance a
l'aide des algorithmes appropriés a base des HMsfaisant un alignement de cette
séquence sur tous les modeéles de la base de @défeette derniére a été crée et construite
pendant I'apprentissage, en entrainant les modeigsux des caractéres par les exemples
de caractéres spécifiques a chaque classes. Lidmteenregistrés montrent I'efficacité de
la modélisation proposée, notamment dans le cainoprou les densités de probabilités
sont modélisées par les gaussiennes. effet, nos expériences qu’ont été menées
conduisent a des résultats moins bons dans leassatactéres arabes, cela revient a la
variabilité des formes et les spécificités morplgaloes de ses caracteres. Cependant, ces
résultats ont été obtenus en utilisant une basedal@es locale, et ne peuvent donc pas se
comparer a d’autres méthodes de référence, puiktpug avoir les mémes données de test
et d’apprentissage. En outre, Dans le cas destesgacamazighes, nous constatons aussi
que les scores enregistrés dans le cas des HMMmes®st plus performants que dans le
cas des HMMs discrets, puisque dans le cas distrgderd les informations concernant les
images des caracteres. Par ailleurs, dans le c#gugconous avons testé linfluence du
nombre d’états et du nombre de gaussiennes saujede reconnaissance : les résultats
connaissent une légére croissance avec I'augmemteti nombre d’états. Par contre, les
deux modeles mono-gaussiens et deux-gaussiensrdateserésultats semblables.

Les perspectives a envisager pour I'amélioratiorceldravail, peuvent se rapportées sur
plusieurs aspects, notamment l'intégration d’autoesactéristiques pour enrichir la
description des formes pendant I'étape d’extractiinsi, 'augmentation de la taille des
données considérées pendant la phase d’appremtigeag améliorer l'efficacité du
systeme. Ce facteur peut contribuer directement n@ amélioration de taux de
reconnaissance puisque on étale les chances dseaper les différentes et les variabilités
inter et intra formes des caracteres.

En outre, dans cette approche et au cours de kraén des séquences d’observations,
nous avons adopté une démarche indépendamment gtaphie utilisée. Mais, on peut
proposer des techniques exploitants les caradtgrest morphologiques intrinséques d’'une
écriture donnée. De plus, nous avons utilisé dgerithmes classiques, en particulier
Forward pour la reconnaissance et Baum-welsh papprentissage. En perspectives,
I'application des alternatives plus évoluées depresédures, notamment les variantes de
Viterbi pour la reconnaissance et I'apprentissamivent améliorer les performances et
accélérer le temps de calcul.

Dans le chapitre suivant, nous allons proposer mmavelle technique basée sur une
modélisation markovienne continue de type chemsgtrahinant congue spécifiguement

pour I'écriture amazighe. En effet, elle se basdamajorité de ces caractéristiques durant
toutes ses phases, a partir de prétraitements'gulsgclassification.



Chapitre 5 :Reconnaissance de textes amazighes
Imprimés par les Modeles de Markov caches

1. Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons développéappmche de reconnaissance de
caractéres manuscrits isolés, basée sur une matitglisnarkovienne de type discriminant.
De ce fait, nous avons associé un ou plusieurs ®dear classe. En conséquence, la
reconnaissance est généralement s’effectue enagdtines probabilités d’émission de la
suite d’observation® de la forme a reconnaitre par les différents meslpréalablement
construits. La forme a reconnaitre est affectéa @dsse dont le modele qui maximise la
probabilité. Bien que, les résultats obtenus pte @proche semblent encourageants, nous
soulignons qu’elle ne tient pas en compte des Bpié&s morphologiques intrinséques a
I'écriture étudiée. En plus, I'approche est sujedie probleme de l'insuffisance des
caracteristiques utilisées pour décrire chaque éod'nne classe a cause de la technique
adoptée, qui se base sur les primitives directibese

Nous présentons dans ce chapitre un systeme dena@ssance de caractéres imprimés,
basé sur une nouvelle approche qui exploite lesct@nistiques et les spécificités

morphologiques de la langue amazighe. La solutippodée adopte une modélisation
markovienne de type chemin discriminant, optimipée des algorithmes fondés sur la
programmation dynamique ([Kim96], [Case96]). L'apghne s’appuie sur la proposition

d’'une nouvelle liste des segments, qui se compaseahsemble de traits fondamentaux
constituant les caractéres amazighes. Ceci perengtielux exploiter la redondance de ces
trais dans les tracés des lettres amazighes. &eripton de la structure des caracteres
repose sur ces éléments.

Les caractéristiques exploitées sont extraites réir pdes tracés des caracteres par une
technique de localisation implicite des segmentslgucomposent. Pour se faire, nous
avons utilisé les points d'intéréts des squeleDesms la phase de classification nous avons
déployé le chemin discriminant fondé sur la progreation dynamique opérant au niveau
de graphe des segments.

Notre systeme est développé sous forme de dewnatitees différentes. L'amélioration
apportée au niveau de la deuxieme alternative coecaniquement les phases: pré
classification et extraction des primitives.

La premiere version consiste a adopter un alguoetlsélectif basé sur un indice de
classification pendant I'étape du pré-classifiaatiet la technique de nombre de transition
noire et blanc entre pixels d’'un voisinay& pour localiser les points d’intéréts durant
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I'extraction de primitives. Les résultats enregdistipar cette variante seront comparés a
ceux obtenus par la deuxieme version qui utilis@taansformée de hough pendant la preé-
classification et une nouvelle technique a basidkviation maximale pour détecter les
points d’intéréts sur les squelettes.

Nous présentons par la suite, la liste des segndentsise des caracteres tifinaghs déployés
par notre systeme. Nous noterons que les deux segr@phémes et segments sont
employés pour désigner les mémes notions. Aprass détaillons les composantes de la
premiére version du systéme et I'approche utilidées ses différentes phases. Nous
donnons les premiers résultats expérimentaux obtemula base des patterns de la graphie
amazighe [Aito09]. En suite, nous proposons les utezd modifiés pour la version
améliorée du notre systeme avec les résultats wbtr la méme base de données, en les
comparants avec ceux obtenus par la variante al@gt= En fin, nous présentons la
conclusion et les perspectives a envisager poue @piproche.

2. Graphémes de base du caractere amazighe

La modélisation Markovienne que nous avons misgl@re repose sur une description des
caracteres amazighes en primitives élémentaire®fféh I'analyse de la morphologie de
I'alphabet Tifinagh ¢f. section 7.2 du chapitre précedgmévele certaines particularités
intéressantes, en particulier la redondance desnesg#g horizontaux, verticaux et
diagonaux dans la majorité des lettres ; ainsilguedondance des formes circulaires qui
ne se différencient que par la présence et laipositun trait ou de point. La Figure 5-1 ci-
dessous illustre sur quelques caracteres lesralit® segments de base de l'alphabet

tifinagh.
I M1 / \ b / r ™\

.Ooopp(

Figure5-1 : les graphémes fondamentaux observes suatestéres «», «/1 », «&», «O»,

Ko, «&» et «C»
En se basant sur ces spécificités, nous proposoasliste contenant 10 graphémes
fondamentaux qui constituent les traits de la stinecde caractére tifinagh (cf. Tableau 5-1
ci-dessous). Cette liste & été construite automnatiegnt a partir de la base de données des
patterns amazighes imprimeés [Aito09].
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Tableau5-1 : Liste de graphémes de base

Les caracteres tifinaghs sont théoriquement etellsment constitués de segments et arcs
élémentaires. L'utilisation de ces graphémes foretdaux pour décrire la structure d’un
caractére Tifinagh constitue une démarche natui@ece fait, tout caractere de I'alphabet
amazighe peut donc étre décrit de facon uniqgueraptete par la liste des graphémes qui
le composent. La Figure 5-2 ci-dessous montrdifé&rents segments constituant les tracés
des caractéres amazighes imprimés «wya&gaz» et «yak» selon cette liste.

\C' 52 53
55

55 S0

58
55 -
SEJ ] 55 S7
53 | 54

Figure 5-2 : Décomposition des caracteresx, «» et «» en graphémes (s :segment)

A partir de la liste précédente, nous présentonss da Tableau 5-2 ci-dessous les
décompositions appropriées pour quelques caraaerkslphabet Tifinagh.

