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A-L. Bianne Bernard iRésuméLa reonnaissane de l'ériture manusrite est aujourd'hui un domaine de re-herhe très atif et le spetre de ses appliations est très large. L'objetif de ettethèse est d'élaborer un système de reonnaissane de mots manusrits pouvant êtreappris et appliqué sur di�érents styles d'ériture.L'approhe utilisée est une approhe analytique : les mots sont déoupés en sous-parties (aratères ou graphèmes) à modéliser. Le déoupage est e�etué de manièreimpliite par l'utilisation de fenêtres glissantes. Celles-i permettent de transformerles images de mots en séquenes. La méthode hoisie pour apprendre les modèlesde aratères utilise les modèles de Markov ahés (HMMs), qui sont à e jour l'undes outils les plus puissants pour la modélisation de séquenes. Chaque aratèreest représenté par un HMM de type Bakis, e qui permet d'absorber les variationsd'ériture entre sripteurs. Les mots sont reonstruits ensuite par onaténation desmodèles qui les omposent.Dans ette thèse, le hoix est fait de herher à améliorer la modélisation HMM dearatères en agissant au oeur même des modèles. A ette �n, une nouvelle approheest proposée, qui utilise l'aspet ontextuel pour la modélisation : un aratère estmodélisé en fontion de son ontexte (le aratère préédent et le aratère suivant)et son modèle est nommé trigraphe.La prise en ompte de l'environnement d'un aratère pour sa modélisation per-met de onstruire des modèles plus préis et plus performants. Cependant, elle im-plique une multipliation des paramètres HMMs à apprendre sur un nombre souventrestreint de données d'observation. Une méthode originale de regroupement de pa-ramètres est proposée dans es travaux : le lustering d'états par position à l'aided'arbres binaires de déision. Ce type de lustering, inédit dans les systèmes dereonnaissane de l'ériture, a l'avantage non seulement de réduire le nombre deparamètres mais aussi de permettre au système de onserver l'un des prinipaux at-traits des HMMs : l'utilisation d'un lexique de déodage indépendant du voabulaired'apprentissage.L'amélioration apportée par la modélisation en ontexte est montrée sur troislangues et deux types d'ériture di�érents : le français, l'anglais et l'arabe.



ii AbstratAbstratO�-line handwriting reognition has beome lately a very popular researh areaand the number of its possible appliations is very large. This thesis aims at elabo-rating a new handwritten words reognition system that an be learned and appliedon any handwriting style and any alphabet.An analyti approah is used. Words are divided into subparts (haraters orgraphemes) that have to be modelled. The division is made impliitly thanks tosliding windows, whih transform the word images into sequenes. Hidden MarkovModels, widely known as one of the most powerful tools for sequene modelling, arehosen to model the haraters. A Bakis-type HMM represents eah harater. Thisenables the model to absorb variations in handwriting. A word model is built byonatenating its ompound haraters models.In this thesis, the hoie is made to strengthen the HMM modelling by atingdiretly within the models. To this end, a new approah is proposed, using ontextknowledge : eah harater model depends on its ontext (its preeding and followingharaters). This new harater model is named trigraph.Taking into aount the haraters environment allows more preise and moree�etive models to be built. However, this implies a multipliation of HMM para-meters to be learned (often on a restrited number of observation data). An originalmethod for parameter grouping is proposed in this thesis to overome this issue : astate-based lustering, performed on eah state position and based on binary dei-sion trees. This type of lustering is new in the handwriting reognition �eld. It hasmany advantages, inluding parameter redution. Moreover, the use of deision treesallows the HMMs to keep one of their most interesting attributes : independenebetween training and testing lexion.Context-dependent harater modelling has shown to give an inrease of per-formane. In this thesis, results are reported on three di�erent databases and twodi�erent alphabets, latin and arabi.
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1
IntrodutionLa reonnaissane de l'ériture manusrite onnaît un regain d'ativité depuisquelques années et est devenue un domaine de reherhe très atif. Le spetre de sesappliations est très large. Les logiiels de reonnaissane de montants sur les hèquesou de reonnaissane d'adresse postale en sont les deux appliations historiques[60, 127, 128, 157, 30, 147, 16, 15℄. Plus réemment, la reonnaissane automatiquede l'ériture a permis par exemple aux grandes entreprises d'améliorer leur proessusde traitement automatique de ourrier entrant. En�n, la reonnaissane d'érituremanusrite est utilisée dans de plus en plus de projets de numérisation et d'analysede douments historiques.La multipliation de projets français, européens et internationaux es dernièresannées pour mutualiser la reherhe en traitement automatique de doument est lapreuve du dynamisme et de l'engouement susité par e domaine. Par exemple, leprojet ANR Digido [138℄ a été lané en 2011 à la suite du projet ANR Navidomass[120℄ (2007-2010) pour la valorisation du patrimoine érit français. Ces deux projetssont insrits dans la même optique que les initiatives internationales Europeana [73℄et Gallia [69℄. Tous ont pour but de numériser, analyser et mettre à disposision dugrand publi le ontenu d'arhives françaises et européennes. La tâhe est d'autantplus ardue que le nombre de douments à traiter est olossal : par exemple dans leprojet Gallia, 1, 5 millions de douments ont été numérisés, un doument pouvantêtre entre autres un livre ou un manusrit de plusieurs pages. La reonnaissaned'ériture sur douments aniens a d'ailleurs d'autres appliations, par exemple lagénéalogie [72℄. Mais les réents travaux dans le domaine ne se sont pas uniquementonentrés sur les douments historiques. Ainsi, des projets onernant la défensenationale ou le renseignement militaire tels le projet MADCAT (Etats-Unis) [74℄pour la reonnaissane de l'ériture manusrite arabe montrent que les appliationsde e domaine de reherhe sont très étendues.L'état de l'art de la reonnaissane d'ériture manusrite est en onstante amé-



2 Introdutionlioration depuis le milieu des années 2000. L'organisation fréquente de ompétitionsde systèmes de reonnaissane permet aux ateurs du domaine de se omparer régu-lièrement et de proposer des systèmes de plus en plus performants. Ainsi ont déjà eulieu depuis 2005, entre autres, quatre ompétitions de reonnaissane de mots isolésfrançais (ampagnes Rimes 2006 [4℄, 2008 [63℄, 2009 [64℄ et 2011), quatre ompéti-tions de reonnaissane de noms de villes arabes (ampagnes IFN-Enit 2005 [106℄,2007 [104℄, 2009 [38℄ et 2010 [105℄) et une ompétition de reonnaissane de motsmanusrits arabes dans une base de très grande taille (ompétition OpenHart 2010[167℄, dans le adre du projet MADCAT). Ces ompétitions assurent le dynamismede e domaine de reherhe et permettent d'élever progressivement les performanesa�n d'obtenir, à la �n, des logiiels �ables de reonnaissane d'ériture, adaptablesà tous langages et à tous types de douments.L'objetif de ette thèse est d'élaborer un système de reonnaissane de motsmanusrits pouvant être appris et appliqué sur di�érents styles d'ériture.Le hoix de reonnaître de mots isolés est motivé par le fait que la reonnaissanede lignes ou de paragraphes peut se baser sur un lassi�eur de mots grâe à unesegmentation expliite en mots et à l'utilisation de modèles de langage. Ce point aété largement illustré dans les systèmes de reonnaissane de la parole [156, 17, 149℄et les modèles de langage ont déjà prouvé qu'ils pouvaient être utilisés ave suèspour la reonnaissane de l'érit [111, 108, 159℄.Il existe deux approhes pour la reonnaissane de mots manusrits : l'approheglobale et l'approhe analytique. L'approhe globale (ou approhe holistique) onsisteà apprendre et reonnaître un mot dans son ensemble. Souvent utilisée pour destâhes de reonnaissane à voabulaire restreint, elle est peu robuste fae à destâhes plus di�iles où le voabulaire ontient plus d'une entaine de mots. Nousn'avons pas envisagé l'utilisation de l'approhe globale dans nos travaux ar notresystème de reonnaissane de mots s'insrit dans un projet de traitement global dedouments, néessitant un voabulaire de travail très grand. L'approhe analytiquequant à elle propose de segmenter le mot en sous-parties (aratères ou graphèmes)à modéliser. Les mots sont reonstruits ensuite par onaténation des modèles quiles omposent : ela permet l'utilisation de lexiques libres, à ondition qu'ils soientbasés sur l'alphabet (ou les graphèmes) appris. Pour segmenter les images de mots,il est possible de proéder à un déoupage expliite � sujet à erreurs � ou à une seg-mentation impliite. C'est ette dernière approhe que nous avons hoisie, illustréepar l'utilisation de fenêtres glissantes parourant les images de mots dans le sens de



A-L. Bianne Bernard 3leture a�n de les transformer en séquenes.La méthode hoisie dans notre système pour apprendre nos modèles de ara-tères utilise les modèles de Markov ahés [139℄ (en anglais Hidden Markov Models,HMMs). Leur utilisation se justi�e par le fait que les HMMs sont à e jour l'undes outils les plus puissants pour la modélisation de séquenes. Chaque aratèreest représenté par un HMM de type Bakis (modèle gauhe-droit à saut d'état auto-risé), e qui permet d'absorber les variations de longueur des séquenes renontréesau �l des données : les sripteurs n'érivent pas tous de la même manière ni avela même amplitude, ainsi la segmentation impliite d'un mot peut assoier entre 5et 15 fenêtres glissantes à un même aratère, selon la personne qui a érit et lesonditions d'ériture. De plus, les HMMs pro�tent d'algorithmes d'apprentissage etde déodage très performants, largement éprouvés et optimisés au �l des années :algorithme EM (Expetation-Maximisation) ou Baum-Welh pour l'apprentissage [7℄et, pour le déodage, algorithme de Viterbi par exemple [164℄. Toutes es raisonsnous ont motivés à hoisir les HMMs pour notre modélisation.A�n d'être modélisés par le système HMM, les images de mots sont don segmen-tées impliitement à l'aide de fenêtres glissantes. Dans haque fenêtre, des valeursnumériques ensées représenter mathématiquement le omportement des pixels etdes formes présents dans la fenêtre sont extraites : e sont les veteurs de araté-ristiques. L'ensemble de es veteurs forme les séquenes d'observations modéliséespar les HMMs de aratères. Les valeurs extraites peuvent représenter des araté-ristiques haut niveau (présene de boules, de jambages, de traits dans la fenêtrepar exemple) ou bas niveau (statistiques des pixels : moyenne, variane, entre degravité des pixels d'ériture de la fenêtre entre autres).Réemment, les e�orts se sont onentrés sur l'élaboration de aratéristiquesplus �ables [39, 142, 19℄ et sur l'hybridation de HMMs ave d'autres modèles telsles des réseaux de neurones [141, 5, 44℄ entre autres. Peu de systèmes proposentd'agir au niveau même de la modélisation HMM, même si des améliorations ontété proposées omme l'adaptation de la topologie des HMMs à la longueur desaratères [171, 146℄, la modélisation de silenes intra-mots (pour l'arabe [33℄) ouenore l'apprentissage de modèles HMMs de bi-lettres [35℄.Nous pensons que toutes les améliorations possibles au oeur de la modélisationHMM n'ont pas été explorées alors qu'il est ertain qu'une modélisation plus préiseet plus robuste permettrait aux systèmes HMMs de gagner en performane.A ette �n, nous proposons dans nos travaux de reherhe une nouvelle approhe



4 Introdutionde reonnaissane de mots manusrits par HMMs ave l'utilisation de ontextes pourla modélisation des aratères. Ainsi, nous faisons le hoix de modéliser des ara-tères en fontion de leur voisinage, représenté pour haque aratère par ses deuxaratères adjaents (le aratère préédent et le aratère suivant). Nous nommonses nouveaux modèles les trigraphes. La prise en ompte de l'environnement d'unaratère pour sa modélisation nous permet de onstruire des modèles plus préis etplus performants. L'amélioration qu'ils apportent est montrée sur trois langues etdeux types d'ériture di�érents : le français, l'anglais et l'arabe.La présentation de ette thèse se déroule en inq hapitres.Dans le premier hapitre une introdution à la reonnaissane d'ériture manus-rite ave HMMs est proposée. Nous montrons d'abord omment envisager la reon-naissane de mot isolé dans le adre plus large de traitement de doument entier.Puis la transformation des images de mots est disutée, notamment l'extration dearatéristiques ave une présentation de l'état de l'art des aratéristiques pouvantêtre extraites. En�n, nous présentons en détail le fontionnement des HMMs et pro-posons une étude omparative des systèmes de reonnaissane d'ériture manusriteles utilisant.Le deuxième hapitre présente notre système générique à base de HMMs (indé-pendants du ontexte), optimisé pour la modélisation de aratères. L'extration dearatéristiques que nous proposons mutualise les onnaissanes de l'état de l'art.A�n de rendre ompte des liens entre les fenêtres glissantes onséutives, nous pré-sentons l'intérêt du alul d'une régression sur les veteurs de aratéristiques pourla modélisation plus préise de aratères. En�n, dans le soui de onstruire desmodèles de aratères optimaux, nous proposons une manière originale d'adapter latopologie des HMMs à la longueur des aratères. Ce hapitre présente don l'éla-boration d'un système de reonnaissane de mots à partir de HMMs de aratèreset propose des idées originales a�n d'améliorer la modélisation.Le troisième hapitre présente la prinipale ontribution de ette thèse : la modé-lisation de aratères dépendants de leur ontexte, que nous nommons les trigraphes.Ce hapitre part du système et des idées proposées au Chapitre 2 et poursuit lestravaux de reherhe vers une stratégie de modélisation de plus en plus préise.L'utilisation de modèles de trigraphes est d'abord disutée puis, onstatant queette modélisation est synonyme de multipliation de paramètres HMMs à aluler,une méthode de regroupement de paramètres est proposée : le lustering d'états parposition à l'aide d'arbres binaires de déision. Ce type de lustering, inédit dans les