Lettres décomposition Lettres décomposition
O - \\ + /— + ./ + \ c - k + /— +0 +0O
° © + - + I

e_>0+_u_—- E—> +I

- |o +

+0 JAN RN

©- |0+° - |

A - \\+./++/—+\ X - /+\+

Tableau5-2 : Quelques caractéres avec leurs décomposiappsopriées

La définition de cette liste est fondamentale deunon fonctionnement du notre systeme
de reconnaissance, puisque la description destéegaaepose sur ces éléments. Un soin
tout particulier a été apporté a I'établissementeie classes de primitives, notamment pour
rendre cette liste aussi exhaustive que possihla-C, la liste a été établie de fagcon a
couvrir la totalité des formes de traits rencontléss I'alphabet tifinaghe. Ce point est

crucial, car le principe de définition des primésy qui permet de se passer de toute
segmentation du tracé imprimé a reconnaitre, imppse les caracteres doivent étre

composeés exclusivement de ces primitives.
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La segmentation directe des caractéres impriméaegmgraphémes constitue un probleme
tres complexe. Par ailleurs, nous constatons hdliséede ces graphémes dans les tracés des
caracteres tifinaghs quel que soit le style deritéwe. En s’appuyant sur ce constat, nous
proposons de les considérer directement comme dégese indivisibles de notre
modeélisation markovienne.

3. Synobsis du systeme développé

Le systéme de reconnaissance de caracteres tifirqaghnous avons développé est basée
sur une architecture simplifiée illustrée par lgufe 5-3 ci-dessous.

Images (échantillon d’zpprentizsags) Image de texte amazighe

v

Segments de base

v

Extraction de primitrves

!

Entrzinement

h

Emarisation et lissage

¥
Correction d’mclinzizons

Y
Segmentation en lignes

Meodéles HMMs
des segments
¥TOTe ¥TTTe

Construction de l
modéle globale

Segmentation &n caractires

¥
Mormalization de la tzille

Apprentissage Prétraitements

Images (échantillon de test)

h
___________________ 1 Pré clzssification

¥

Extraction de primitrves

l' v

- Séquences d’observations
Bésultats

L ]

Figure 5-3 : Synopsis de systeme développé

Cette architecture est de type reconnaissance tmpusyavec segmentation implicite et
apprentissage local au niveau des graphémes, eégriaguelle le systéme fonctionne en 2
phases cruciales : I'apprentissage et la recorarass[Dupr03]. Chacune d’elles inclue un
ensemble d'étapes: prétraitement, normalisatio glassification et extraction de
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primitives. En effet, dans la phase des prétraitdspenous avons adopté plusieurs
techniques qui consistent pratiguement a réduirerilgt et la variabilité de I'écriture
manuscrite a savoir essentiellement : la technlps®e sur I'histogramme de projection
horizontale pour corriger l'inclinaison des ligriestexte et les techniques pour segmenter
le texte en caracteres isolés. Quant a I'étapetrdietion des primitives, notre systéme
utilise les caractéristiques structurelles extsailes graphémes de chaque caractére. Ces
graphémes sont exprimés ensuite par un ensembtedeles. Dans I'apprentissage, nous
avons construit un modele globale ergodique de toes graphemes. Le meilleur
alignement a travers ce modeéle sera déterminé petadalassification. Nous détaillons les
composantes principales de cette architecture ldarsections suivantes.

4. Prétraitements

A linstar des prétraitements présentés dans Ipitteaprécédent, ceux de cette section
visent aussi a se focaliser et a ne garder esdem@nt que l'information significative et
discriminante pendant la phase de I'extraction r@ipves, toute en supprimant le bruit et
en réduisant la variabilité des styles de I'écdatubans ce cadre, nous avons utilisé une
série d’opérations sur l'image de caractere a étudiomprenant principalement: la
bianarisation, la réduction de bruit, la correctidinclinaison des lignes de texte, la
segmentation d’'un texte en caractéres, et enfimdemalisation de la taille et la
squelettisation.

4.1 . Binarisation

De la méme maniere que le chapitre précédemis avons appliqué la méthode d’Otsu
[Otsu78], qui consiste en premier lieu a effecturee analyse pour déterminer la valeur de
seuil globalement sur I'image, en seconde liewg elhssdous les pixels dont les valeurs

sont au-dessus de ce seuil comme étant de pixalgede plan, et tous les autres pixels
comme étant de pixels de texte.

La Figure 5-4 ci-dessous présente le résultatnobéeec la méthode d’Otsu sur un texte
amazighe. Ainsi que la Figure 5-5 ci-dessous neoletirésultat de binarisation Otsu sur le
caractére @».
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hIigTHsE QIAKIANENSHEAIAL SAKOIHIRDISAKOIXIE!
TeOCKREIAEAKINCEAIXIALIAXAKNK $HEQKK TAXOIHIG)
ARELE0ZHO THOMOOK EAXOIHION sHAMIGATESA 18208

AIXEIHEE QAINEABEAIAL EARGTIHIE AKX G TR
TeDCHARIARARIACHATRIAL IAXATN BEZCHE $ARGIHE
L LFOS¥O SHOHOOHK ARG IRIGH SHARSATEEA [BHZEREL

Figure 5-4 : 'image du texte amazighe et sa binarisatiec la méthode d'Otsu

(a) (b)

Figure 5-5 (a) le caractere @»; (b): binarisation par la méthode d’Otsu (seuil=8196)

Dans ce travail, le fond des caractéres et desgedttidiés est simple et de bonne qualité ce
qui convient a la méthode d’Otsu. Néanmoins, ebstrplus applicable lorsque ce fond est
bruité ou non homogéne, dans ce cas des tachestpa@euvent apparaitre.

4.2.Lissage ou réduction du bruit

Apres la bianriasation, on peut avoir des poingppartenant pas aux tracés des caractéres.
Ces points sont du bruit pouvant provenir par edenge la binarisation ou bien de
I'acquisition. Pour réduire ce brupjusieurs techniques existent, dans ce tranails avons
appliqué de maniére similaire que le systéme pexade filtre moyenneufKatk03], qui
consiste a remplacer la valeur d’'un pixel par lyemme pondérée de ses voisins.

4.3.Correction d’inclinaison des lignes de texte (Skeworrection)

L’inclinaison des lignes de textes est définie pae distorsion de ces lignes par rapport
I'axe horizontal ¢f. section 3.3.4.2 du chapitrg. De ce fait, les techniques qui visent a
corriger cette déformation revient a mettre horiatament chaque ligne de I'écriture

inclinée. Ces algorithmes reposent tous sur le m@nmmecipe suivant: détection et

estimation de I'angle de l'inclinaison puis corienta I'aide de la rotation par cet angle.
Dans notre systéme, nous avons utilisé la technlopsee sur les histogrammes de
projection horizontale [VincO1]. En effet, nous asgocalculé le nombre des pixels noirs
selon des orientations qui sont proches de I'hatele pour chaque ligne. La qualité de
I'histogramme, ou sa pertinence, est estimée paestropie. La direction la plus probable
est celle qui maximise I'entropie. L’histogrammeemfropie maximale est celui dont les
extremas sont les plus marqués. L'angle de la lignest celui qui correspond a
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I’histogramme d’entropie maximale. Pour corrigetteeanclinaison, il suffit d’appliquer
une rotation de I'image d’angte

La Figure 5-6 ci-dessous présente la correctiofiimginaison des lignes a l'aide de la
technique de I'histogramme de projection horizenfaur un texte amazighe incliné.

LINSIHEL OINBIATASRALIAL ih}[@l}{t@linﬁ?iﬁn?[; o
HTAT IAKATYU SHIOHE

TP CRRAIARARIADCEAL e

13E L OEXO THOMSOX LAROINOHR sHAGUOATHEA 1BX

AIE#THss QINVEIAXRABSHALAL SARCTHOLANOTHIR
TEPeHHHIARARTIAOEATRIAT NEAKE SRELORTY AROTHID!
LEEMEOLED ENOHSOK IAHOTHION LHAHDAIREA #HLEHE!

Figure 5-6 : Correction de I'inclinaison des lignes deteeamazighe

4.4.Segmentation d’'un bloc de texte amazighe en lignes

Dans cette partie, on s’intéresse aux techniquemgitant la séparation des différentes
lignes du texte, en vue de faciliter d’autres nivea@e segmentatiorcf( section 3.4 du
chapitre ). La segmentation du texte en lignes n’est paprobleme facile a résoudre,
notamment dans certains cas des graphies, ou lawtieement et I'interférence des
ascendants et des descendants des lignes voisinegreormes. Or le texte amazighe ne
posséde pas d’ascendants et descendants. De cdedailignes en écriture amazighe
forment des régions de forte densité séparéesgsarégions de faible densité. Donc, il est
évidant dans ce cas qu’une simple application dedanique d'histogramme de projection
horizontale [Yin08], permet de localiser chaquadiglu texte.

La Figure 5-7 ci-dessous présente un exemplexde ganazighe avec son histogramme de
projection horizontale correspondant. Les maximasnmimas sont déterminés et les
composantes connexes entre deux minimas consétutifent généralement les lignes
cherchées.
AIx#IHss DINEIARNOHAIAL SARCTHOILANOTHKI
TSDEHRRIARARIACEAIRIAL NHARU S HLORT SANO THIG!

LHEMEOLED EXOMSON SALOTHION THAMIDATHEA BELRHES|
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Figure5-7 : Séparation de ligne du texte par la technidiestogramme de projection
horizontale

4.5.Segmentation d’une ligne de texte amazighe en cataces

A lissue de I'étape précédente, nous avons obtiesilignes séparées sous forme des
images. En conséquence, nous allons chercher aesggnchaque ligne du texte en
caracteres qui le composent, ce qui est difficdasdcertains cas du fait que les frontieres
d’'un caractere sont parfois absentes ou floue$é@iture amazighe n’est pas cursif, donc
de type scripte c.-a-d., une écriture a lettresus¥s ce qui facilite la segmentation d'une
ligne de ces lettres.

Dans le cadre de ce travail, nous avons utiliste¢anique d'histogramme de projection
verticale pour segmenter chaque ligne de textamcteres.

La Figure 5-8 ci-dessous présente une ligne de,tegn histogramme vertical et le résultat
obtenu de la segmentation en caractéres.
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Figure5-8 : (a) une ligne du texte, (b) Histogramme dgjgxtions verticales, (c) le
résultat de la segmentation en caracteres

4.6.Normalisation de la taille et recadrage

Dans notre systeme, la normalisation se résumeétap2s. Les images de caracteres sont
sont subies d’abord une opération qui consistepprguer le vide préexistant entre leurs
bords et les contours des caractéres eux mémdlelesaete & avoir des objets recadrés.
Ensuite, elles sont transformées en images de ntéite (48*48) pixels, en utilisant
I'algorithme de normalisation de la taille propatans [Srih97]. La Figure 5-9 ci-dessous
présente les résultats obtenus par ces deux &lg@st sur les caractéres amazighes

imprimeés «yaz » et «yak ».

K x K

Figure 5-9 : Résultats de I'algorithme de suppressionide et normalisation de la taille

4.7. Squelettisation

L’approche proposée dans ce travail repose esBemtent sur la détection des points
d’intéréts sur le squelette. De ce fait, il estesdaire de trouver le squelette de l'image
avant d’aborder les modules ultérieurs. Généralgmanalgorithme de squelettisation a
pour principe de ramener I'image du caractére adaniéure linéaire d’'une épaisseur égale
a un pixel, en préservant la topologie et la coiéedu tracé. Il permet d’extraire des
caractéristiques importantes, comme les intersestd le nombre de tracés, leurs positions
relatives, longueur totale, distance entre pade$a forme. La représentation en squelette
facilite 'expression des relations structurellessl la forme et réduit d’'un part, et diminue
le temps de traitement en simplifiant la structdee données d’autre part. Nous avons
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employé l'algorithme de Hilditch [Hild69] qui expte le principe d’affinage successifs : la

forme est "épluchée” de maniere itérative, en negiant valide le critere de connexité. La
Figure 5-10 ci-dessous présente quelques exeng@esaracteres amazighes et leurs
squelettes obtenus par 'algorithme de Hilditch.

N\ T
N T h g

olo olo

Figure5-10 : Exemples de squelettisation

5. Pré classification des caractéres amazighes

Notre méthode est basée sur les points d'intétsqdelette. Comme certaines caracteres
ne les possedent pas, notamment ceux qui contieseetement les formes circulaires,
alors l'idée principale est de pré-classer les msade caractéres en 2 groupes : formes
circulaireseC=(, ©, 0,0, 8, @, 8, 8, ©, ¢, Q, @) et formes non circulairedSS=( », €, , A,
AEL D UYL XK E,E, X, I). Dans la littérature, il existe plusieurs méthodeisrgpondent

a cette question [Duda72][Etyn06]. Dans ce cadoeisnavons choisi de résoudre cette
problématique par deux méthodes différentes :

la premiére porte sur un algorithme sélectif basdacombinaison des dérivées secondes
et le nombre de point d’'intérét de la courbe deérdes caracteres. En revanche, la
deuxieme méthode repose sur la transformation dgyitifMait85]. Elle semble efficace et
plus usuelle pour ce type de probleme. Cette métlsada présentée par la suite dans la
section (1) consacrée a la version améliorée de notre systelre.effet, I'algorithme
adopté dans la premiére méthode est donc orgamisgiveau successif de décision
permettant le filtrage progressif des décisionséduction de I'ambiguité on utilisant le
nombre de point d'intérétN,,; et l'indice de classification obtenu par :

Nool /o ourbe?
> Courbe

w = 421 (5.1)

La Figure 5-11 ci-dessous donne la structure fonotlle de notre algorithme. Les
caracteres de rayd®, seront renvoyeés dalsC, (ensemble circulairgendant le niveau 1.
En revanche, dans le niveau 2, les caracteresyda Ry et qui possedent au plus deux
points d’intéréts seront rassemblés dags.
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Figure5-11 : Diagramme de I'algorithme sélectif proposé

L’algorithme fonctionne ainsi : le premier niveaansiste a sélectionner les boucles dotant
d’un indice supérieur ou égale au rayon fik&=Hauteur/2qui correspond aux caractéres
(Q, @, e, 0, 0, ©) (cf. Figure 5-12(a) ci-dessous)Cependant, dans le deuxieme niveau,
nous avons fixé de la méme maniéere un autre reygrHauteur/4pour les caractéres, ¢,

¢, 8), mais l'utilisation de paramétre uniquement conduit & des confusions entre les
formes(o, 8, €, 8, 2, X, ,&, X, R*) (cf. Figure 5-12(b) ci-dessous)Ceci appuie l'idée de
localisation des boucles sur laquelle fondé nofgordhme. Afin de résoudre cette
ambiguité, nous avons proposé de combiner dansde Kindicew et le nombreN,; total

des points d’intérét de la forme pour filtrer legnmes qui possedent plus gBepoints
d’intéréts(cf. Figure 5-12(c) ci-dessous)

{c ) Combinaison des parametres ¢ et Np;
Figure5-12 : Résultat obtenus par notre algorithme

A Tlissue de cet algorithme sélectif, nous avondenb deux classes de caracteres
suivantes :
- ECHEG=(Q,d,6,0,0,0),EC=(c%,¢C,9)};
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- ESS{X + s ANE LD UYL XK EE, X, T)
En outre, nous avons poursuivi ce processus dadétpour les caracteres de gro&jie
En effet, nous avons proposé une technique qupsiapsur les composantes connexes
pour classer les lettres selon le nomidgede composantes connexes qui le composent. La
Figure 5-13 ci-dessous résume cette démarchecdrasteres avec une seule composante
connexe sont regroupés daBS,; 1CCet EC, 1CC.Cependant, les caracteres avec deux
composantes connexes sont regroupés B&n2CCetEC, 2CC.

Oui | ECZ ICC
EC, —»[ . . ™ k2 2cc

EC, —»| 7= ECI_2CC
Non |ECI_ICC

orn

Figure 5-13 : Algorithme de composantes connexes

Finalement, nous avons obtenu les groupes de eagauivants :

- EC_1CCGH{Q, 3, e,0,0};

- EC_2CCH{o};

- EC_1CC={0.c};

- EC,_2CC={s, s} etES
En outre, nous avons utilisé le nombre de poinhtéiét Ny pour séparer le groupe
EC, 1CCen deux autres groupe€&,; 1CC={o} et EG,, 1CCHc}.
Par la suite, chaque classe a subi un traitemembppé a sa morphologie avant d’étre
soumise au module commun d’extraction. Les traitemegu’ont été effectués sont:
I'extraction des composantes connexes pour lestEges de la clas$eC,_2CCet ceux de
EC, 2CCet une décomposition de I'image du caractere gardes par leurs axes centrales
verticale et horizontale pour les groupg€;_1CC EC;_2CC et ECy; 1CC
La Figure 5-14 ci-dessous résume les étapes dprdalassification des caractéres
amazighes.