A-L. Bianne Bernard 5systèmes de reonnaissane de l'ériture, a l'avantage non seulement de réduire lenombre de paramètres (et don de onstruire des modèles robustes) mais aussi depermettre au système de onserver l'un des prinipaux attraits des HMMs : l'utili-sation d'un lexique de déodage indépendant du voabulaire d'apprentissage.Dans le quatrième hapitre, nous menons des expérienes sur trois bases de don-nées représentant trois langues, deux styles d'ériture et deux alphabets. A traverses expérienes, nous montrons que notre modélisation ontextuelle non seulementaméliore les performanes d'un système générique de HMMs de aratères mais sur-tout qu'elle est généralisable à plusieurs langages et types de données. Cei montrela robustesse de notre approhe. Dans e hapitre d'expérienes, nous introduisonsaussi deux méthodes de post-traitement pour améliorer les performanes : la om-binaison de systèmes de reonnaissane et l'utilisation de modèles de langage pourle déodage de lignes. Ces méthodes ont permis à notre système original à base deHMMs ontextuels d'être présent en première ou en deuxième plae des dernièresompétitions internationales de reonnaissane d'ériture [64, 38, 74℄.Dans le inquième hapitre, nous introduisons le prinipe d'adaptation au srip-teur et évaluons son in�uene sur notre système ontextuel. L'adaptation au srip-teur est l'une des approhes les plus utilisées en reonnaissane de la parole pouraméliorer les performanes d'un reonnaisseur HMM. Nous verrons dans e hapitrequ'elle a sa plae en reonnaissane de l'ériture, à ondition de disposer de donnéessu�santes en nombre pour s'adapter aux sripteurs.Le doument se termine par un hapitre de onlusion qui reporte les travaux deette thèse et a�rme l'intérêt de la modélisation ontextuelle. Des perspetives sontdonnées sur l'utilisation des HMMs pour la reonnaissane d'ériture manusrite,notamment l'adaptation aux sripteurs. Les onlusions données dans e hapitrenous permettent d'élaborer un plan de reherhes pour nos travaux futurs.



6 Introdution



7
Chapitre 1Introdution à la reonnaissane demots manusrits
IntrodutionDans nos travaux, nous nous intéressons à la reonnaissane de mots manusrits.Cette tâhe s'insrit au sein d'une plus grande problématique qui est la reonnais-sane de douments numérisés en général, 'est-à-dire savoir dérire et transriretoutes les informations ontenues dans une image de doument, omposé d'une oude plusieurs pages, ontenant des graphiques, des paragraphes d'ériture et d'autresinformations. Aujourd'hui, s'il est possible d'analyser la struture d'un doumentet de reonnaître l'ériture manusrite et imprimée sur des images pré-segmentées,la onstrution d'un système global de traitement de doument n'est pas enore unproblème résolu.Notre travail de reonnaissane de mots manusrits s'insrit dans le adre del'élaboration d'un système de traitement de douments générique et e�ae. Enonstruisant un lassi�eur de mots robuste, le hemin vers un reonnaisseur de lignes(et don de paragraphes) est très prohe : l'utilisation systématique de modèles delangage pour la reonnaissane de la parole par exemple montre que la reonnais-sane de phrases est une appliation direte pour un lassi�eur de mots. La trans-ription des données ontenues dans un doument permet ensuite sa lassi�ationet failite son traitement. Dans e hapitre, nous présenterons omment passer d'undoument manusrit aux images de mots qui seront traitées par notre système (Se-tion 1.1). Puis dans la Setion 1.2 nous verrons omment transformer les images de



8 Chapitre 1mots obtenues a�n que le lassi�eur puisse les traiter.Pour la onstrution d'un lassi�eur robuste, nous avons envisagé dans nos tra-vaux une approhe utilisant des modèles de Markov ahés (Hidden Markov Modelsen anglais, soit HMMs), où haque aratère est modélisé par un HMM. L'avan-tage de ette approhe est que les HMMs permettent d'absorber les disparités entreles données (un mot est érit di�éremment selon le sripteur ou sa plae dans laphrase). De plus, ette modélisation permet l'utilisation de lexiques libres, à partirdu moment où ils sont basés sur l'alphabet appris. Nous disutons en Setion 1.3de l'état de l'art des lassi�eurs existant aujourd'hui basés sur les HMMs pour lareonnaissane de mots manusrits. Cei nous permet d'introduire notre approhe,présentée dans les Chapitres 2 et 3.1.1 Le prétraitement des imagesLes premières étapes d'un système de reonnaissane d'ériture manusrite onsis-tent le plus souvent à prétraiter les données. Les prétraitements e�etués sur uneimage failitent l'étape suivante d'extration de aratéristiques. Ils permettent enoutre d'améliorer signi�ativement les résultats de reonnaissane. Une grande va-riété de prétraitements existent, par exemple :� déoupage d'une image de texte (ourrier, page de livre, et.) en lignes et/ouen mots (voir Setion 1.1.2),� binarisation (Setion 1.1.3),� extration des lignes de base (Setion 1.1.4),� orretion de la pente et de l'inlinaison des aratères (Setion 1.1.5),� normalisation de la taille des mots (Setion 1.1.6).Lorsque 'est néessaire, es prétraitements sont préédés ou aompagnés d'unnettoyage d'image : pour des images de douments historiques dont le fond estdégradé (tahes, pages rongées ou vieillies) ou pour des images dont le fond n'estpas uniforme (page de ahier ave lignes ou quadrillage) par exemple (voir Figure1.1). En général, le nettoyage est e�etué par un �ltrage de l'image : �ltre passe-haut pour éliminer les tahes ou les trous sur les douments (Feldbah [47℄), �ltrede Kalman pour éliminer des lignes (Likforman-Sulem [95℄) ou enore tehniquesà base de �ltres et d'ondelettes pour éliminer les aratères du verso visibles partransparene (Lamouhe et Bellissant [88℄, Tann et al. [158℄).



A-L. Bianne Bernard 9

(a) extrait d'une page manus-rite anienne de reensementfrançais : le papier est rongé (b) extrait d'une page manusrite arabe sur unpapier ave lignes et margeFigure 1.1 � Exemples d'images dégradées néessitant un nettoyage avant d'êtreprétraitées.Dans le adre de notre travail, nous utilisons des images propres (ériture sur fondblan). Si nous n'avons pas besoin de nettoyer nos images, il nous faut ependant lestransformer a�n de pouvoir les traiter. Nous présentons don dans ette Setion lesprinipaux prétraitements utilisés en reonnaissane de l'ériture. Certains d'entreeux sont utilisés pour notre tâhe de reonnaissane de mots manusrits.1.1.1 NotationsDans nos travaux de reherhe, nous utilisons des images en niveau de gris. Lavaleur des pixels varie de 0 à 255. Plus la valeur est prohe de zéro, plus le pixel estfoné et, inversement, plus la valeur est haute, plus le pixel est lair. Nous nommonspixel inverse du pixel pix le pixel de valeur 255−pix. Les pixels inverses permettentd'aentuer l'in�uene des pixels les plus fonés (pixels d'ériture, ontenant l'infor-mation utile) et sont utilisés dans ertains aluls des Setions suivantes.Nous notons une image I. I est de taille nl lignes et nc olonnes. Un pixel sur laligne j et la olonne i est noté I(i, j). i = 1 représente la olonne de pixels la plusà gauhe et i = nc la olonne la plus à droite. Parallèlement, j = 1 représente larangée de pixels la plus haute de l'image et j = nl la rangée de pixels la plus basse.1.1.2 De la page au motDe manière générale, le but d'un système de reonnaissane d'ériture est, pourune image sannée de texte en entrée � que e soit une page d'un livre anien ou



10 Chapitre 1bien un ourrier envoyé à une entreprise � de retransrire intégralement le texte érita�n, ensuite, de pouvoir le traiter. A�n d'être traitées, les images sont analysées etdéoupées en blos de texte, puis en mots ou en lignes, qui sont les entités utiliséespar les systèmes de reonnaissane d'ériture.Sur la Figure 1.2 sont représentées les di�érentes étapes pour passer d'une pagemanusrite à des images de mots. La page est extraite de la base de données Rimesdont le sénario est elui du ourrier entrant d'une entreprise. On peut onsta-ter que ette image ontient plusieurs blos de texte : l'adresse du lient, la date,l'objet du ourrier, la signature (enadrés en bleu) et le texte prinipal (enadréen rouge). Une première étape est don de séparer es blos de texte a�n de lestraiter un par un. Suite à ette étape, on peut extraire les lignes des blos déte-tés. Plusieurs algorithmes d'analyse de struture de doument (DLA : DoumentLayout Analysis) existent à e jour qui atteignent de bonnes performanes pourla distintion de blos. Un état de l'art se trouve dans Cattoni et al. [21℄ ou Maoet al. [103℄. Certains algorithmes de DLA extraient même diretement les lignes detexte de l'image sans passer par une déoupe préalable de l'image en blos (Li et al.[94℄, O'Gorman [125℄, Nagy et al. [117℄). Pour les douments imprimés, l'utilisationd'histogrammes de projetion est en général su�sante pour la détetion de lignes(Plamondon et Srihari [132℄). Pour l'ériture manusrite, des méthodes à base deprojetion peuvent aussi être utilisées (Manmatha et Srimal [102℄, Marti et Bunke[108℄) mais, lorsque l'orientation globale du texte n'est pas horizontale au départ,un prétraitement par transformation de Hough doit être appliqué avant le aluldes projetions (Shapiro et al. [151℄). La méthode de Hough [68℄ est d'ailleurs sou-vent utilisée pour la détetion de lignes droites dans une image (Likforman-Sulemet al. [97℄). D'autres méthodes peuvent enore être itées pour la détetion de lignes,omme les méthodes de groupement de omposants (Likforman-Sulem et Faure [96℄)ou enore les méthodes à base d'étalement (en anglais smearing methods, voir Wonget al. [166℄, LeBourgeois et al. [90℄). Les di�ultés de la détetion de lignes dans undoument manusrit sont lairement expliitées dans Likforman-Sulem et al. [98℄,où l'on voit d'ailleurs que la liberté d'ériture dans un système ursif est souventsynonyme de lignes non horizontales, voire ourbes. Réemment, des ompétitionsde segmentation de texte en lignes ont été onduites (Gatos et al. [53℄) ; les exel-lents résultats de ertains systèmes (Shi et al. [152, 153℄), y ompris sur des imagesdi�iles, montrent que les méthodes de l'état de l'art sont aujourd'hui ompétentespour régler ette tâhe.
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Analyse du
 document

Extraction des
 zones de texte

Découpage 
du corps
de texte
en lignes

Découpage des lignes
en motsFigure 1.2 � Illustration des étapes pour passer d'une page manusrite à des imagesde mots.
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binarisation

Figure 1.3 � Illustration de la binarisation d'une image en niveaux de gris.Le déoupage d'une ligne en mots peut ensuite se faire de plusieurs façons et,dans ertains systèmes de reonnaissane d'ériture, les lignes peuvent même êtrediretement utilisées en entrée (Natarajan et al. [118℄, Viniarelli et al. [159℄). Notresystème est onstruit pour la reonnaissane de mots. Cette approhe a été motivéepar le fait que nous souhaitions onstruire d'abord un reonnaisseur robuste, et queela ommene ave la reonnaissane de mots isolés. De plus, le grand nombre debases de données d'images de mots disponibles et référentes pour l'état de l'art dessystèmes de reonnaissane d'ériture manusrites nous ont permis de nous assurerla robustesse de notre reonnaisseur. Nous verrons ependant au Chapitre 4 quel'utilisation de modèles de langages lui permet aussi de reonnaitre des lignes.La projetion horizontale des pixels de la ligne ou bien le regroupement desomposantes onnexes (un regroupement = un mot) sont les deux méthodes les plusutilisées aujourd'hui pour la déoupe d'une ligne en mots (Marti et Bunke [109℄).D'autres méthodes existent ependant mais leur desription n'est pas l'objet de etravail. Une réente ompétition de segmentation de lignes de texte en mots (Gatoset al. [53℄) permet d'avoir un bon aperçu de l'état de l'art atuel des méthodes desegmentation de lignes.On peut don déouper une image de texte manusrit libre en images de mots,a�n de traiter elles-i diretement ave le lassi�eur. Nous dérivons dans les Se-tions suivantes (1.1.3 à 1.1.6) quelles normalisations peuvent être appliquées lors dela déoupe ou bien diretement sur les images de mots.1.1.3 BinarisationBinariser une image en niveaux de gris onsiste à la transformer en une imageen noir et blan en assoiant à haque pixel un label 0 ou 1 (0 pour blan et 1 pournoir). Cei est illustré sur la Figure 1.3.On peut distinguer deux types de binarisation d'images, globale et loale. Labinarisation globale trouve un seuil valable pour toute l'image, tel que les pixels



A-L. Bianne Bernard 13dont la valeur est au-dessus du seuil sont onsidérés omme l'arrière-plan (blan)et les autres omme l'information utile (appartenant aux mots érits) (noir). La bi-narisation globale a l'avantage d'être rapide et, pour ertains travaux omme euxe�etués sur la base Rimes, elle peut être amplement su�sante quand les imagesutilisées sont très propres. Un algorithme très onnu et amplement utilisé est l'al-gorithme de séparation de lasses d'Otsu présenté dans [126℄. Pour appliquer etalgorithme, on alule l'histogramme des valeurs des pixels en niveau de gris. L'al-gorithme Otsu sépare et histogramme en deux lasses (foné et lair) à partir desmoments des deux premiers ordres.Il existe ependant des types d'images pour lesquels une binarisation globalen'est pas possible ou donne des résultats désastreux, omme par exemple des imagesde douments historiques dont le fond est tahé : si le niveau de gris de la partieendommagée est faible, il peut être en dessous du seuil de binarisation ; la partiedégradée est ainsi onsidérée omme de l'information utile, alors qu'elle orrespondau fond de l'image. Des algorithmes de binarisation utilisant des seuils loaux ontdon été proposés (Niblak [121℄, Sauvola et Pietikäinen [145℄, Kim et al. [84℄),permettant de traiter des images extrêmement bruitées et de régler le problèmede ontraste de luminosité sur une même page. Des ompétitions de binarisationd'images ont régulièrement lieu (Gatos et al. [54℄, Pratikakis et al. [137℄), permettantde omparer les derniers systèmes publiés. Ainsi, en 2009 et en 2010, le même systèmeest sorti vainqueur, basé notamment sur un alul loal de seuils et une estimationd'arrière-plan (Su et al. [155℄).En fontion de la base de données de travail, il est possible de hoisir une méthodede binarisation partiulière. Dans le adre de ette thèse, nous utilisons des imagesrelativement propres don une binarisation globale nous su�t. Nous utilisons dansnos travaux la méthode dérivée de l'algorithme d'Otsu [126℄.1.1.4 Calul des lignes de baseLes lignes de base d'une image de mot sont les deux lignes qui délimitent lapartie haute et la partie basse du orps entral d'un mot. On peut onsidérer quees lignes suivent la forme du mot ou bien les approximer par deux droites, ommeillustré sur Figure 1.4.Il est souvent utile de aluler les lignes de base d'une image de mot (ou deligne) ar elles peuvent être ensuite utilisées pour la orretion de pente d'un mot,
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image d’origine

- calcul du profil
- calcul du seuil Otsu
- détection des zones
  possibles

les lignes de base
p j

*

Figure 1.4 � Calul des lignes (droites) de base d'un mot ave la méthode de [160℄.la normalisation de l'image en taille ou bien le alul de aratéristiques. Les lignesde bases permettent en outre de repérer les aratères asendants et desendants :e sont les aratères ayant des parties non situées dans le orps entral des lignesde base (par exemple l est asendant et g desendant).Il existe plusieurs méthodes pour extraire es lignes, souvent basées sur l'analysede l'histogramme de projetion horizontale des pixels de l'image sur un axe verti-al, omme les algorithmes présentés par Blumenstein et al. [13℄ ou Viniarelli etLuettin [160℄. Dans nos travaux, nous utilisons [160℄ et avons adapté et algorithme(initialement développé pour des images binaires) à des images en niveau de gris dela manière suivante : le pro�l horizontal de l'image en entrée est alulé. Pour laligne numéro j de l'image, pj est la valeur moyenne des valeurs des pixels inversesde la ligne, normalisée entre 0 et 1 :
pj =

1

nc

nc
∑

i=1

255− I(i, j)

255Grâe à l'algorithme de séparation de lasses d'Otsu [126℄ appliqué sur l'histo-gramme des pj, 1 ≤ j ≤ nl, un seuil ritique p∗j est trouvé, qui divise les lignes endeux lasses : les lignes potentiellement entre les deux lignes de base, et les autres.Ce seuil est illustré sur la Figure 1.4 par la ligne rouge vertiale. Les lignes onsé-utives dont le pro�l pj est supérieur au seuil p∗j sont détetées (zones vertes surla Figure) et la zone ontenant le plus de lignes onséutives {pj > p∗j} est la zonedé�nissant les lignes de base.
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image d’origine calcul de la pente correction de la

  pente et
calcul de l’angle
  d’inclinaison

image finale

Figure 1.5 � Corretion de la pente et de l'angle d'inlinaison d'un mot1.1.5 Corretion de la pente d'ériture et de l'angle d'inli-naison des aratèresUn exemple de orretion de la pente d'un texte (en anglais skew) et de l'angled'inlinaison de l'ériture (en anglais slant) est donné sur la Figure 1.5. Ces deuxnormalisations d'images sont néessaires pour réduire la variabilité des images lorsde l'apprentissage et de la reonnaissane.En général, les méthodes de orretion de pente utilisent un alul de lignes debase non horizontales puis redressent l'image (par une rotation) jusqu'à e que leslignes soient horizontales (Bozinovi et Srihari [14℄, Senior et Robinson [150℄). Cesalgorithmes sont ependant très dépendants du alul de lignes de base penhéeset don potentiellement fragiles. D'autres méthodes utilisent une maximisation del'histogramme de projetion horizontale sur un axe vertial des pixels de l'imagetournée selon di�érents angles (C�té et al. [26℄, Viniarelli et Luettin [160℄). Cesdernières, plus robustes grâe à leur indépendane vis-à-vis du alul des lignes debase, sont elles utilisées dans nos travaux. Une fois l'image tournée pour avoir uneligne d'ériture horizontale, les lignes de bases sont realulées (si e n'est pas déjàfait ave l'algorithme) et on peut aluler l'angle d'inlinaison des aratères.Les algorithmes d'estimation d'inlinaison e�etuent souvent une moyenne d'an-gles d'inlinaisons loaux, estimés sur des parties asendantes ou desendantes dearatères (Bozinovi et Srihari [14℄, Senior et Robinson [150℄, El-Yaoubi et al.[41℄, Marti et Bunke [111℄). L'inonvénient de es méthodes réside dans le fait qu'ellesnéessitent une bonne estimation au préalable des asendants et desendants et nesont pas robustes aux hangements de stylos ou de style d'ériture. Pour pallier àela, Buse et al. [18℄ et Viniarelli et Luettin [160℄ proposent d'utiliser le pro�l dela projetion vertiale des pixels de l'image sur l'axe horizontal. Pour notre travail,



16 Chapitre 1nous avons hoisi la méthode [18℄ qui traite diretement les images en niveau de griset ne néessite don pas de binarisation.Pour un angle α donné, −45° < α < 45°, l'image en entrée est isaillée (en anglaissheared), 'est-à-dire que la nouvelle image Iα(x, y) est déalée de l'image d'origine
I(x, y) selon les équations suivantes :

xα = x− y.tan(α)

yα = yLe pro�l horizontal de haque image Iα est alulé : pour la olonne numéro ide l'image, pi est la valeur moyenne normalisée des niveaux de gris de la olonne(∑i pi = 1) :
pi =

1

C
pi

∗ ave pi
∗ =

nl,α
∑

j=1

255− Iα(i, j)

255× nl,αet C =

nc,α
∑

i=1

pi
∗On alule alors pour haque α la valeur Hα :

Hα = −

nc,α
∑

i=1

pi ∗ log(pi)où (nl,α, nc,α) est la taille (nombre de lignes, nombre de olonnes) de l'image Iα.L'angle α∗ qui minimise Hα est l'angle d'inlinaison des aratères. Miniminer Hαrevient en e�et à hoisir une image ontenant un maximum de olonnes de pixelsunies � 'est à dire des olonnes de fond ou des olonnes d'ériture (dans e as, piest très prohe de 0 ou de 1, et don pilog(pi) est prohe de zéro). Ainsi les imagespour lesquelles les traits issus des asendants et des desendants sont vertiaux sontfavorisées : 'est le but de l'algorithme.
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+
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(1/4 - 1/2 - 1/4)Figure 1.6 � Normalisation de la taille des images par reproportionnement deszones au-dessus, entre et en dessous des lignes de base.1.1.6 Normalisation de la taille des imagesLa normalisation de la taille des images herhe à réduire les variations entreimages dues à la taille des mots a�n d'améliorer les performanes du reonnaisseur.En général, la normalisation onsiste à forer les images à avoir une hauteur identique([33, 82℄). Certains systèmes ([31℄) proposent en plus de reproportionner les imagesave l'aide de leurs lignes de base omme illustré sur la Figure 1.6. Les proportionsde la normalisation ont pour e�et d'aentuer l'importane de la zone entre les lignesde base par rapport à sa taille initiale. Sur la Figure 1.6, les proportions sont 1/4 -1/2 - 1/4.1.1.7 DisussionCette Setion a montré omment passer d'un problème de reonnaissane dedoument entier à un problème de reonnaissane de mots manusrits isolés. Nousavons également présenté di�érentes formes de normalisation possibles pour uneimage, par exemple la binarisation, la orretion de pente et d'inlination des a-ratères ou la modi�ation de la taille des images. Ces normalisations sont utiliséesdans la majorité des systèmes de l'état de l'art. Pourtant nous nous demandons sielles sont toutes utiles.Par exemple, la binarisation rend parfois les ontours des aratères très brui-tés. De plus, le lassement des pixels en deux lasses (noir et blan) donne moinsd'information qu'une distribution de valeurs de pixels sur 256 niveaux. De la mêmemanière, la normalisation en hauteur des aratères est souvent utilisée mais elledépend du alul des lignes de base. Or des erreurs sont possibles lors de e alul,



18 Chapitre 1ainsi la normalisation rendrait l'image en entrée � illisible � pour un oeil humain etdon a fortiori pour un système de reonnaissane. De plus, trop de normalisationpeut faire perdre des informations préieuses, omme pour des tâhes de reonnais-sane de sripteur : si les données en entrées sont trop semblables, il devient di�ilede disriminer des sripteurs.Ainsi nous verrons dans le Chapitre 2 que nous avons hoisi d'utiliser le pluspossible les pixels des images non modi�ées (en niveau de gris), a�n de onserver lemaximum d'information ontenue dans l'image pour notre extration de aratéris-tiques et de n'utiliser l'image binarisée que pour ertains types de aratéristiques.De plus, nous ne normalisons pas la taille de nos images en entrée mais utilisonsplut�t des aratéristiques dépendantes des lignes de base. Cela nous permet deonserver les proportions originales de l'image tout en disposant des informationssur les asendants et desendants éventuellement présents dans le mot.1.2 Extration de aratéristiques1.2.1 PrésentationAvant de pouvoir être interprétées par un système de reonnaissane d'érituremanusrite, les images sont transformées. La retransription orrespond à un en-semble de aratéristiques extraites des images ou de parties des images.Il existe plusieurs façons d'extraire des aratéristiques d'une image de mot, soitpar fenêtre glissante, soit par segmentation expliite de l'image (en graphèmes),soit diretement sur l'image omplète. Quelle que soit la manière de segmenter lesimages, des propriétés des fragments d'image sont ensuite évaluées et représentéesnumériquement dans un veteur de taille n. On dit alors que le nombre de araté-ristiques extraites est n. L'ensemble des veteurs extraits d'une image est appelé laséquene de veteurs de aratéristiques de l'image.Le prinipe de segmentation expliite d'une image est illustré sur la Figure 1.7.Un algorithme permet d'isoler des fragments de mots appelés graphèmes (partiesde aratères ou aratères entiers) à partir de points partiuliers du ontour. Leprinipe de la fenêtre glissante est illustré sur les Figures 1.8 et 1.9. Une fenêtreglissante est une fenêtre de largeur �xe qui parourt l'image de gauhe à droite(ou de droite à gauhe) telle que deux fenêtres onséutives se hevauhent. Engénéral, la hauteur de la fenêtre est �xe et égale à la hauteur de l'image omme
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Figure 1.7 � segmen-tation expliite en gra-phèmes (ou aratères) Figure 1.8 � segmen-tation impliite par fe-nêtres glissantes de taille�xe Figure 1.9 � segmen-tation impliite par fe-nêtres glissantes de taillevariableillustré sur la Figure 1.8 (El-Hajj et al. [40℄, Rodriguez et Perronnin [142℄, Dreuwet al. [33℄, Wieneke et al. [165℄). Certains systèmes font évoluer la hauteur de leurfenêtre glissante ave la hauteur des aratères de l'image (Figure 1.9), par exempleViniarelli et al. [159℄.Les aratéristiques extraites peuvent être de bas niveau : ertains systèmes uti-lisent diretement les pixels de la fenêtre omme aratéristiques, d'autres utilisentla distribution des pixels dans la boîte ou la fenêtre et analysent la géométrie qu'ilsforment. Elles peuvent être aussi de haut niveau, 'est à dire qu'elles rendent ompteglobalement de la forme des pixels dans la boîte d'extration, omme par exemplela présene de jambages et d'asendants ou le nombre de aratères dans la fenêtre.Dans ette Setion, nous avons hoisi de ne présenter qu'un nombre limité dearatéristiques que nous jugeons représentatives de l'ensemble des aratéristiquesutilisées aujourd'hui dans l'état de l'art de la reonnaissane de mots manusrits.Nous avons séparé les aratéristiques présentées en deux types, sahant que toutessont de bas-niveau : les aratéristiques géométriques et statistiques basées sur l'ana-lyse de pixels et de leur on�guration et les aratéristiques diretionnelles issues desdesripteurs SIFT (en anglais Sale Invariant Feature Transform). Les SIFT sontdes desripteurs d'image indépendants de variations possibles telles la translation,la rotation, l'homotétie d'une partie de l'image, et. (Lowe [99℄).1.2.2 Caratéristiques géométriques et statistiquesPlusieurs systèmes de l'état de l'art utilisent des aratéristiques que nous qua-li�ons de statistiques. Ces aratéristiques dépendent diretement de la distributiondes pixels dans la fenêtre glissante. Par exemple, Dreuw et al. [33℄, Keysers et al. [82℄appliquent un �ltre dérivatif de Sobel horizontal et vertial à une image préalable-ment forée à une hauteur de 16 pixels et font glisser une fenêtre de largeur w = 1