EC; 20C EC,_2CC EC, ICC EC;; ICC ECy ICC ES

Extraction de
COmMpOsEntss coNNExes

v
Décomposition
¥ v ¥
| Extrzction de primitives

Figure 5-14 : Synopsis de processus de pré-classification
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6. Extraction de primitives

Cette étape, consiste a représenter les donnéegé@ecn un vecteur de primitives de
dimension fixe. Ces primitives doivent étre sigratives et représentatives. L'extraction de
caractéristiques est une étape cruciale et crititares les systemes de reconnaissance. En
effet, un mauvais choix de primitives influence adgement et nettement les résultats
méme si on utilise un classifieur tres performant.

Dans la littérature, différentes approches baséass lss primitives statistiques et
structurelles pour générer les séquences d’obsemgabnt été proposées pour les écritures
latines et arabes ([Oliv01], [Brit01],[Khor03], fEa07], [Mena08]).

Dans notre systeme, nous avons opté pour les éasdicues structurelles qui décrivent les
propriétés topologiques et géométriques de I'émitamazighe, souvent extraites

directement a partir du squelette de tracé de EamdcElles représentent globalement :

- Nombre de trous ( Nombre d’Euler) ;

- Longueur minimale et maximale des graphemes,

- Surfaces, les diametres et les périmetres ;

- Segments de droite et leurs attributs (positiontreede 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 deuxieme moment de Hu [Hu61];

Afin de pouvoir compter certaines de ces parametregs avons procédé a analyser le
squelette de chaque caractére pour la localisatmrses points d’intéréts. Ces points
représentent généralement les extrémités des segmea Figure 5-15 ci-dessous

présente leurs différents types selon la manienat des segments sont connectés ou

agences.
(a) (b) (c) (d)

Figure5-15: (a) inflexion L ,(b) croisement Y, (chtarsection T, (d) croisement X

NotonsA(P) : le nombre de transition d'un pixel noire a diixel blanc(0-=1) sur un son
8-voisinageP. Le Tableau5-3 ci-dessous présente un exem@leoisinage du pixeP et
son organisation sous forme d’'une séquence plp3PH4, p5, pb6, p7, p8 suivant le sens
horaire. Donc, le nombr&(P) c’est le nombre de transitiof@-1) dans cette séquence
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pl p2 p3

P8 P P4

P7 P6 PS5

Tableau5-3 : Voisins de P (sens horaire de parcours):g&,,p3, p4, p5, p6, p7, p8

SelonA(P), il existe trois catégories de points caractépsts[Arri08](cf. Figure 5-16 ci-
dessous ):

* Si A(P)=1, alors c’est un point d’extrémité.

* SiA(P)> 3, alors c’est un point d’intersection.

* SiA(P)=2, alors c’est un point d’inflexion.

o] s O ls] L o] L] [u] o

o P ™ o] P . L] P

o 0 o . o u] o . o
(=) ] ()

Figure5-16: (a) points d’extrémité, (b) points d’intecsien, (c) points d’inflexion

Si A(P)=2, alors on est a l'intérieur d'un segment rectiligr@as déviation ou sur un point
d’inflexion. Dans ce cas, on veérifie la positionsdgixels de transition pour déterminer
I'angle d'inflexion. Cet angle se calcule a patérl’écart entre les positions des transitions
0 - 1 (cf. Tableau 5-&i-dessous). Par exemple, dand-igure 5-16-(c)i-dessusjes
voisins de P (sens horaire) : 1, 0, 0, 1, 0, 0, @ transitions et les positions des transitions
sont: 1 et 4, d'ou I'angle est donnée par I'éeatte les positions est : 3 (3= 4-1).

Ecart Angle
1,7 45°
2,6 90°
3,5 135°
4 180°

Tableau5-4 : Correspondance en angle

La Figure 5-17ci-dessous montre le résultat de cette technique lp détection des points
d’intérét sur les squelettes des caractéres anezigiprimés « yae ») et « yad» £).

Figure5-17: Localisation des points d’intéréts
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Une fois les points d'intéréts sont déterminéslewquelette du caractere, nous utilisons
un algorithme de suivi de contour afin d’extraies Iséquences d’observation de chaque
caractere [Essal2]. En effet, nous avons fixémes sie parcours de I'image de haut en bas
et de gauche a droite. Le principel'@gorithme est le suivant :

Nous partons du premier point d’intédgtrencontré sur I'image pour effectuer un suivi de
trait jusqu'a ce que l'on arrive sur un autre pdimterétX;.

Lorsqu’on trouve un point qui vérifie la propriéd€P)>3, c.-a-d., un point d’intersection de
contour. Dans ce cas, 'algorithme procede a stoc&e points dans une structure pile un
par un. Puis, nous empruntons I'un des branchgsotht immédiat dans la direction que
nous avongdéterminé auparavant jusqu’au dernier pointEn suite, nous faisons des
retours sur les points empilés pour traiter évdlgmnent les autres branches.

Dés qu’un point d’intéréX; qui ne vérifie pas la proprie®P)>3 du squelette a été traité,
une valeur lui est assignée pour le marqué comnount déja visité, de maniéere a éviter
gu’il soit a nouveau pris en considération ultémenent. La procédure de recherche
continue jusqu’'a ce que toutes les extrémités delstie soient traitées. En plus, un point
d’intersection doit rester présent dans I'imagejud ce que toutes ses branches aient éte
traitées.

la Figure5-18 ci-dessous illustre un exemple d’applicati@nla procédure de suivi de
contour sur le caractére yav (v).

| 1

L a4 * L] .- L] -

Figure5-18 : lllustration de I'algorithme de suivi de dowr sur le caractére yav (v)

Un point d'intérétX est définie par ses cordonnggsy;). Chaque segment est représenté
par une suite de pixels de squelette délimité pax gointsx Y1) et (X Yi2).

Au cours de suivi de contour expliqué précédemments calculons un ensemble
d’indices structurels sur chacun des différentsresds qui composent le caractere, en se
basant sur les boites englobantes de hatteyr-yi1| et de largeul=|x>-x1|. Cependant,
dans le cas des segments verticaux ou la hautdunudle (h=0) et les segments
horizontaux ou la largeur est nul{e=0), nous avons considéré des fenétres avec des
dimensionsh=10 et I=10 respectivement. En effet, les segments sont ergquaé des
boites adaptées et ajustées a leurs dimensioriddafe 5-1%ci-dessous).
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Figure5-19 : Exemples de boites englobantes

Aprés que les segments ont été localisés implieiteraur le caractére étudié par des boites
englobantes, chacune d’entre elles est décritel@gurimitives qui sont illustrées par le

Tableau 5-Fi-dessous :

Segments
primitives I \ \
Excentricité 0.8346 0.6217 0.9347 0.3118
Centre de masse 0.1505 | 0.1914 0.3604 0.2052
0.2701 0.1495 0.1300 0.2149
Orientation 0.8999 0.0118 -1.4397e-004  0.7914
Etendue 0.9740 0.9720 0.9696 0.9768
Diametre 0.4366 0.3644 0.4681 0.4571
Longueur d’axe principal 0.6155 0.4297 0.8250 06486
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

Tableau5-5: Exemples de primitives calculées

En fin, pour chaque caractere, nous obtenons utewmede primitives qui regroupe les

séquences genérees a partir de chacun des segpeletsomposent.