20 Chapitre 1pixel sur les images dérivées. Les valeurs des pixels des images dérivées sont utiliséesdiretement en tant que aratéristiques (ou après une de rédution de dimensionpar analyse en omposantes prinipales).Dans Viniarelli et al. [159℄, l'image est binarisée puis une fenêtre de hauteurvariable (qui suit la distane entre le pixel noir le plus haut et le pixel noir le plusbas de la fenêtre, f Figure 1.9) est divisée en 4∗4 ellules hevauhantes. Dans haqueellule, le nombre de pixels noirs est alulé et les 16 valeurs obtenues dé�nissent leveteur de aratéristiques.Les aratéristiques statistiques ont l'avantage d'être robustes fae au bruit ou àla variabilité de l'ériture ar elles utilisent des valeurs réelles au lieu de dérire desformes. De plus elles sont souvent normalisées par une division par la taille de l'imageou de la fenêtre d'extration : ei permet de se passer de la normalisation en tailledes images et don d'éviter une étape de prétraitement (sauf pour [33℄). Cependant,il est intéressant d'avoir dans le veteur de aratéristiques des informations sur lagéométrie des pixels présents. Ainsi Marti et Bunke [111℄ proposent un ensemble de 9aratéristiques géométriques pour images binarisées, extraites de fenêtres glissantesde largeur 1 pixel :� le nombre de pixels noirs et les moments du premier et du seond ordre de enombre,� la position des ontours supérieur et inférieur, ainsi que leur dérivée au premierordre,� le nombre de transitions noir/blan dans la olonne de pixels,� le nombre de pixels noirs entre les ontours haut et bas.Il a été montré que l'utilisation d'un mélange de aratéristiques statistiqueset géométriques permet d'améliorer onsidérablement les performanes du systèmede reonnaissane De Oliveira et al. [28℄, El-Hajj et al. [39℄. Dans leurs travaux[39, 40℄, El-Hajj et al. utilisent des fenêtres glissantes de hauteur égale à la hauteurde l'image et de largeur w pixels, w > 1. Les fenêtres parourent l'image de gauheà droite pour l'ériture latine et de droite à gauhe pour l'ériture arabe. Ellessont divisées vertialement en ellules de même hauteur. Dans haque fenêtre sontextraites w+ 20 aratéristiques, dont ertaines dépendent de la position des lignesde base. Nous notons (geo) et (stat) les aratéristiques respetivement géométriqueset statistiques :� 2 omptent le nombre de transitions aratère/arrière-plan : l'une dans lafenêtre, l'autre au-dessus de la ligne de base basse(geo).
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Pixel d’écriture

Pixel de fond

Pixel central

Pixel libreFigure 1.10 � Con�gurations de pixels omptées dans les aratéristiques géomé-triques de El-Hajj et al. [39℄
� 12 sont reliées aux onavités présentes dans la fenêtre. Les 6 on�gurationsde pixels sont illustrées sur la Figure 1.10. Pour haune des on�gurations,le nombre de pixels de la fenêtre glissante lui orrespondant est ompté ainsique le nombre d'ourrenes entre les lignes de base haute et basse (geo).� 3 sont liées à la position du entre de gravité : l'une donne la zone du entrede gravité dans la fenêtre (au-dessus de la ligne de base haute, en dessous dela ligne de base basse ou entre les deux). Une autre donne sa position parrapport à la ligne de base basse (en terme de distane de pixels). La dernièreen�n est dérivative (di�érene des positions vertiales du entre de gravité dedeux fenêtres onséutives) (geo et stat).� w aratéristiques orrespondent aux moyennes des valeurs des pixels des wolonnes de la fenêtre glissante (stat).� les 3 dernières aratéristiques sont reliées diretement aux densités de pixels :la densité globale de pixels dans la fenêtre et les densités au-dessus et endessous de la ligne de base basse (stat).Grâe à l'ajout de aratéristiques dépendantes des lignes de base, des informa-tions morphologiques sont ajoutées sur les données en entrée du système (détetionde jambages et asendants notamment). Ainsi El-Hajj et al. [39℄ proposent des a-ratéristiques alliant données statistiques et données géométriques et leur approhepermet d'éviter des étapes de prétraitement omme la normalisation de la tailled'une image ou bien son reproportionnement. Cet ensemble de aratéristiques estl'un des plus robustes et représentatif des images initiales en e qui onerne lesaratéristiques statistiques et géométriques.



22 Chapitre 1
image originale image pré-traitée

- calcul des dérivations
par Sobel, et
- division de la fenêtre
glisante en 4*4 cellules

calcul de la
magnitude
et de l’angle
du gradientFigure 1.11 � Extration des aratéristiques d'histogramme de gradient présentéesdans [142℄ : extration des gradients des pixels1.2.3 Caratéristiques diretionnellesEn 1999 puis en 2004, Lowe [99℄ présente l'algorithme SIFT pour la détetiond'invariants entre deux images. Brevetée depuis, l'idée de desripteurs robustes àdiverses variations subies par une image a été utilisée dans de nombreux domainesdu traitement d'image, dont la détetion d'objets ou enore la reherhe d'image parontenu. Réemment, Rodriguez et Perronnin [142℄ ont proposé des aratéristiquesd'histogramme de gradient poursuivant ette idée de desripteurs invariants pour ladétetion de mots dans une image.L'extration de es aratéristiques est shématisée sur les Figures 1.11 et 1.12et est expliquée brièvement ii. Une fenêtre glissante de largeur w = 16 pixels etde hauteur �xe (la hauteur de l'image) traverse l'image de gauhe à droite. Cettefenêtre est divisée en 4 ∗ 4 ellules de taille identique et dans haune de es ellulessont extraites 8 valeurs dérites i-dessous, donnant un total de 4 ∗ 4 ∗ 8 = 128aratéristiques.Pour un pixel donné, la magnitude et l'angle du gradient sont alulés :

m(x, y) =
√

IDh
(x, y)2 + IDv

(x, y)2

θ(x, y) = arctan(
IDh

(x, y)

IDv
(x, y)

)où IDh
(resp. IDv

) est l'image originale dérivée par un �ltre Sobel horizontal ([−1, 0, 1])(resp. vertial ([−1, 0, 1]T )).L'espae des angles [−π, π[ étant disrétisé dans 8 valeurs omme illustré sur
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Figure 1.12 � Extration des aratéristiques d'histogramme de gradient présentéesdans [142℄ : alul de l'histogrammela Figure 1.12, θ(x, y) est forément ompris entre deux de es valeurs (ou égal àune). L'apport du pixel (x, y) à l'histogramme de es 8 diretions est alors de va-leur m(x, y), distribué proportionnellement sur les deux valeurs entourant θ ommeshématisé sur la Figure 1.12. Pour haque ellule de la fenêtre glissante, la sommedes ontributions des pixels sur les 8 diretions est alulée. Une fois les 128 ara-téristiques alulées, elles sont normalisées pour haque fenêtre d'extration a�n desommer à 1.
1.2.4 BilanNous avons hoisi de ne pas faire une liste exhaustive des aratéristiques utili-sées atuellement dans l'état de l'art ar elles sont trop nombreuses pour être toutesitées. L'extration de aratéristiques est un sujet enore brûlant aujourd'hui arauun onensus n'a été trouvé parmi les di�érentes approhes existantes. Une uni-formisation des aratéristiques en reonnaissane de l'ériture telle qu'elle existe enparole (les MFCCs) paraît pour l'instant peu probable.Pourtant, il est admis aujourd'hui que les aratéristiques extraites d'une imagesuivant ertaines propriétés (omme les aratéristiques issues du mélange statistique-géométrique ou enore elles dérivées des SIFT) donnent de meilleurs résultats. C'estpeut-être une première piste vers une uniformisation des méthodes d'extration.



24 Chapitre 11.3 Les méthodes de reonnaissane de mots ma-nusrits à base de modèles de Markov ahésNous présentons dans ette Setion quelques-unes des méthodes de l'état de l'arten reonnaissane d'ériture manusrite, que nous jugeons appropriées pour êtreomparées à notre travail. Nous insistons partiulièrement sur les méthodes à basede Modèles de Markov Cahés (HMMs), présentés en Setion 1.3.1, pare que esont les méthodes les plus utilisées aujourd'hui et qu'elles atteignent les meilleuresperformanes. Les systèmes de l'état de l'art les utilisent seuls ou bien dans dessystèmes hybrides, omme nous le verrons dans la Setion 1.3.2. A la �n de etteSetion, nous disutons (Setion 1.3.3) d'autres méthodes qui n'utilisent pas deHMMs a�n de proposer un état de l'art le plus représentatif possible des méthodesatuelles.1.3.1 Méthodes HMMs : généralitésLes modèles de Markov ahés sont une méthode utilisée depuis longtemps pourla modélisation de séquenes. Leur simpliité s'applique ave suès à une grandediversité de tâhes : la reonnaissane de la parole, la reonnaissane de l'érituremanusrite ou imprimée ou enore la bio-informatique [6℄.Prinipe. Les modèles de Markov ahés sont un proessus doublement stohas-tique, largement utilisé pour modéliser statistiquement des séquenes. D'une part,la dynamique de la séquene à modéliser est représentée par une haîne de Markov,'est-à-dire un ensemble d'états et de transitions entre états ; la partiularité deshaînes de Markov d'ordre 1 est l'hypothèse que la probabilité de se trouver dansun état donné à un instant donné ne dépend que de l'état à l'instant préédent.D'autre part, des densités de probabilité sont assoiées aux états a�n de modéliserles observations. La dénomination � modèles de Markov ahés � vient du fait quela séquene d'états orrespondant aux données observées est inonnue de l'obser-vateur, qui n'a aès qu'aux observations elles-mêmes. Ainsi, par onstrution, lesHMMs ne peuvent pas fournir la séquene exate d'états qui génère la séquened'observation OT = o1o2 . . . oT mais il est possible de aluler la séquene d'états laplus vraisemblable selon les données observées.



A-L. Bianne Bernard 25Un modèle HMM disret 1, que nous notons λ = {N,M,A,B,Π}, est dé�ni par :� le nombre d'états N du modèle. Les états sont nommés s1, s2, . . . sN et qt estl'état au temps t. QT est la séquene d'états q1, q2, . . . qT .� le nombre d'observations par état M , nommées v1, v2, . . . vM .� la matrie des probabilités de transition d'état à état A = {aij}, où aij =

P (qt = sj |qt−1 = si) et 1 ≤ i, j ≤ N . Par dé�nition, 0 ≤ aij ≤ 1 et ∑N

j=1 aij =

1.� la distribution de probabilité B = {bj(k)} des symboles observés dans l'état
j, où bj(k) = P (ot = vk|qt = sj).� la distribution des états à l'instant initial Π = {πi} où πi = P (q1 = si).Les HMMs ontinus, très utilisés dans les systèmes de reonnaissane de l'éritou de la parole, di�èrent des HMMs disrets dans le sens où il est imposé aux

bj une forme ontinue. Ainsi on ne parle plus de la probabilité d'émission d'unveteur d'observations mais de la vraisemblane qu'un tel veteur soit émis alorsque le système est dans un état donné. Dans le as lassique, une loi normale multi-gaussienne est utilisée et les bj sont de la forme :
bj(ot) =

M
∑

m=1

cjmN (ot,µjm,U jm)où M est le nombre de gaussiennes, cjm est le oe�ient de la gaussienne numéro
m assoiée à l'état sj et µjm,U jm sont respetivement sa moyenne et sa matriede ovariane. D'autres systèmes ependant utilisent des lois di�érentes, omme parexemple la loi de Bernouilli [57, 58℄ :

bj(ot) =

K
∑

k=1

πjk

D
∏

d=1

potdjkd(1− pjkd)
1−otdoù πjk est le oe�ient du kème mélange et pjk son prototype de Bernouilli, K lenombre de mélanges et D la dimension des aratéristiques.En général, les systèmes de reonnaissane d'ériture manusrite utilisent desHMMs gauhe-droit (de type Bakis), qui imposent des ontraintes sur A, omme1. les observations en sortie appartiennent à un espae disret et �ni
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Figure 1.13 � HMM de type Bakisillustré sur la Figure 1.13 :

aij = 0 si{ j < i ou

j > i+ 2La première ondition signi�e qu'il n'y a pas de transition d'un état vers unétat antérieur (modèle gauhe-droite) et la seonde signi�e que d'un état on ne peutpasser que vers lui-même, vers l'état suivant ou bien elui qui suit le suivant (modèlede Bakis). Sahant ela, on impose aussi une ontrainte sur Π : la séquene d'étatsdoit ommener par l'état 1 et terminer par l'état N , don π1 = 1 et πi = 0 si i 6= 1.Les HMMs semi-ontinus, quant à eux, sont des HMMs ontinus dont les pa-ramètres sont partagés. Cette modélisation est avantageuse par rapport aux HMMslassiques ontinus ar elle permet d'apprendre moins de paramètres ave autantde données et d'éviter les phénomènes de suraprentissage qui nuisent à la apaitéde généralisation du modèle. En général, les HMMs semi-ontinus dé�nissent unensemble de gaussiennes et l'ensemble des états partagent es gaussiennes. Nousverrons au Chapitre 3 que des partages de paramètres plus intéressants peuvent êtree�etués, qui améliorent onsidérablement les performanes du système.L'un des prinipaux avantages d'utiliser les modèles de Markov ahés est queleur apprentissage ainsi que le déodage sont basés sur des algorithmes performantset éprouvés, présentés i-dessous.Apprentissage. Il n'existe pas d'algorithme pour estimer les paramètres opti-maux du modèle mais il est possible de trouver un maximum loal, notamment àl'aide de l'algorithme EM (Espérane-Maximisation, en anglais Expetation- Maxi-misation). Les paramètres du modèle λ sont itérativement ajustés pour maximiserla probabilité P (O|λ) d'avoir généré les données observées ave le modèle. A haqueitération, on dispose du modèle préédemment alulé λ et on herhe λ̂ tel que
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P (O|λ̂) > P (O|λ).Dans le as de l'algorithme Baum-Welh [7℄ (ou algorithme Forward-Bakward),
λ̂ est trouvé par maximum de vraisemblane, 'est-à-dire en maximisant la fontionauxiliaire Q(λ, λ̂) :

Q(λ, λ̂) =
∑

QT

P (q1q2 . . . qT |O, λ)log[P (O, q1q2 . . . qT |λ̂)]Le alul de Q(λ, λ̂) est l'étape E de l'algorithme EM et la maximisation de Q(λ, λ̂)est l'étape M . La proédure EM est répétée jusqu'à e que P (O|λ̂) − P (O|λ) < ǫpour ǫ faible ; le modèle trouvé maximise la vraisemblane.L'algorithme Baum-Welh est à e jour largement utilisé pour l'apprentissage desmodèles HMMs. Il introduit deux probabilités : la probabilité avant αt(i) (forward)et la probabilité arrière βt(i) (bakward). αt(i) est la probabilité de la séquened'observation partielle o1, o2, . . . ot d'être dans d'état si à l'instant t et βt(i) estla probabilité d'observer la séquene partielle de symboles ot+1, ot+2, . . . oT ensupposant être à l'état si à l'instant t. L'algorithme Baum-Welh se résume en troisétapes : d'abord une passe avant (forward) puis une passe arrière (bakward) suivied'une passe de lissage.L'étape forward onsiste à aluler par réurrene les αt(i) à partir de t = 1. Laréurrene s'initialise :
α1(i) = pour 1 ≤ i ≤ NPuis le passage de αt à αt+1 s'e�etue ave le alul suivant :

αt+1(j) = {
∑N

i=1 αt(i)aij}bj(ot+1) pour 1 ≤ j ≤ N

t = 1 . . . T − 1Durant l'étape bakward, on alule les βt(i) par réurrene inverse (en ommen-çant à t = T ). L'initialisation est donnée en posant :
βT (i) = 1 pour 1 ≤ i ≤ N



28 Chapitre 1et le passage de βt+1 à βt se alule :
βt(i) =

∑N

j=1 aijbj(ot+1)βt+1(j) pour 1 ≤ i ≤ N

t = T − 1 . . . 1Les probabilités avant et arrière sont ensuite ombinées pour obtenir la probabi-lité d'être dans l'état si à l'instant t :
P (qt = si|O,λ) =

αt(i)βt(i)

P (O|λ)
. (1.1)Cette probabilité est dite lissée ar elle utilise les onnaissanes avant et arrièrepour son alul. Les probabilités αt(i) et βt(i) sont en�n utilisées dans le alul dela probabilité d'être dans l'état si à l'instant t et dans l'état sj à t+ 1 :

P (qt = si, qt+1 = sj |O,λ) =
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
. (1.2)Ave les deux valeurs dé�nies dans les équations 1.1 et 1.2, il est ensuite possible deré-estimer les paramètres aij et bj(t) du modèle HMM λ.

Déodage. Le but du déodage de modèles HMMs est de hoisir la séquened'états QT = q1q2 . . . qT optimale orrespondant aux données observées OT =

o1o2 . . . oT sahant qu'on dispose du modèle λ. La séquene Q∗
T est elle qui maximise

P (OT , q1q2 . . . qT |λ).Il ne serait pas orret de aluler Q∗
T en prenant, pour haque instant t, l'état

s∗ qui maximise P (qt = s|O,λ). En e�et, les états q∗t seraient individuellement lesplus probables mais la séquene qu'ils produiraient ne serait pas viable ar elle neprendrait pas en ompte, entre autres, les probabilités de transition possibles entreétats.La séquene Q∗
T se onstruit alors par réurrene. Supposons qu'à l'instant t ononnaisse la meilleure séquene d'états Q∗

t (les états de 1 à t) et que elle-i �nissepar l'état si au temps t. On dé�nit alors δt(i), la vraisemblane que la séquened'observations o1, o2, . . . ot soit produite par ette séquene d'états optimale. Pourhaque étape de la réurrene, on onserve le souvenir de la séquene Q∗
t dans la



A-L. Bianne Bernard 29variable φt(i). La réurrene s'initialise alors :
δ1(1) = 1

δ1(i) = 0 si i > 1 (HMMs de Bakis)Le passage de l'instant t à l'instant t+ 1 se alule ensuite :
δt+1(j) = max

1<i<N
|δt(i)aij |bj(ot)

φt(j) = arg max
1<i<N

|δt(i)aij |La terminison s'obtient en�n :
q∗T = arg max

1<i<N
|δT (i)|L'algorithme de Viterbi se termine en e�etuant un parours en arrière sur lesétats optimaux. Pour haque instant t < T , q∗t s'obtient :

q∗t = φt+1(q
∗
t+1)Les modèles de Markov ahés en reonnaissane d'ériture. L'utilisationmassive des HMMs dans les systèmes de reonnaissane de l'ériture se justi�e parl'énoniation du problème : pour une image donnée, OT représente l'ensemble desveteurs de aratéristiques (en anglais, frames) extraits de ette image. Etant donnéque l'on dispose des données observées OT , on herhe ensuite à trouver la séquenede symboles ŵ qui maximise la probabilité a posteriori d'avoir émis w sahant quel'on dispose des données OT , P (w|OT ). Grâe à la loi de Bayes, on peut érire :

ŵ = argmax
w

P (w|OT )

= argmax
w

P (w)P (OT |w)

P (OT )

= argmax
w

P (w)P (OT |w)

P (w) est la modélisation des séquenes possibles de symboles w. P (OT |w) estla probabilité d'observer la séquene de veteurs de aratéristiques OT sahant lemodèle d'ériture, que les algorithmes Baum-Welh (pour l'apprentissage) et Viterbi
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"v"

"o"

"i"

"s"
"n"

"i"Figure 1.14 � Le modèle d'un mot est la onaténation des modèles HMMs desaratères le omposant.(pour le déodage) permettent de déterminer.Dans le as de la reonnaissane de mots, w est une séquene de aratères et
P (w) représente le lexique ou le modèle de langage ; un HMM modélise un aratèreet le modèle d'un mot est la onaténation des modèles de aratères le omposant,omme illustré sur la Figure 1.14.1.3.2 Etat de l'art des méthodes à base de HMMsOn peut regrouper sous trois atégories les systèmes de reonnaissane de motsmanusrits : les méthodes holistiques, elles à base de segmentation expliite d'unmot en graphèmes et les méthodes à segmentation impliite.Les méthodes holistiques onsidèrent un mot omme une entité. Les araté-ristiques sont extraites sur le mot sans le déomposer et haque mot orrespond àun modèle unique appris. Ces méthodes ont été appliquées ave suès à des tâhestrès préises, omme la reonnaissane de montant sur les hèques ou bien la re-herhe de mot-lef dans un doument mais leur utilisation reste limitée. En e�et,e type de méthode ne passe pas à l'éhelle d'un plus grand lexique et exige que lenombre d'exemples d'apprentissage soit élevé pour haque modèle, e qui n'est sou-vent pas réaliste dans le adre de la reonnaissane de mots en général. Cependant,l'utilisation d'une lassi��ation à base de méthode holistique peut permettre pourertaines tâhes de réduire le lexique de test en amont (Madhvanath et Govindaraju[101℄) ou enore d'aider au nettoyage d'images dégradées (Lavrenko et al. [89℄).Les méthodes à base de segmentation expliite d'un mot déoupent unmot en sous-parties, les graphèmes, puis des aratéristiques sont extraites sur es



A-L. Bianne Bernard 31graphèmes. Les graphèmes peuvent être soit des aratères, soit des parties de a-ratères. Pour haque mot, une ou plusieurs segmentations sont onduites en mêmetemps et ertains graphèmes peuvent être regroupés entre eux pour former des a-ratères. Les mots peuvent être modélisés de deux façons. Soit un lassi�eur dearatère isolé modélise (puis reonnaît) haun des aratères proposés dans ha-une des segmentations [46, 83, 41, 86℄. Dans e as, la phase d'apprentissage etde déodage se simpli�e à un lassi�eur de aratères isolés, pour lequel l'état del'art atteint atuellement d'exellentes performanes. Le déodage peut d'ailleursêtre guidé par un lexique a�n d'avoir un nombre de mots autorisés �ni. De plus, ilest possible d'appliquer un modèle de langage sur les n meilleures sorties du lassi-�eur pour haque graphème a�n d'améliorer les performanes. Une autre façon demodéliser les mots est d'utiliser des HMMs pour les déomposer en une séquene degraphèmes [60, 5, 113℄. L'inonvénient majeur de méthodes à base de segmentationexpliite est que la segmentation en elle-même est périlleuse. En e�et, les méthodesde segmentation en graphèmes utilisent des heuristiques basées sur des intuitionshumaines et non des règles automatiques. Ainsi il est impossible de véri�er que lasegmentation en graphèmes est orrete (auun graphème ne doit être partagé pardeux aratères) ou bien que, dans toutes les segmentations et regroupements degraphèmes proposés, la segmentation en aratères est bonne [35℄.Les méthodes séquentielles, à base de segmentation impliite, sont à ejour les méthodes les plus utilisées en reonnaissane de l'ériture manusrite etproduisent la plupart des meilleurs systèmes. Elles sont utilisées ave des modèlesde Markov [159, 100, 15, 40, 134, 143, 58℄ ou bien ave des réseaux de neuronespar exemple [44℄. Ces méthodes ont l'avantage de ne pas néessiter de segmentationexpliite des images en entrée, aussi l'utilisation de modèles statistiques permetd'être peu sensible aux variations de forme des aratères ou au bruit qui les entoure.De plus, es méthodes ont une grande �exibilité vis-à-vis de la longueur des modèles,e qui est un avantage pour la reonnaissane de l'ériture, où la taille des mots d'undoument à un autre peut varier grandement. En�n, es méthodes onsidèrent lesmots érits omme des observations séquentielles, 'est-à-dire une suite d'élémentsordonnés : 'est sans doute la modélisation la plus naturelle.Le tableau 1.1 dresse une liste non exhaustive de lassi�eurs aujourd'hui onsi-dérés omme à l'état de l'art et qui utilisent l'une de es trois méthodes. Cetteliste insiste plus sur les méthodes à base de modèles de Markov ahés étant donné



32 Chapitre 1que 'est e que nous utilisons dans notre système. Cette séletion est donnée parordre de parution des systèmes � si les systèmes ont été améliorés depuis, la dernièrepubliation le onernant (à notre onnaissane) est dans le tableau. On peut voirque de nouvelles méthodes à base de segmentation expliite des mots en graphèmesn'apparaissent plus, alors que les travaux de reherhe sur les méthodes à base desegmentation impliite sont toujours d'atualité.Dans le tableau 1.1, nous utilisons ertaines abbréviations expliitées i dessous :� HMM signi�e que la méthode utilise des Modèles de Markov Cahés. Il existeplusieurs types de HMMs, omme les HMMs disrets, ontinus, semi-ontinusou enore les HMMs à distribution de Bernouilli, omme nous l'avons déritdans la Setion 1.3.1.� NN veut dire Réseau de Neurones (Neural Network) et les sigles RNN et SNNsigni�ent que les méthodes utilisées dérivent respetivement des Réseaux deNeurones Réurrents et des Réseaux de Neurones Segmentaux.1.3.3 DisussionNous avons présenté en Setion 1.3.2 un état de l'art général de systèmes dereonnaissane de mots manusrits à base de HMMs, dont les prinipes ont étédéveloppés en Setion 1.3.1. Dans ette Setion, nous approfondissons l'étude de laSetion 1.3.2. Des méthodes itées dans le tableau 1.1, nous retenons 3 ourantsprinipaux pour les lassi�eurs à base de HMMs, dérits i-dessous.Les HMMs ontinus sont très répandus dans les systèmes de l'état de l'art dela reonnaissane de mots manusrits. Ils sont le plus souvent utilisés aompagnésd'améliorations annexes. Ainsi le système de l'Université de Aahen [33, 34, 32℄utilise un lassi�eur à base de HMMs gaussiens mais pratique un apprentissagedisriminant a�n d'améliorer ses performanes. De plus, pour l'ériture arabe, desmodèles de silene intra-mots permettent à leur système d'être à l'état de l'art lorsde réentes ompétitions. De même, El-Hajj et al. [39℄ utilise des HMMs lassiques ;l'élaboration de aratéristiques géométriques (f Setion 1.2) ainsi qu'une ombinai-son des sorties de trois lassi�eurs HMMs à l'aide de Réseaux de Neurones donne debons résultats. En�n, le système utilisé par Marti et Bunke [111℄, qui utilise aussi desHMMs gaussiens lassiques, modélise haque aratère en fontion de sa longueur, equi permet d'augmenter les performanes du système. En�n, si toutes es méthodes



A-L. Bianne Bernard 33Système / Méthode Caratéristiques, options, Artile(s)Exploitant utilisée optimisations, et de référeneA2iA segm. Système hybride : segmentation Gorski et al. [60℄, 2001expliite expliite et reonnaissane de Augustin [5℄, 2001+ hybride graphèmes par NN puis passage de Menasri [113℄,2008HMM/NN graphèmes à mots par HMMsConordia ombin. Reonnaissane et segmentation de El-Yaoubi et al. [41℄, 1999University, HMMs et mots ave HMMs et aratéristiques Koerih et al. [86℄, 2006Montréal NNs haut niveau. Reo. lettres par SNNsegm. et arat. bas niveauIAM - Bern HMMs La longueur des modèles dépend Marti et al. [111℄, 2001du aratère. Déodage ave Bertolami et al. [11℄, 2007modèle de langage Viniarelli et al. [159℄, 2004BBN HMMs HMMs semi-ontinus + modèles de Natarajan et al. [119℄, 2001Tehnologies aratères en ontexte. Déodage Cao et al. [20℄, 2010ave modèle de langage MaRostie et al. [100℄, 2010TU HMMs Reonnaissane d'adresses ave Brakensiek et al. [15℄, 2004Münhen n-grams de aratères etadaptation au sripteurUniversity HMMS Approhe holistique de reonnais- Lavrenko et al. [89℄, 2004of Massa- -sane de douments historiqueshusetts dégradés monosripteur pour lenettoyage d'imagesUOB et HMMs Caratéristiques géométriques et El-Hajj et al. [39℄, 2005Téléom ombinaison de lassi�eurs par El-Hajj et al. [40℄, 2005ParisTeh réseaux de neuronesTU HMMs HMMs semi-ontinus. La longueur Wieneke et al. [165℄, 2005Dortmund des modèles dépend du aratère Plötz et al. [133℄, 2008Plötz et al. [134℄, 2009University HMMs Caratéristiques d'histogramme de Rodriguez et al. [142℄, 2008of Leeds gradient. Loalisation de mots Rodriguez et al. [143℄, 2009sur une page ave des HMMssemi-ontinusUniversity HMMs Modèles pour les espaes intra- Dreuw et al. [33℄, 2008of Aahen mots (arabe) + apprentissage Dreuw et al. [34℄, 2009(RWTH) disriminant (adaptation des Dreuw et al. [32℄, 2009modèles)University HMMs Mélanges de distributions de Gìmenez et al. [59℄, 2008of Valenia Bernoulli dans les HMMs Gìmenez et al. [57℄, 2009(UPV-DSIC) Giménez et al. [58℄, 2010University hybride : Système hybride : un pereptron España-Boquera et al. [45℄,of Valenia HMMs + mutli-ouhes estime les proba. 2009, España-Boquera(UPV-DSIC) NNs d'émission des états des HMMs et al. [44℄, 2010Table 1.1 � Séletion de systèmes à base de HMMs pour la reonnaissane de motsmanusrits