7. Modeles HMMs de segments

L’approche proposée est analytique. Elle est bagédéa modélisation des segmedtsia
liste présentée préalablemepar des modeles de Markov cachés (HMN[&abi89],
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[Rabi93] Ce qui donne en totalité 10 modeles modelel= {N=3, M, I, A, B} d'un
segment est de type gauche droife figure 5-2(ci-dessou$ et a les parameétres suivants :
N : Le nombre d’états cachés ;

T: Le nombre d’observations ou symboles possibles ;

g:: L'état du systeme au temps

M : Taille de la séquence observée ;

N
A={g =p(s/8); ;@J =1 (5.2)
p
Représente les probabilités de transitions endis ét
N
n={m=p(shXn=1 (5.3)

C’est le vecteur des probabilités initiales ;
.
B={D(Q):P(Q/$)}?kz_;,b(9):1 (5.4)
Représente les probabilités d’observations.

b, (q<) sont pratiquemergstimées par un meélange Melois gaussiennes multi variables :

M
CN(0.44.0y) 15 j< M avec Y C, =1 (5.5)

1 k=1

M
b ()=
K=

_ 1 -1 T
Avec N(Otuujk ’ij) = &X 1/4(} _/ujk)ajk (Q _'ujk) (5.6)
21T, ‘ajk‘
dénote une distribution gaussienne normale.
- Ci : le coefficient de pondération de lakf&°composante de mélange.

- Ui : vecteur moyen associe.
- oj . Matrice de covariance associée.

dzz
- o = o = e

i by
\J

Figure5-20 : Le modele HMM gauche droite des segments

En pratique, nous avons utilisé la boite a outiidddn Markov Model Toolkit(HTK) de
I'Université de Cambridge [Youn06], pour créer ledgle initial de chaque segment. Nous
reviendrons sur cette plate forme en détail dassddion des expérimentations.
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La Figure 5-21 ci-dessous montre le prototype HMKal représentant le segment S1 de
la liste précédente. Ce prototype est édité masmelht en se basant sur le formalisme
adopté par la plate forme HTK. Le modéle HMM irigst de type gauche droite et mono-
gaussien a 3 états.

~h "51"
<BeginHMM:>
<NumStates> 3
<5tate> 2 <NumMixes> 1
<Stream> 1
<Mixture> 1 1.0000
<Mean>&
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
<Variance>&
1.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0
<TransF> 3
0.000e+0 1.000e+0 O.000e+0
0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1
0.000e+0 0.000e+0 O0.000e+0
<EndHMM>

Figure5-21 : le modele HMM initial correspondant au segim®l

8. Apprentissage

Dans cette section, on cherche a modéliser au meé=udlonnées d’apprentissage par un
seul modele global HMMs. En effet, a I'aide de mledd’'extraction de primitives, nous
avons converti les images des segments en espacbskrvations. En suite, les prototypes
des segments crées lors de la phase précédente ont été entrparélm procédure de
Baum-welsh [Rabi89], en utilisant les séquencebsdtvations correspondantes a la base
d’entrainement. Chaque prototype de segment utilisguement les échantillons de sa
classe.

De maniere similaire, I'apprentissage (s&ction9.} utilisé est celui du systeme de type
modéle discriminant présenté dans le chapitre pgedté Celui-ci permet aussi de ré-
estimer le modele HMM de chaque segment, jusquiueda vraisemblance de générer les
séquences d'observations de sa classe soit maxipeateeilleur modele HMM trouvé est
enregistré. Par la suite, 'ensemble des modélésnab sont concaténés pour former le
modele globale ergodique de notre systéme.La &igaH22 ci-dessous illustre les
différentes étapes de I'apprentissage.
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modéle global
Les modéles des segments

Segment —— Baum-welsh - > eTe - |

Figure5-22 : Schéma d’apprentissage

La Figure 5-23 ci-dessous présente le meilleuraleo#iMM représentant le segment S1.
Ce modele est obtenu a I'aide des outils Hinit @itéladoptées par HTK. Les parameétres :
les probabilités d’entrées, de transitions, d’émissont été réajustés.
~h 51"
<BEGINHMM>
<HUMSTATES> 3
<STATE> 2
<MEAN> &
2.974781e-001 2.865662e-001
<VARIANCE> &
7.467990e-002 9.069875e-002
<GCONST> -5.327267e+000
<TRANSF> 3
0.000000e+000 1.000000e+000 O0.000000e+000
0.000000e+000 B8.883888%e-001 1.111111e-001
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000
<ENDHMM>

.620118e—-001 1.978344e-001 1.664846e-001 2.620613=2-001

{%]

55 ]

.275853e-002 5.000000e-002 5.000000e-002 5.6332T70e-002

|

Figure 5-23 : Meilleur modele HMM enregistré pour S1

9. Classification

A lissue de l'étape d’apprentissage, nous avonterab un modele globale ergodique
modélisant I'ensemble des graphemes de dictionmaimposé. Chaque chemin dans ce
modéle représente une séquence de segments. Pagqoent, la reconnaissance d’un
caractere se fait par la recherche de meilleur ohelans ce treillis des segments. Nous
avons employé I'algorithm¥iterbi, qui est fondé sur la programmation dynameigpour
décoder la meilleure séquence d’états candidates basant sur un critere de maximum de
vraisemblance (cfrigure 5-24ci-dessous)Beno07] Pratiquement, il prend le caractére a
reconnaitre comme étant une séquence d’observaliondo;, o, ...Q,} extraite de son
image et détermine la suite des é@tq1,%,...¢h} qui a la probabilité maximale d’avoir
générée.
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Figure 5-24 : Exemples des meilleurs chemins par le régeaditerbi pour les caractéres

10.Expériences et résultats

Nous avons présenté ci-dessus la démarche déplogds notre approche de
reconnaissance de caracteres amazighe imprimégproche développée adopte une
modélisation de type chemin discriminant qui exgldes spécificités intrinseques de la
graphie amazighe.

Pour tester la robustesse de notre systeme denassance, des expeériences ont été
effectuées sur la base des patterns de la graphmazighe[Aito09]. Toutes ces
expériences sont effectuées a l'aide de la boit@utls des modeles de Markov
cachés (HTK : Hidden Markov Models Toolkit) [YourjONous présentons dans la suite la
base de données utilisée, la plate forme logiclHTK et les expérimentations effectuées.

10.1. Base de données utilisée

Pour tester notre approche, nous devons disposeinadges représentant les caractéeres a
étudier. Donc, nous avons utilisé la base de acaestamazighes imprimés. Il s’agit d’une
base des patterns de différentes fontes amazighds willes variées [Aito09]La base
contient vingt mille patterns. Elle contient aualoi2 polices de caractéres et les tailles du
10 points au 28 points pour chaque modele. Legnpatisont fournis sous forme d'images
bitonales de tailles variées. Le Tabléag ci-dessous donne une liste de quelques patterns
dans cette base.
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Tableau5-6 : Exemples de quelques caracteres dans lades@atterns de la graphie
amazighe

10.2. La plate forme logicielle HTK

Les Modeles de Markov cachés s’appuient sur unnéoiged’algorithmes standards et
éprouvés. L'implémentation de ces algorithmes slgpur des techniques bien maitrisées
de la programmation dynamique.

Actuellement, de nombreuses implémentations de abgsrithmes sont disponibles au
téléchargement. En plus, un certain nombre deiliesaHTK, GHMM et ESMERALDA et
de modules sont également publiquement accesgiblesl'apprentissage et le décodage
des HMMs [Youn93]

Nous avons choisi de mener cette étude en utilisantogiciel de développement de
systemes a base de modéles de Markov cachés leguyset possible au sens des taches a
réaliser et dont le programme source est ouvert g@ventuelles fonctions a mettre en
ceuvre. Aprés une analyse des caractéristiquesateirtite ces logiciels, notre choix s'est
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finalement porté sur la plate-forme logicielle HTKHidden Markov ToolKit).
Elle était originalement mise au point a [I'Univéési de Cambridge, dédiée au
développement de systemes a base de HMMs, prieaiealt pour la reconnaissance de
parole [Youn02]Mais, elle a été également utilisée dans un cen@inbre de publications
de recherche pour la tache reconnaissance de ex@sfKhor07], de mots [SIim09]. Le
Tableau 5-7 ci-dessous présente quelques casdiciaeis de la librairie HTK.

HTK
Organisme Microsoft et Cambridge
University
URL http://htk.eng.cam.ac.L
Langage C
Environnement Unix, Linux, Windows
Support Excellent
Date de la premiére version 1993
Disponibilité de la source Sous licence

Tableau5-7 : Quelques caractéristiques de la librairie HTK

La boite a outils HTK a connu une période de concmaésation. De ce fait, HTK est
passée par les différents cycles de perfectionneméressaires au logiciel commercial.
Elle est par conséquent efficace, flexible (libeltéchoix des options et possibilité d’ajout
d’autres modules), plus convivial et plus souple tgs autres logiciels. En outre, HTK et
complete dans le sens ou elle fournit une docurtientdres détaillée (le livre HTK
[YounO6] est une encyclopédie dans le domaine).