34 Chapitre 1utilisent des mélanges multi-gaussiens pour probabilité d'émission, d'autres lois de-puis ont été proposées et évaluées, omme la loi de Bernoulli, utilisée par Giménezet al. [58℄. Le aratère même des distributions de Bernouilli permet de reevoiren entrée du système diretement les pixels de l'image binarisée et don d'éviterde passer par une extration de aratéristiques. Comme disuté dans la Setion1.2.4, l'extration de aratéristiques d'images pour l'apprentissage de modèles oula lassi�ation n'est pas un problème résolu. Ainsi, des systèmes qui ne néessitentpas une extration expliite de aratéristiques mais qui inluent une phase d'ex-tration automatique et impliite, par exemple par apprentissage automatique, noussemblent prometteurs.Les HMMs semi-ontinus attirent plus spéialement notre attention ar ils serépandent depuis peu dans la reonnaissane d'ériture manusrite. Le partage deparamètres permet de mieux apprendre haque modèle, en partiulier si le nombrede données d'apprentissage n'est pas élevé. Ce partage (que e soit un partage dedistributions gaussiennes entre tous les états ou bien un partage d'états entre dif-férents HMMs de aratères) permet aussi d'élaborer des modèles plus omplexeset plus préis, omme par exemple les modèles de aratères dépendants de leurontexte, qui sont au oeur de notre système de reonnaissane de mots manusrits(voir Chapitre 3).Les systèmes hybrides HMMs / NN sont très intéressants ar la ombinaisondes deux méthodes permet d'éviter ertains problèmes d'une méthode en utilisantl'autre. Par exemple, les réseaux de neurones peuvent être utilisés pour aluler lesprobabilités d'émission des états des HMMs [5, 113℄. Cela permet de faire de l'ap-prentissage disriminant et de remplaer le alul des mélanges gaussiens dans lesHMMs lassiques par un réseau de neurones, plus rapide lors du déodage. Aussi,en reonnaissane de l'ériture en ligne, les réseaux de neurones à onvolution per-mettent de dépasser le problème de l'extration de aratéristiques que renontrentles systèmes HMMs en général [135℄. En e�et, l'extration est e�etuée par le réseaudiretement sur les pixels et e type de système permet d'apprendre les aratéris-tiques à extraire, au lieu de forer le système à travailler ave des aratéristiqueshoisies.



A-L. Bianne Bernard 35Nous ne pouvons lore ette Setion de disussion sans évoquer une dernièreméthode, qui n'utilise pas de HMMs mais obtient de très bons résultats en reon-naissane d'ériture manusrite : les Réseaux de Neurones Réurrents sont en e�età e jour le système de référene de l'état de l'art (voir Grosiki et El-Abed [64℄). Ilssont présents dans le monde de l'apprentissage depuis plusieurs années (Hohreiteret Shmidhuber [67℄) et le développement réent de réseaux LTSM (long-short termmemory) a permis leur appliation réente à la reonnaissane de la parole (Eket al. [36℄) et de l'érit (Graves et Shmidhuber [62℄). Contrairement aux HMMs, lesRNNs utilisent un apprentissage disriminant et les aratéristiques qui représententles données sont adaptatives (apprises sur les données). De plus les RNNs ne fontpas l'hypothèse de l'indépendene entre les observations, ontrairement aux HMMS.Nous omparerons don dans le Chapitre 4 (Expérienes) notre système original àd'autres systèmes HMMs, ainsi qu'aux RNNs.Conlusion du hapitre 1Dans e premier hapitre, nous avons présenté une introdution à la reonnais-sane de douments manusrits. Nous avons vu en premier lieu que le traitementd'un doument manusrit se fait en plusieurs étapes : d'abord la struture du dou-ment est extraite et ensuite les paragraphes isolés sont analysés un à un ; les lignesles omposant sont détetées, a�n que les mots qui les omposent soient reonnus.Avant de proéder à la leture de lignes, nous avons vu qu'il est néessaire de prétrai-ter les images. Certains douments manusrits sont en e�et bruités et les systèmesde reonnaissane peuvent en être a�etés.Dans la deuxième partie de e hapitre, nous avons dérit omment transformerune image a�n qu'elle soit interprétée par un système : 'est l'extration de ara-téristiques. Plusieurs types de aratéristiques peuvent être extraites d'une imageselon le système de reonnaissane hoisi. Elles peuvent être haut niveau, bas ni-veau, liées aux statistiques des pixels ou bien à la forme des aratères présents dansl'image. Pour extraire les aratéristiques d'une image, plusieurs approhes sontpossibles : l'approhe à segmentation expliite où l'image d'un mot est déoupée ensous-parties (graphèmes), l'approhe holistique et l'approhe à segmentation impli-ite. Cette dernière est l'approhe que nous hoisissons. Elle a l'avantage d'éviterles di�ultés de segmentation de la première et permet au lassi�eur d'apprendre



36 Chapitre 1un plus grand nombre de modèles que la deuxième. Une segmentation impliite desimages de mots est aratérisée par une extration de aratéristiques par fenêtresglissantes. Nous avons présenté dans e hapitre les aratéristiques renontrées leplus fréquemment dans l'état de l'art pour les systèmes à base de fenêtres glissantes.Nous avons réutilisé ertaines d'entre elles dans notre système, omme nous l'expli-querons dans le Chapitre 2.En�n, e premier hapitre a permis d'introduire l'utilisation de modèles de Mar-kov ahés pour la reonnaissane de mots manusrits. Les HMMs représentent à ejour la tehnique la plus utilisée pour ette tâhe. Cei s'explique grâe à ertainesde leurs propriétés, notamment leur apaité à modéliser des séquenes de longueurvariable. Nous avons donné un aperçu des tehniques à base de HMMs utilisées dansl'état de l'art de la reonnaissane de l'ériture manusrite. Trois ourants majeursse dégagent : les systèmes HMMs lassiques, où haque aratère est représentépar un HMM dont les états sont modélisés par des distributions de probabilité in-dépendantes d'un état à un autre, les systèmes HMMs hybrides, où le alul desprobabilités d'observation se fait ave des réseaux de neurones et en�n les systèmesHMMs semi-ontinus. Ces derniers attirent plus préisément notre attention ar ilspermettent une modélisation plus �ne des aratères tout en ontr�lant la multipli-ation des paramètres que ette modélisation implique. Le système original que nousprésenterons au Chapitre 3 se base sur ette idée tout en proposant une nouvellefaçon de partager les paramètres des modèles HMMs a�n d'améliorer le système.L'état de l'art des systèmes de reonnaissane de mots manusrits que nous avonsprésenté dans e hapitre reste dans le périmètre des systèmes à base de HMMs. Ilnous faut pourtant évoquer qu'il existe d'autres types de lassi�eurs, appliqués avesuès à ette tâhe, omme les lassi�eurs à base de réseaux de neurones. Lorsde la présentation de nos résultats au Chapitre 4, nous reviendrons sur es autreslassi�eurs, qui atteignent des performanes omparables à elles des HMMs.



37
Chapitre 2Système de reonnaissane de motsmanusrits à base de HMMsGaussiens indépendants du ontexte
IntrodutionLa plupart des méthodes de reonnaissane de mot manusrits présentées dansle hapitre préédent partagent la même vision des images de mots en entrée dusystème : elles onvertissent es images en séquene d'observations. L'approhe sé-quentielle de la reonnaissane d'ériture manusrite est aujourd'hui la méthode quifontionne le mieux ar elle respete la nature même des données. Avant d'aborderles modèles en ontexte au Chapitre 3, qui représentent une approhe originale del'appliation de HMMs à la reonnaissane de l'ériture, nous présentons dans ehapitre un système HMM lassique. L'élaboration de e système garantit la miseen plae d'un reonnaisseur HMM lassique robuste, qui pose les bases du reonnais-seur ave modèles en ontextes. Le système présenté dans e hapitre pro�te en outred'apports originaux, omme les aratéristiques dynamiques ou enore l'adaptationdu nombre d'états à la longueur des aratères.Le hapitre est organisé ainsi : la Setion 2.1 présente les aratéristiques uti-lisées dans nos systèmes HMM (lassique et en ontexte). La Setion 2.2 expliitenotre façon d'utiliser les algorithmes d'apprentissage et de déodage des HMMs pourl'élaboration de nos modèles. En�n, la Setion 2.3 propose une tehnique originaled'amélioration de performanes, optimisant le nombre d'états du HMM de haque



38 Chapitre 2aratère appris.2.1 Extration de aratéristiquesLa première étape d'un système à base de HMMs est de prétraiter, normaliser ettransformer en un signal interprétable (séquene de veteurs de aratéristiques ouséquene de sous-parties de l'image) les images en entrée. Nous avons présenté dans leChapitre 1 di�érents prétraitements appliables aux images, omme la binarisation,la orretion d'angle et de pente de l'ériture ainsi que la normalisation des imagesen hauteur. Dans notre système, nous avons hoisi de onserver les images dans leurniveau de gris initial a�n de ne pas perdre d'information et de ne pas modi�er lataille des images. Le seul prétraitement que nous appliquons est la détetion d'angleet de pente, a�n d'harmoniser le parours des fenêtres glissantes lors de l'extrationdes aratéristiques.Nous avons aussi présenté au Chapitre 1 les aratéristiques les plus utiliséespour la reonnaissane d'ériture manusrite. Nous présentons ii les aratéristiquesque nous utilisons (voir Setion 2.1.1), qui sont une ombinaison des aratéristiquesgéométriques (f Setion 1.2.2) et des aratéristiques d'histogrammes de gradient (fSetion 1.2.3). Dans ette Setion, nous présentons aussi les ajouts et hangementsque nous avons appliqués aux aratéristiques que nous utilisons, a�n d'améliorernotre système : alul d'une régression (voir Setion 2.1.2) et analyse en omposantesprinipales (voir Setion 2.1.3).2.1.1 Caratéristiques utilisées dans le système HMM Gaus-sienCaratéristiques géométriques : L'avantage des aratéristiques géométriquesprésentées par El-Hajj et al. [39℄ (f Setion 1.2.2) est qu'elles dépendent des lignesde base, ainsi une normalisation de la taille des images n'est pas néessaire. Cesaratéristiques modélisent des omportements géométriques des aratères. Nousutilisons don et ensemble mais nous avons �té trois des aratéristiques proposées :les 2 orrespondant au nombre de transitions arrière-plan / ériture (dans la fenêtreglissante et entre les lignes de base) et la aratéristique de position du entre degravité de la fenêtre glissante (au-dessus des lignes de bases, en dessous ou entre lesdeux). Ces trois aratéristiques ont été enlevées ar leurs valeurs sont disrètes et ne



A-L. Bianne Bernard 39pourraient être modélisées orretement par des distributions Gaussiennes. Cei nouspermet d'éliminer le paramètre ncells de l'extration de aratéristiques, dont seules2 de es 3 aratéristiques éliminées dépendaient. Ainsi, les aratéristiques que nousalulons ne dépendent plus que de la largeur de la fenêtre w et du hevauhement
δ (et, par dé�nition, des lignes de base de l'image).Nous avons modi�é les aluls proposés par El-Hajj pour l'extration sur imagesbinaires a�n de travailler ave les niveaux de gris. Soit r(i) la somme des pixelsinverses ('est-à-dire 255 - pixel) de la ligne i de la fenêtre ourante :

r(i) =

w
∑

j=1

255− I(i, j) (2.1)On utilise les pixels � inverses � a�n de donner plus de poids aux pixels d'ériture,fonés, dont la valeur en niveau de gris est faible par rapports aux pixels de fond,lairs, dont la valeur est prohe ou égale à 255.L'ensemble des aratéristiques géométriques et statistiques alulées est dé�nii-après (d'après le paragraphe 3.4.1 du manusrit de Thèse de El-Hajj [2℄) :
f1 : densité des pixels d'ériture dans la fenêtre.

f1 =
1

nl × w

nl
∑

i=1

r(i) (2.2)
f2 : di�érene de position vertiale entre le entre de gravité g de la fenêtreourante et elui de la fenêtre préédente. Pour la première fenêtre la di�érene sealule ave la position de la ligne de base basse.
f3 : di�érene de position vertiale entre le entre de gravité g de la fenêtreourante et la position de la ligne de base basse.Le alul du entre de gravité g d'une fenêtre s'e�etue ainsi :

g =

∑nl

i=1 i× r(i)
∑nl

i=1 r(i)
(2.3)Si ilb est la position vertiale de la ligne de base basse, on a don :

f2 = g(t)− g(t− 1) (2.4)
f3 =

g − ilb
nl

(2.5)
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f4 : densité des pixels d'ériture au-dessus de la ligne de base basse.
f5 : densité des pixels d'ériture en-dessous de la ligne de base basse.

f4 =
1

nl × w

ilb
∑

i=1

r(i) (2.6)
f5 =

1

nl × w

nl
∑

i=ilb+1

r(i) (2.7)
f6 à f11 : aratéristiques de on�gurations loales (onavités) relatives à l'en-semble de la fenêtre.
f12 à f17 : aratéristiques de on�gurations loales relatives aux pixels entre leslignes de base haute et basse.Les aratéristiques de on�gurations lonales, ou onavités, sont alulées enomptant, dans la zone onernée, le nombre de pixels orrespondant à ertaineson�gurations (représentées sur la Figure 2.1) et en normalisant par la hauteur dela zone. Ainsi, si f6 est la aratéristique représentant le nombre de on�gurationshaut-gauhe dans la fenêtre et f15 est elle pour le nombre de on�gurations bas-droitentre les lignes de base alors, après une binarisation de l'image par la méthode Otsu[126℄, on ompte :
Chg,fen = nombre de pixels dans la fenêtre orrespondantà la on�guration haut-gauhe
Cbg,med = nombre de pixels dans la zone omprise entre les lignes de baseorrespondant à la on�guration bas-gauhe (2.8)Puis :

f6 =
Chg,fen

nl

(2.9)
f15 =

Cbg,med

iub − ilb
(2.10)(iub est la position vertiale de la ligne de base haute)

f18 à f18+w−1 : densité des pixels d'ériture dans haque olonne j de la fenêtre
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Pixel d’écriture

Pixel de fond

Pixel central

Pixel libre

haut-gauche haut-droit bas-droit

bas-gauche vertical horizontalFigure 2.1 � Con�gurations loales proposées par El-Hajj [39℄ pour le alul dearatéristiques géométriques.(1 ≤ j ≤ w).
f18+j−1 =

1

nl

nl
∑

i=1

255− I(i, j) (2.11)Caratéristiques diretionnelles : Nous avons souhaité apporter une dimensionstatistique à notre extration de aratéristiques en assoiant aux aratéristiquesgéométriques un autre type de aratéristiques : les histogrammes de gradient. Cesaratéristiques, présentées dans la Setion 1.2.3, alulent l'histogramme des di-retions des gradients de ellules déoupées dans la fenêtre glissante. Disrétisantl'espae des angles [−π, π[ dans 8 diretions possibles, le nombre de aratéristiquesextraites est don égal à 8 fois le nombre de ellules de la fenêtre. Etant donnéque les aratéristiques géométriques sont déjà nombreuses, nous avons hoisi de nepas déouper la fenêtre en ellules et don d'aumuler dans un seul histogrammel'ensemble des diretions présentes dans la fenêtre. Ces deux types de aratéris-tiques sont extraites ave des fenêtres glissantes di�érentes dans les travaux qui lesprésentent. Nous avons don ajusté le parours de la fenêtre des aratéristiquesd'histogramme de gradient a�n qu'il suive elui des aratéristiques géométriques.Résumé : Ainsi, pour une fenêtre de largeur w pixels, de hauteur nlines pixels (lahauteur de l'image) et de déalage ave la fenêtre suivante δ pixels, les aratéris-tiques sont :



42 Chapitre 2� 17 + w aratéristiques géométriques (les w aratéristiques orrespondent àla valeur moyenne des pixels dans haque olonne de la fenêtre)� 8 aratéristiques d'histogrammes de gradient.Nous obtenons don un ensemble de 25 + w aratéristiques extraites par lesystème de fenêtres glissantes sur les images. Nous avons traé sur la Figure 2.2la distribution empirique de haune des aratéristiques. Les distributions ont étéalulées sur les aratéristiques extraites des images de mots la base Rimes [70℄(environ 50000 images) ave une fenêtre glissante de largeur w = 9. D'après leurallure, il semble raisonnable d'approximer es densités ave des mélanges de distri-butions Gaussiennes. Ainsi es aratéristiques sont ohérentes ave notre approheutilisant des HMMs gaussiens.2.1.2 Caratéristiques dynamiques : régression du premier etdu seond ordreLe prinipe des fenêtres glissantes pour extraire des aratéristiques d'une imagepermet de apturer le �té séquentiel de l'ériture. Les fenêtres étant hoisies hevau-hantes en général, les liens inter et intra-aratères sont aussi pris en ompte maisde manière réduite. Nous avons alors souhaité augmenter l'importane de l'informa-tion sur l'environnement d'un aratère ave une dérivation temporelle, 'est-à-direau niveau de la suession des fenêtres lors du parours de l'image. La dynamiquedes fenêtres glissantes entourant la fenêtre ourante est prise en ompte par le alulde aratéristiques dynamiques.Certains systèmes de l'état de l'art utilisent aussi le prinipe de la dérivationdans l'extration de aratéristiques. Par exemple [33℄ alule la di�érene ot−ot−1et l'ajoute à son veteur de aratéristiques. L'approhe que nous proposons utiliseune régression au lieu d'une simple dérivation. La régression permet d'obtenir pluspréisément la pente du gradient et est plus robuste [9℄.Notons p l'absisse en pixels de la fenêtre ourante etK le nombre de fenêtres par-tiipant au alul des aratéristiques dérivées. La dérivation prend alors en ompteles fenêtres situées aux positions p−δ ∗ i et p+ δ ∗ i, pour 1 ≤ i ≤ K, omme illustrésur la Figure 2.3. La dérivation est alulée par une régression (K représente donla profondeur de la régression). En reonnaissane de la parole, les régressions dupremier et du seond ordre sont onnues respetivement omme les oe�ients deltaet delta-delta des aratéristiques epstrales.
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Figure 2.2 � Distribution des valeurs des 25+w aratéristiques (w = 9). Lesaratéristiques 1 à 5 et 18 à 26 sont statistiques, les aratéristiques 6 à 17 sontgéométriques (aratéristiques de onavité) et les aratéristiques diretionnellessont elles de 27 à 34.
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Figure 2.3 � Illustration du alul de la régression sur les aratéristiques extraitespar fenêtres glissantes.
Soit oj le veteur de aratéristiques de la fenêtre ourante ( à la position p) et

oj+i (resp. oj−i) elui de la fenêtre déalée de i ∗ δ (resp. −i ∗ δ) pixels, située àl'absisse p + i ∗ δ (resp. p − i ∗ δ). La régression du premier ordre du veteur dearatéristiques oj s'érit :
∆oj =

∑K

i=1 i(oj+i − oj−i)

2
∑K

i=1 i
2

. (2.12)
2 ∗K veteurs ok sont don pris en ompte pour le alul des aratéristiques dyna-miques.La régression du seond ordre ∆∆oj se alule simplement à partir de elle dupremier ordre, en remplaçant oj par ∆oj dans l'équation 2.12 :

∆∆oj =

∑K

i=1 i(∆oj+i −∆oj−i)

2
∑K

i=1 i
2

. (2.13)
Le veteur de aratéristiques �nal õj , en entrée du système, est alors la ona-ténation du veteur initial oj et de ses régressions :
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2.1.3 Analyse en omposantes prinipalesNous avons présenté dans ette Setion les aratéristiques que nous utiliseronsdans notre système de reonnaissane de mots manusrits. Nous verrons, lors de laprésentation de notre modélisation, que nous supposons que les dimensions des a-ratéristiques sont indépendantes entre elles (matrie de ovariane diagonale pourles HMMs, voir Setion 2.2). Cette hypothèse impose une restrition très forte surnos aratéristiques. Un moyen répandu d'assurer l'inter-indépendane et l'orthogo-nalité des dimensions de notre système est d'appliquer une analyse en omposantesprinipales (ACP ; en anglais PCA, Pinipal Component Analysis) sur nos données.L'ACP a en outre l'avantage de réduire la dimension des données en perdant lemoins d'information possible : les observations oj , de dimension n, sont projetéessur un sous-espae de dimension n′ < n dont haque dimension orrespond à uneombinaison linéaire des dimensions de l'espae de départ. Chaque dimension hoisiepour la projetion est une omposante prinipale et on peut hoisir leur nombre. Lesomposantes sont rangées par ordre d'importane d'information qu'elles ontiennentet les plus faibles sont éliminées en priorité. Nous verrons au Chapitre 4 qu'il estpossible de diviser par deux le nombre de dimensions tout en onservant plus de90% de l'information utile.
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"o"

"i"

"s"
"n"

"i"Figure 2.4 � Le modèle d'un mot est la onaténation des modèles HMMs desaratères le omposant.2.2 Apprentissage et déodage ave des HMMs gaus-siensLes modèles de Markov ahés sont une méthode depuis longtemps éprouvée etonnue pour la modélisation de séquene, omme présenté dans la Setion 1.3.1.Dans e hapitre, nous présentons notre manière d'utiliser des HMMs ontinus pourla reonnaissane de mots manusrits. Cei nous permet de poser les bases d'unsystème robuste à partir desquelles nous développerons au prohain hapitre notresystème original de modèles en ontexte. Nous utilisons le logiiel HTK [169℄ pourl'apprentissage et le déodage de nos modèles.Dans notre système, nous utilisons une approhe par segmentation impliite etles HMMs modélisent des aratères. Les modèles de mots sont onstruits en ona-ténant les modèles des aratères qui les omposent, omme illustré sur la Figure 2.4.Cette modélisation permet une fois un alphabet appris (omme le latin, l'arabe ou leyrillique) d'utiliser n'importe quel lexique pour le déodage, pourvu qu'il soit basésur le même alphabet. Ainsi, ontrairement aux méthodes holistiques pour lesquellesle lexique de mots est prédé�ni (et de taille restreinte), le lexique dans notre as estlibre. En général, on suppose que les données (de dimension n : n aratéristiquessont extraites) ont leurs dimensions indépendantes entre elles. Ainsi les matries deovariane utilisées sont diagonales.2.2.1 ApprentissageTous les modèles de aratères suivent la topologie de Bakis ave S états émet-teurs (transitions gauhe-droite et saut d'état autorisé). Cette topologie est illustrée
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Figure 2.5 � Illustration de la topologie de type Bakis utilisée pour nos modèles,où haque état est représenté par un mélange de distributions gaussiennes.

sur la Figure 2.5.
La densité de probabilité des observations est un mélange de distributions gaus-siennes. Le nombre optimal NG de gaussiennes dans les mélanges est alulé sur unebase de validation. Le mélange �nal est obtenu par inrémentation du nombre degaussiennes dans haque état, depuis 1 gaussienne par état jusqu'à NG. A haqueétape d'augmentation du nombre de gaussiennes, une fois que le nombre désiré degaussiennes a été ajouté, les paramètres sont ré-estimés ave l'algorithme Baum-Welh.
La proédure d'ajout de gaussienne(s) à un mélange est dérite dans les Al-gorithmes 1 et 2. Dans l'Algorithme 1, σm représente la raine arrée des termesdiagonaux de Σm : pour i ∈ [1 . . . n], σm,i =

√

Σm,i,i (n est le nombre de aratéris-



48 Chapitre 2tiques extraites des images).Algorithme 1: Proédure Ajout1Gaussienne pour ajouter une gaussienne àun mélange ontenant n gaussiennes1 Trouver la gaussienne m : N (µm; Σm) au poids wm le plus fort parmi les ngaussiennes;
m = arg max

j∈[1...n]
wj ;2 Sinder la gaussienne m en deux gaussiennes m1 et m2;

m1 : N (µm + 0.2σm; Σm) et m2 : N (µm − 0.2σm; Σm) ;
wm1

, wm2
← wm/2 ;3 Supprimer m et ajouter m1 et m2 au mélange ;Algorithme 2: Proédure d'apprentissage ave inrémentations suessives dunombre de gaussiennes par mélangeInitialisation : n← 1 ;tant que n < NG fairesi n < 10 alorsAjout1Gaussienne ;

n← n+ 1 ;Ré-estimation des paramètres ave l'algorithme Baum-Welh ;sinon si n < 20 alorsrépéterAjout1Gaussienne ;jusqu'à n← n+ 2;Ré-estimation des paramètres ave l'algorithme Baum-Welh ;sinonrépéterAjout1Gaussienne ;jusqu'à n← n+ 4;Ré-estimation des paramètres ave l'algorithme Baum-Welh ;�n�n



A-L. Bianne Bernard 492.2.2 DéodageLe déodage se fait ave l'algorithme de Viterbi, présenté en Setion 1.3.1. Etantdonné que nous travaillons sur une tâhe de reonnaissane de mots, nous hoisis-sons de ne donner auune onnaissane a priori sur la vraisemblane des mots duvoabulaire. Ainsi, les mots du test ont tous la même probabilité.2.3 Adaptation du nombre d'états par aratère àla morphologie du aratèreNous présentons dans ette Setion une dernière amélioration de notre systèmeà base de HMMs sans ontextes : l'adaptation de la morphologie du modèle HMMà la longueur du aratère.La Figure 2.6 illustre le problème disuté ii : la taille d'un aratère peut êtreplus ou moins grande et les majusules ne sont pas les seuls aratères larges. Ainsi,les lettres m de � mois � et C de � Cliente � sont très longues, alors que leslettres i de � mois � et de � Cliente � et l de � Cliente � et de � la � sont auontraire très ourtes. Il ne serait don pas justi�é de modéliser les aratères C et
m ave le même nombre d'états que i ou l.

Figure 2.6 � Illustration des di�érenes de longueurs des aratères latinsLes HMMs à durée variable ont été introduits par Chen et al. [22℄ et Kunduet al. [87℄ pour des systèmes de reonnaissane de mots à base de segmentation enaratères. Depuis, ils ont été introduits dans les reonnaisseurs HMMs sans seg-mentation [171, 146, 33℄. On peut déterminer de plusieurs manières la morphologiedes HMMs des aratères.Empiriquement, il est possible de aluler la longueur moyenne L(C) (en nombrede veteurs d'observation) d'un aratère C dans la base de données et de dire quele nombre d'états de e aratère est égal à sa longueur moyenne.