HTK se compose d’'un ensemble de modules sous fdese&odes sources c. L'exécution
de ces modules se fait par des lignes de commaadgartant des options et des
arguments.

Les parametres HTK utilisés

Nous utilisons la boite a outils HTK [YounO1l]pouéJaluation de notre approche. HTK

permet de spécifier I'architecture des HMMs a s#iti le nombre d’états, le nombre de

gaussiennes et le dictionnaire de la reconnaissatce L'utilisation de HTK pour une

tache de reconnaissance de caractéeres isolés, einpois phases : la préparation des

données, I'apprentissage et la reconnaissance.

- La phase de préparation des données est effecimdeytil Hinit qui vise a initialiser
les modéles par un algorithme de type k-moyennésr{)).

- Durant la phase d’apprentissage,l'otitRest effectue la ré-estimation Baum-welsh des
parametres des modeles.

- La reconnaissance se fait en appliquant I'algorglte Viterbi qui cherche la meilleure
séquence des sous-modeles dans le HMM globalqail [HVite.
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- Les performances du systéme sont évaluées et amalysn termes de taux de
reconnaissance par I'outiResult.

10.3. Tests et résultats

Pour valider le systéme proposé, nous avons effialts expérimentations significatives a
l'aide de Toolkit (HTK) sur la base de données altepns de la graphie amazighe [Aito09]

Nous avons constitué a partir de cette base desgrdres distincts de données, un
ensembled (A=2/3) pour I'apprentissage et un ensenBlB=1/3) pour les tests.

Plusieurs tests ont été effectués, pour évalugalg de reconnaissance du systéme en
fonction de : nombre d’états et de nombre de mélatey gaussienne. Par ailleurs, nous
avons effectué les premiers tests sur toute ladmagatterns de la graphie amazighe (BD1 :
contient 19437 caracteres multi fonts c.-a-d. é&7antillons x 31 classes). Le Tableau 5-8
ci-dessous présente les résultats obtenus de sisssier la base BD1, en utilisant les

modeéles mono-gaussien, les modeles a deux gaussilErssmodéles a trois gaussiens.

Nombre d’états 3 5
Nombre de gaussiennes 1-2-3 1-2-3
Taux de reconnaissance 98.21% 98.52%

Tableau5-8 : Taux de reconnaissance sur BD1

La Figure 5-25 ci-dessouliustre la sortie renvoyée par la plate forme tiglie HTK sur
la base BD1

i===================== HTK REe=sult=z Analysis ===================
Date: Thu Mar 01 18:34:50 2012

Fef : donnees-Label=s

Fec : resultats

Owverall Results
SENT: “Correct=98.21 [H=1:204., S5=22. H=1228]
WORD: %Corr=98.21, Acc=98.21 [H=1204, D=0, 5=22, I=0, H=12Z6]

Cwerall Eesults
SENT: *Correct=98.52 [H=5714, S5=86. H=5E800]
WORD: %Corr=98.52, Acc=98.52 [H=5714., D=0, S=86., I=0. H=5800]

Figure 5-25:Résultats retournés par HTK sur BD1

Ces resultats montrent un taux d’erreur de 1,488¢ an modele de topologie de 5 états.
Ce fait peut se justifier par la déformation detaies caracteres dans certaines fontes,
notamment dans les fonts « Tassafut » et « Tarome# Figure 5-26 et la Figure 5-27 ci-
dessous illustrent quelques exemples de carader&sfonte « Tassafut » et dans la fonte
« Taromeit » respectivement.
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Figure5-26 : Exemples de caracteres da la base, de l&feTassafut »
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Figure5-27 : Exemples de caracteres da la base, de leefenTaromeit »

En effet, les traits constituants certains carastate ces fontes ne respectent pas les
éléments de la liste précédente que nous avonsialéfans lasection 2.Ce choix de
description impose que les caracteres doivent é@raposes exclusivement avec ces
primitives, donc une certaine contrainte sur léestiécriture admissible par notre systeme.
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En revanche, cette contrainte est relativemenistéakt peu contraignante, puisque le

dictionnaire a été établi de facon a couvrir I'edst des formes de traits rencontrés
I'alphabet tifinagh.

Afin de valider notre hypothése nous avons procg&dén deuxieme test sur un sous
ensemble BD2 de la base BD1 précédente. En effidbakse BD2 est constituée a partir de
BD1. Elle comporte 456 x 31 classes, c.-a-d., 64dBacteres. Nous avons exclu les deux
fontes Tromeit et Tassafut précédentes. La Figu8 ci-dessous présente quelques
exemples de caractéres de la base BD2. On comgtaties traits constituants les traces de
ces caracteres respecte les segments de la kstédente.

N
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|
3

Figure 5-28 : Exemples de caracteres da la base, dordritefest déférente de deux fontes
Taromeit et Tassafut
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Nous avons obtenus des résultats tres encouragpeddentés par le Tabledi9 ci-
dessous. Le meilleur score enregistré est de 99,86%¢ les modéles de topologie de 5
états. Nous constatons que le nhombre de gaussiditisé n'influence pas les résultats,
tandis que son augmentation implique un nombre itapb de parameétres a calculer.
Cependant, le choix de la topologie influence desent les résultats. En effet,
'augmentation de nombre d’états augmente le tausedonnaissance de systeme.

Nombre d’états 3 5
Nombre de mélange de gaussienne 1-2-3 1-2-3
Taux de reconnaissance 99, 38%| 99,76%

Tableau5-9 : Taux de reconnaissance sur BD2
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La Figure 5-29 ci-dessous montre le résultatogé\par la boite a outils HTK sur BD2

i==================== HTK Results Analysis ===================:
Date: Thu Mar 01 16:34:50 2012

Fef : donnees-Label=

Fec : resultats

Cwerall Results
SEHNT: %Correct=99.38 [H=5764., 5=36., H=5800]

WORD: %Corr=99.38, Acc=99.38 [H=5764. D=0, S=36, I=0. H=5800]

Owerall Fesults
SENT: %Correct=99.72 [H=5784, S5=16., H=5800]
WORD: %Corr=99.72. Acc=99 .72 [H=5784. D=0, S=16, I=0. H=5800]

Figure 5-29 : Reésultats retournés par HTK sur BD2

Les résultats obtenus sur la BD2 sont plus promettque ceux obtenus sur la base BDL1.
Cela confirme notre hypothese. En effet, le gain ples important en taux de
reconnaissance est de l'ordre de 1,24% en Talieauwi-dessus avec une topologie de 5
états par modele. Ces tests ont montré que les HbtMtnus sont plus efficaces. Ces
résultats ont été publiés dans le journal inteomati IRECOS [Amrol12b].

Enfin, nous estimons que les autres erreurs denn@issance sont attribuées, d’'une part,
aux méthodes utilisées pour la pré-classificatipa & détection des points d’intéréts, et
d’autre part, a l'insuffisance des caractéristiquedtisées pour mieux décrire chaque
segment. En effet, nous avons déployé un algorithéfectif, qui s’appuie sur un indice de
classification pendant la pré-classification. Etreunous avons employé la technique qui
repose sur le nombre de transition noire et blamctiee les pixels d’'un voisinage 8, pour
localiser les points d’intéréts. Cette méthadpend fortement de la topologie de la forme
traitée. Si le squelette obtenu de la forme poss#sle déformations, il influenci
détection des ces points.

En vue de remédier a ces problemes pour diminugube d’erreur de notre systéme et par
conséquent avoir un systeme fiable, nous propodans ce qui suit, une autre variante de
ce systéme, qui consiste a adopter la transformat® Hough pour séparer les lettres
circulaires et les non circulaires. En plus, cetesion s’appuie sur une autre technique
pour déterminer les points d’'intéréts de la forfaggechnique utilise la notion de déviation

maximale au niveau de la courbe du caractere.

11Version améliorée du systeme proposé

Nous avons décrit ci-dessus une méthode de recwamaie de I'écriture amazighe qui
adopte une modélisation markovienne de type cheéimariminant, basée sur une phase de
pré classification des caracteres amazighes etio@mlavec une technique de localisation
des points d'intérét sur le squelette. Les réslbtenus ont été jugés intéressants.
Cependant, nous estimons que les erreurs soriiugtis aux démarches adoptées dans la
pré classification et I'extraction de primitives.obs proposons dans cette partie, une
version améliorée de notre systéeme de reconnaissanc
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Cette variante comprend les mémes étapes quedadandte. La différence réside donc au
niveau des techniques employées dans les phagsésclapsification et extraction de
primitives. En effet, contrairement a I'approcheegantée précédemment, nous avons
déployé la transformée de hough pendant la préifizstion et une nouvelle technique a
base de déviation maximale pour trouver les pahtgéeréts de la forme, et donc localiser
les segments composant le caractere. La méthodenté& dans ce qui suit consiste a
améliorer le taux de reconnaissance obtenu paorapp systeme de reconnaissance décrit
préecédemment en lui perfectionnant les étapes passification et génération
d’observations. La Figurg-30 ci-dessous montre le diagramme de la versio#liarée de
notre systéme.

. 6 ]"'ﬂ'i"f""“'i i Pré classification ‘Transformés de |
R |
i assification | : Hough :
| | ¥ |
Résultats E E.xtram'u}n.dfe primiﬁve.s basée surla ||
deviation maximals 1
fommmm————— - R

Ségquences d'observations

|

Figure 5-30 : Architecture du systeme amélioré

11.1. Pré classification des caractéres amazighes : vesaiaméliorée

L’idée de base est d’exploiter I'efficacité et l@bustesse de la transformation de Hough
dans la détection des formes paramétriques (dmstele, elipse...) [Mait85]. En effet, le
probléme qu’on cherche a résoudre est le suivant :

pré classer les images de caractéres amazighegrenyies : formes circulaires ¢, § , O,

8, ¢, ©) et formes non circulaires(4, A, 4, 1, +). D’'ou I'intérét d'utiliser cette transformée.
Le principe de Hough repose principalement de dgeption des pixels de I'image dans un
espace paramétrique, appelé espace de Hough. thlgaqguement, il s’agit simplement de
parcourir les pixels de I'image ainsi que les élétmade I'accumulateur, et d'effectuer
ensuite un calcul simple a partir des équationseateles cherchésRf=Hauteur/2 et R2=
Hauteur/4. Ainsi, les valeurs contenues dans l'accumulaismstitueront les premiers
indices de présence des cercles dans I'image. @aptnces valeurs ne suffisent pas a
désigner les cercles qui nous intéressent pouuita sles traitements. Mais, un simple
seuillage permet ensuite de ne conserver que lgsure de parametres dont les valeurs
dans l'accumulateur sont élevées, Ces valeurs datsdisont en réalité des cercles
cherchés. LaFigure 5-31ci-dessous présente des exemples des caractécetaiods
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détectés. Dans le cas Bé&=Hauteur/2=20.8 c.-a-d.les caractére@, @, o, 0, 0, 0), le seuil
fixé doit étre proche de la valeur maximale 47. Ramtre, dans le cas de
R2=Hauteur/4=7.03, c.-a-d., les caracteres, $, ¢, 3), le seuil fixé doit étre proche de la
valeur maximale 27.

image Original Espace de Hough  Cercle détecté

R=7.03 valeur maxima =27

]

R=7.03 valeur maximale :

Figure 5-31 : Détection des cercles par la transformatittnHough

En conséquence, nous obtenons les mémes groupesraeteres que la version de
référence présentée auparavant, qui sont :

-EC={EC1=(Q, @, 0,0, 0,0), EC2=6 3, C, 9)};

“-ESS{X +, 5, £ A ANANE LD U LXK E E, X, T)

A ce niveaugces groupes de caractéres seront soumis les méowsgus de filtrage que
préecédemment, afin d’aboutir & un ensemble deedas®ar la suite, chaque classe a subi un
traitement approprié a sa morphologie avant d'&oemise au module commun
d’extraction.
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11.2. Extraction de primitives

L’efficacité dela méthode adoptée pode la détection des points d’intérégsyi repose
sur le nombreA(P) de transition d'un pixel noire a d'un pixel blg8e>1) sur les voisins
de pixel centralP, dépend fortement du squelette de caractere étkdiéeeffet, la
squelettisation cause souveattisieurs déformations de type intersection ololas qui
sont apparu au niveau de la forme. Si le squetgitetré a subi des perturbations, cela
influence négativement la localisation de ces poiRar conséquentians le but
d’améliorer le processus d’extraction de segmemisravons propose une autre technique
basée sur la notion de déviation maximale au lieundmbreA(P) [Kove96], pour
localiser les points d’intéréts.

La déviation maximale entre deux poirfis yi) et (X2 y2) de contour de la forme est
donnée par I'équation :

x(¥, = ¥i)*+ (% - %)+ wx— yx=0 (ax+ by+ ¢=0) (5.7)

Nous déterminons la position et la valeur de dénataximale en fonction d’un seuil de
tolérance fixé empiriguement (seuil = [2..4]3i la déviation maximale dépasse la
tolérance admissible, le contour est réduit dansodet et I'algorithme se poursuit. Sinon
on refait la méme procédure pour les pixels suetgssau long du contour de caractere
étudié. De cette maniere chaque contour est décsmgio segments de ligne. La Figure
5-32 ci-dessous illustre le résultat obtenu paedhnique de déviation maximale sur les
caractéres amazighes « yae», « yam », « yad yag =.
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Figure5-32 : Exemples de localisation des segments ptaclanique de déviation
maximale

A ce niveau, nous appliqguons la méme procédureudlé du contour précédente en
utilisant de la méme maniere la technique des dateglobantes décrite ci-dessus (cf.
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Figure 5-33 ci-dessus). Nous obtiendrons le vecteur daifives structurelles de chaque
caractére étudié, en explorant tous ses segments.

Figure 5-33 : Exemples des boites englobantes

11.3. Analyse des résultats

De la méme fagon, pour évaluer la version amélidtérotre systeme, on recommence la
premiére expérience précédente. Nous avons effeatm@uveau, I'expérimentation du
notre systeme ameélioré sur la totalité de la baselahnées de patterns de la graphie
amazighe (BD1), en utilisant les mémes parties déja constituéds(A=2/3) pour
I'apprentissage et un ensemBl¢B=1/3) pour les tests.

D’une maniére similaire, on procéde par une sédetasts pour mesurer le taux de
reconnaissance du notre systeme en fonction debmeod’états et de nombre de mélange
de gaussiennes. Le Tableau 5-10 ci-dessous miastneésultats obtenus par la version
améliorée sur la bagD1

Nombre d’états 3 5
Nombre de gaussienne 1-2-3 1-2-3
Taux de reconnaissance 98, 41% 98, 76%

Tableau5-10: Taux de reconnaissance sur BD1

Dans ce cas, on constate que le taux est de 98, pafoune topologie de type gauche

droite a 3 états et le méme pour tous les modelassiens utilisés (1,2 et 3). Soit un gain
de 0.20% sur le score avec la nouvelle versionoline ce taux s’éleve a 98,76 par la

topologie de type gauche droite a 5 états et le enpour tous les modeles gaussiens
utilisés (1,2 et 3). C.-a-d. cette fois-ci un gala 0,24. En comparant ces taux de
reconnaissance obtenus par la version amélioréetde systeme avec ceux obtenus par la
premiére version, nous soulignons une amélioragigins’échelonne entre 0.2% et 0.25%.

Les résultats de cette version ont été publiés ldgjosirnal international IJCA [Amrol2c].

De ce fait, les techniques déployées lors des phpe&-classification et extraction de
primitives, notamment celle qui concerne la logdlen des segments de caractéres, ont
une influence significative sur la performance gsté@me. Par ailleurs, cela démontre que
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'emploie de la technique de déviation maximaleliau de la méthode classique pour
détecter les points d’intéréts permet une augmentatl niveau des scores obtenus.

12 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons proposé une solutiopra@bléme de la reconnaissance
automatique de caracteres Tifinaghs, fondée sumgauklisation markovienne continue de
type chemin discriminant. La solution apportée eipl les caractéristigues
morphologiques du caractere tifnagh, en proposast liste limitée de segments. Cette
modélisation présente l'avantage d'étre indépemdadu nombre de classes de
reconnaissance (en termes de mémoire et de vitessgjue le modele est construit pour
toutes les classes. Deux variantes de ce systéemétédmproposées. Chacune d’elles a été
évaluée plusieurs fois avec différents parametrembre d'états, nombre de gaussiens....)
sur la base des patterns de la graphie amazigkerékeltats obtenus globalement par les
deux versions sont tout a fait encourageants. Emoceux obtenus sur les modeles mono
gaussiens, deux gaussiens et trois gaussienssamielent. Par contre, on constate une
évolution de taux de reconnaissance avec I'augriientde nombre d’états.

L'analyse des résultats obtenus par la version iam@él du systétme montre une
amélioration significative du taux de reconnaissapar rapport a la premiére alternative.
Ce qui montre que I'amélioration proposée apponie augmentation des performances de
systeme. Ces résultats montrent que les HMMs astiont plus robustes. Cependant les
inconvénients de cette approche résident dansa:ddtection des points d’'intéréts pendant
I'extraction des caractéristigues semble contraiggapour certains styles d’écriture
utilisés ;(2) le choix des éléments de vocabulaigpnt été établi de facon a couvrir
I'essentiel des formes de segments rencontrés Halphabet tifinagh, impose une
contrainte sur les styles admissibles par le syst@&mn effet, un caractere dont un de ses
segments ne correspondrait a aucun élément decadwiaire ne pourra pas étre reconnu
par le systéme. Pour remédier a ces problemedédtiation d’autres caractéristiques,
augmentation de taille de vocabulaire et la prdjosi d'une autre méthode de
segmentation des caracteres en graphemes peuwverstitwer une perspective que nous
envisageons pour I'amélioration de notre approdbe. plus, l'utilisation des HMMs
continus (CHMMs) en combinaison avec d’autres di@sgs notamment les réseaux de
neurones de type perceptron multicouches (Multil@erceptron : MLP ) peut diminuer le
taux d’erreur de notre systeme et par conséquent aw systeme fiable.
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Conclusion générale et perspectives

Le travail présenté dans cette thése s’inscrit tlanadre de la reconnaissance automatique
hors ligne de I'écriture manuscrite et impriméen®ae contexte, nous avons tracé un état
de I'art sur les généralités et les préliminairesogiés a la chaine de reconnaissance d’'une
part, et une étude bibliographique sur les difflsenapproches markoviennes de
reconnaissance automatique de I'écriture propodées la littérature d’autre part. En
outre, nous avons développé deux systemes de @ssance de caractéres manuscrits et
imprimes.

La premiere contribution porte sur un systeme paueconnaissance de caractéres arabes
et amazighes manuscrits isolés, en utilisant umoape markovienne de type modele
discriminant basée sur les primitives directione®lINous avons utilisé des modeles de
Markov cachés de type gauche droite du premieeatdns le cas discret et le cas continu.
Apres les prétraitements, les images des carac&rdges sont transformées en séquences
d’'observations a l'aide des techniques employéesdqge la phase d’extraction de
caracteristiqgues. Nous avons déployé les algorshFmward et Baum-welsh durant la
classification et I'apprentissage. Nous avons @fi@e0s expériences sur des ensembles
distincts : une base locale des caractéres arahpagtrits isolés, un sous ensemble de la
base AMHCD et sur la totalité de AMHCD. Les réssitanregistrés montrent I'efficacité
de la modélisation proposée, notamment dans lea@u, ou les densités de probabilités
sont modélisées par les gaussiennes. Comme limitetie approche, elle ne tient pas en
compte de la morphologie de I'écriture traitée. Od@m but de proposer un systeme de
reconnaissance robuste et spécifique a une écdmmaée, nous avons décidé et fait le
choix d’étudier succinctement les spécificitésalahgue amazighe.

En effet, dans la deuxieme contribution, nous ayyoposé une solution au probléme de la
reconnaissance automatique de caracteres amazifpredee sur une modélisation
markovienne continue de type chemin discriminard. dolution apportée exploite les
caracteristigues morphologiques et intrinsequescdesctéres tifnaghes, en proposant une
liste limitée de segments. Chaque caractere s’énricombinaison des éléments de cette
liste. Les caractéristiques exploitées sont exisadt partir des tracés des caracteres par une
technique de localisation implicite des segmentslgucomposent. Pour se faire, nous
avons utilisé les points d’intéréts des squelefass la phase de classification nous avons
déployé le chemin discriminant fondé sur la progreation dynamique opérant au niveau
de graphe des segments. Deux variantes de ce gystémdté proposées. Chacune d'elles a
été évaluée plusieurs fois avec différentes pam@sme(nombre d'états, nombre de
gaussiens....) sur la base des patterns de la graphézighe. Les résultats obtenus
globalement par les deux versions sont tout sefaiburageants. En outre, ceux obtenus sur
les modéles mono gaussiens et deux gaussienssegjangssiens se ressemblent. Par contre,
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on constate une évolution de taux de reconnaissamee l'augmentation de nombre
d'états.

L'analyse des résultats obtenus par la version iam@él du systétme montre une
amélioration significative du taux de reconnaissapar rapport a la premiere alternative.
Ce qui montre que I'amélioration proposée apponi& augmentation des performances du
systeme. lls montrent que l'utilisation de la tegue de localisation des points d’intéréts
par la déviation maximale durant I'extraction desmitives, en combinaison avec
I'algorithme a base de la transformée de hough g@nid pré-classification des caractéres
amazighes, améliore légérement les résultat obtenus

Contrairement a la premiére contribution qui caess associer un ou plusieurs modéles
par classe, elle est pratiquement utilisée damadeou le nombre de classes a reconnaitre
est relativement limité ( application a vocabuldineité). Toutefois elle devient colteuse
en temps de calcul et place mémoire quand ce nodépasse le millier puisque chaque
classe posséde au moins un modele qui lui est @rayr modélisation proposée dans la
deuxieme contribution présente I'avantage d’éwdependante du nombre de classes de
reconnaissance (en terme de mémoire et de vitpss&jue le modeéle est construit pour
toutes les classes.

Malgré que les résultats obtenus par les deux regsteaient été jugés encourageants,
plusieurs améliorations et perspectives sont egeeales pour poursuite de nos travaux, en
particulier :

Dans le cas du premier systeme qui adopte la nsadi@in markovienne de type modéle
discriminant, parmi les perspectives qui pourrai@&ne envisagées : L'intégration d’autres
caractéristiques pour enrichir la description deses pendant I'étape d’extraction. Ainsi,
'augmentation de la taille des données considépéeslant la phase d’apprentissage. Ce
facteur peut contribuer directement a une amélmmrade taux de reconnaissance puisque
on étale les chances de représenter les différentes variabilités inter et intra formes des
caracteres. En outre, dans cette approche et ais cleula génération des séquences
d’observations, nous avons adopté une démarch@endadmment de la graphie utilisée.
Mais, on peut proposer des techniques exploitasitclEractéristiques morphologiques
intrinséques d’une écriture donnée.

Quant au deuxieme systeme, nous pouvons estimer lepiefaiblisses proviennent
essentiellement, de la phase de la détection desspdiintéréts pendant I'extraction des
caracteristiques qui semblent contraignantes pettaios styles d’écriture utilisés d’'une
part. En plus, le choix des éléments de vocabul@irent eété établi de facon a couvrir
'essentiel des formes de segments rencontrés dalphabet tifinagh, impose une
contrainte sur les styles admissibles par le syst@iautre part. En effet, un caractére dont
un de ses segments ne correspondrait & aucun éldmer vocabulaire ne pourra pas étre
reconnu par le systéme. Pour remédier a ces presldifaugmentation de taille de liste et
la proposition d’'une autre méthode de segmental&sncaractéres en graphemes qui serait
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appliquée dans le cas ou un trait d’un autre stideriture ne correspondrait a aucune des
segments répertoriées, peuvent constituer une gEigp que NoOus envisageons pour
I'amélioration des performances de notre systéme.

Pour les deux systemes, nous avons utilisé degithlges classiques, en particulier
Forward et Viterbi pour la reconnaissance et Baussiv pour l'apprentissage. En
perspectives, I'application des alternatives phsldgees de ces procédures, notamment les
variantes de Viterbi pour la reconnaissance etplaptissage, peuvent améliorer les
performances et acceélérer le temps de calcul. Maura, I'utilisation des modeles de
Markov cachés en combinaison avec dautres classgi notamment les réseaux de
neurones peut diminuer le taux d’erreur de notr&tésye et par conséquent avoir un
systeme fiable.
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