50 Chapitre 2Soient wordsC l'ensemble des mots ontenant au moins une fois le aratère
C, |wC | le nombre de aratères C dans le mot w, w ∈ wordsC (il peut y avoir0, 1 ou plusieurs aratères C dans un même mot) et |w| et L(w) sa longueur(respetivement en termes de nombre de aratères et de veteurs d'observation).
|C| est le nombre total de aratères C dans la base de données. Alors :

L(C) =
1

|C|

∑

w∈wordsC

L(w) |wC |

|w|
(2.14)Ce alul donne une bonne idée des statistiques de la base de données de travailet permet de retrouver les valeurs observables graphiquement, omme par exemplede fortes valeurs pour les aratères m et C et faibles pour i et l (f Figure 2.6). Ilest souvent utilisé pour la modi�ation de longueur de modèle. Ainsi, Zimmermannet Bunke [171℄ dérivent deux méthodes basées sur e alul empirique pour unetopologie HMM sans saut d'état. Cette topologie leur permet d'établir un nombred'états minimal pour haque aratère. Les deux méthodes alulent L(C) pourhaque aratère, puis la première hoisit une fration de e nombre (dont la valeurest optimisée sur une base de validation) pour déterminer la topologie des modèles,alors que la deuxième utilise des quantiles. Ces deux méthodes, par leur utilisationd'une topologie sans saut d'état, hoisissent ependant mal les topologies des ara-tères les plus ourts. Dreuw et al. [33℄, quant à eux, utilisent diretement les valeurs

L(C) obtenues pour leur topologie et permettent les sauts d'états a�n de failiter lamodélisation des aratères ourts.Itérativement, il est aussi possible de déterminer les variations des longueursdes aratères. Ainsi Shambah [146℄ initialise les HMMs de ses aratères ave unnombre d'états identiques. Puis, à haque itération, haque modèle est dupliqué danstrois sous-modèles : l'un est identique, le deuxième a un état en plus et le troisième unétat en moins. A la �n de l'itération, le sous-modèle ayant la probabilité d'émissionla plus forte est hoisi. Même si ette méthode donne de bons résultats, elle a ledésavantage d'être très fastidieuse.Statistiquement, en�n, on peut déterminer la longueur optimale d'un modèleHMM de aratère. Nous proposons ii une méthode similaire à elle de [146℄ maisdont la onvergene est beauoup plus rapide. Cette solution maximise diretement



A-L. Bianne Bernard 51la morphologie des HMMs au lieu de travailler d'abord sur les aratères, omme lasolution empirique.Les HMMs des aratères sont d'abord initialisés ave un nombre d'états iden-tiques (topologie de Bakis et 1 seule Gaussienne par état) et plusieurs itérations del'algorithme Baum-Welh sont e�etuées a�n d'obtenir des modèles stables. Durantla dernière itération de l'algorithme d'apprentissage, les statistiques de passage danshaque état sont onservées :
Γ(s) =

T
∑

t=1

γs(ot). (2.15)où γs(ot) est la probabilité a posteriori que l'observation ot soit générée par l'état s.La somme est e�etuée sur l'ensembre des observations disponibles,OT = o1, . . . ,oT .Nous notons SC l'ensemble des états du HMM du aratère C. La longueur statis-tique du aratère, Ls(C), se alule :
Ls(C) =

∑

s∈SC
Γ(s)

|C|
(2.16)Le nombre d'états du aratère C est alors modi�é et égal à la valeur entièrede Ls(C). En une itération, on obtient don diretement les nouvelles longueurs demodèles pour haque aratère. Cette manipulation est alors répétée, jusqu'à e quele hangement de topologie ne soit plus signi�atif (S − Ls(C) < τ , τ étant hoisisur une base de validation).Conlusion du hapitre 2Nous avons présenté dans e hapitre un système de reonnaissane de mots ma-nusrits basé sur des HMMs gaussiens pour modéliser des aratères. Une premièreétape onsiste à extraire les aratéristiques des images par des fenêtres glissantes.Les aratéristiques extraites sont un mélange de aratéristiques géométriques, sta-tistiques et diretionnelles pour à la fois intégrer les partiularités de l'ériture maisaussi les aratéristiques des distributions de pixels dans une image. Nous avonsintroduit par la suite des aratéristiques dynamiques par l'ajout de régression aux



52 Chapitre 2aratéristiques initiales. Cei nous a permis d'ajouter des informations sur les fe-nêtres avoisinantes dans la fenêtre ourante. Ensuite, nous avons proposé d'e�e-tuer une analyse en omposantes prinipales de l'espae des aratéristiques a�nde projeter les données sur un nombre réduit de dimensions et don de réduire ladimensionnalité du problème ainsi que d'assurer la légitimité de l'utilisation d'unematrie de ovariane diagonale dans les HMMs gaussiens (inter-indépendane desdimensions des observations). L'ACP assure une rédution de omplexité tout enonservant un maximum d'information.Dans une deuxième partie, nous avons présenté notre proédure d'apprentissageinrémental des HMMs de aratères, ainsi que le déodage. Les observations en en-trée du système sont alors soit les aratéristiques alulées sur les images, soit leurprojetion post-ACP. En�n, nous avons proposé dans une troisième partie d'amé-liorer notre modélisation en adaptant de manière originale le nombre d'états pourhaque HMM de aratère.Dans e hapitre, nous avons don mis en plae un système à base de HMMssans ontexte et avons travaillé sur les aratéristiques et l'apprentissage a�n del'optimiser. Ce système est notre système de référene. Il sert à la fois de base pourla onstrution de notre système original à base de modèles de aratères en ontexteprésenté au hapitre suivant mais aussi de point de omparaison ave e dernier.



53
Chapitre 3Système de reonnaissane de motsmanusrits à base de HMMsGaussiens en ontexte
IntrodutionPour notre système de reonnaissane d'ériture manusrite, nous avons hoisil'approhe analytique à base de HMMs gaussiens et l'utilisation de fenêtres glissantespour l'extration des aratéristiques. Dans le Chapitre 2, nous avons présenté unsystème générique de reonnaissane de mots manusrits à base de HMMs gaussiensde monographes : un modèle HMM modélise un aratère. Nous avons herhé àoptimiser e système en agissant sur les aratéristiques, la morphologie des modèleset le alul des mélanges de distributions gaussiennes dans haque état.Dans e hapitre, nous proposons une nouvelle optimisation du système, en utili-sant une méthode originale pour a�ner les modèles de aratères : modéliser haquemonographe en fontion de son ontexte dans le mot. Le ontexte d'un aratèreest représenté par les deux aratères l'entourant : le aratère le préédant et learatère le suivant. Les nouveaux modèles sont appelés trigraphes. Ave ette ap-prohe, nous herhons à augmenter le degré de préision des modèles. Une tellemodélisation implique ependant une augmentation onsidérable du nombre de pa-ramètres à aluler pour le système. Celui-i néessite alors un très grand nombre dedonnées d'apprentissage a�n d'estimer orretement tous les ontextes de tous lesaratères. En pratique, ela n'est pas toujours possible. Si ertains ontextes sont



54 Chapitre 3très fréquents (par exemple le aratère q est � presque � toujours suivi d'un u enfrançais), la plupart d'entre eux ne possèderont pas assez d'exemples dans l'ensembled'apprentissage pour être appris orretement.Plusieurs solutions existent pour ontourner e problème, toutes basées sur leprinipe de regroupement de ertains paramètres des modèles. Dans notre système,nous proposons un partage de paramètres au niveau des états. L'originalité de epartage est qu'il est e�etué non pas par alul de distanes entre les données maisave l'aide entre autres hoses de nos onnaissanes sur la morphologie des ontextes(en anglais, knowledge-driven lustering). Ces onnaissanes nous ont permis de réerun ensemble de questions binaires pour le latin et pour l'arabe. Celles-i servent à laonstrution d'arbres de déision dont les feuilles orrespondent aux lusters d'étatspartagés.Ce hapitre est onsaré à la desription des étapes de onstrution de notresystème original. Nous présentons dans un premier temps notre prinipe de modéli-sation de aratères en fontion de leur ontexte (Setion 3.1), puis nous disutonsen détail de la ontrution et de l'utilisation des trigraphes (Setion 3.2). Les arbresbinaires de déision pour le lustering d'états, au oeur de notre système, sont pré-sentés en détail dans la Setion 3.2.2 et leur intérêt pour le déodage de mots aveun lexique indépendant de l'ensemble d'apprentissage est disuté en Setion 3.2.3.
3.1 Les trigraphes ou modèles en ontexte3.1.1 Intérêt de la modélisation en ontexteNotre objetif étant de onstruire des HMMs de aratère de plus en plus préis,nous avons dans un premier temps souhaité évaluer la préision de la modélisationpar monographes. Pour ela, nous avons alulé la variane de la vraisemblane desmonographes. Une vraisemblane très variable est un indiateur d'un modèle peupréis de monographe et nous souhaitons éviter e as de �gure dans notre système.Dans le paragraphe qui suit, nous avons évalué ette variane sur les aratères latinsappris sur la base Rimes.Les vraisemblanes de haque aratère sont alulées par alignement ave l'al-gorithme de Viterbi de haque monographe sur les données. La variane de vraisem-



A-L. Bianne Bernard 55blane d'un monographe C est alulée de la manière suivante :
σ2
LC

=
1

|C|

|C|
∑

j=1

(Lj,C − L̂C)
2 (3.1)

|C| est le nombre de fois où le aratère C est renontré dans l'ensemble d'appren-tissage, Lj,C est la vraisemblane du j ème exemple de C (Lj,C est normalisée par lenombre de veteurs d'observations assoiés au j ème exemple) et L̂C est la moyenneempirique des vraisemblanes de C.La Figure 3.1.a montre le nombre d'exemples de haque monographe dans l'en-semble d'apprentissage. La Figure 3.1.b donne quant à elle la variane de la vraisem-blane des monographes de la base d'apprentissage de Rimes (ave les monographesrangés dans le même ordre que eux de la Figure 3.1.a). L'observation de la Figure3.1 permet de omprendre que la variane de la vraisemblane d'un monographen'est pas néessairement liée au nombre d'exemples de elui-i. Ainsi, le aratère57 (qui orrespond à g) a une forte variane (environ 45) omparativement à d'autresmonographes ave un nombre d'exemples similaires (environ 300) : j, f et le symbolede l'apostrophe (sur la Figure 3.1, monographes 55, 56 et 58) ont une variane troisfois plus faible (environ 17).Cette étude motive notre hoix de modéliser plus �nement les monographes. Ilreste ependant à hoisir quels modèles privilégier pour une nouvelle estimation. Ene�et, alors qu'il serait par exemple intéressant de modéliser plus �nement le ara-tère g a�n d'obtenir des � sous-modèles � plus préis (à variane de vraisemblaneplus faible), on ne souhaiterait pas démutliplier les modèles des aratères ave peud'exemples (moins de 50), même s'ils ont une très large variane (plus de 100 pourles monographes 5 et 9, orrespondant à W et q).On ne peut don diretement utiliser les données olletées par l'étude de lavariane de la vraisemblane pour hoisir les monographes à modéliser plus �nement.Nous proposons plut�t d'agir à un niveau plus préis pour e hoix : au niveau desétats des HMMs de aratères. La méthode que nous présentons dans les Setionssuivantes permet d'établir quels états de quels HMMs néessitent plus de préision.
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(a) i et n dans le motMonsieur (b) i et n dans le mot distinguéFigure 3.2 � Illustration de l'in�uene du ontexte d'un aratère en ériture. Lesmots Monsieur et distingué ont été érits par la même personne mais, dans haun,la forme des aratères i et n hange en fontion des aratères adjaents.3.1.2 PrésentationNous avons vu dans la Setion 2.1.2 omment introduire une notion de ontexteau niveau des aratéristiques ave une régression. Nous souhaitons maintenant ex-ploiter l'observation présentée sur la Figure 3.2 : un aratère a une forme variablesuivant sa position dans un mot et les lettres qui l'entourent. Le système présenté iiprend en ompte ette idée en modélisant un aratère en fontion de son ontextegauhe et droit : un trigraphe.Une telle modélisation est utilisée en parole pour simuler l'e�et de o-artiulationet les modèles sont nommés triphones [91℄. Mais, omme nous l'avons mentionnédans l'introdution, très peu de travaux de reonnaissane de l'ériture abordentles modèles en ontexte et explorent leurs avantages. Il est vrai que l'inonvénientmajeur de la modélisation des aratères en fontion de leur ontexte est que lenombre de paramètres des HMMs de tous les trigraphes possibles à modéliser esttrès élevé et que, pour un voabulaire de taille moyenne (4000 mots), le manquede données pour l'apprentissage devient un problème patent. Il existe pourtant desméthodes pour réduire e nombre, basées sur le partage des paramètres entre modèlesou entre états par exemple. Nous avons hoisi d'utiliser une méthode de lusteringsur les positions d'états a�n de pallier e problème et d'inlure e�aement destrigraphes dans notre système.Le prétraitement des images en entrée et l'extration des aratéristiques (géo-métriques, statistiques et dynamiques) sont identiques à eux du système génériquedérit dans le Chapitre 2. L'apport majeur de notre système, outre la modélisationde aratères en fontion de leur ontexte, est l'usage d'un proessus de partage de



58 Chapitre 3paramètres utilisant un lustering d'états basé sur des arbres de déision binaires.Ces derniers sont onstruits à partir de questions originales que nous avons dé�-nies pour le latin et pour l'arabe après observation de la morphologie des aratèresprésents dans les lexiques dont nous disposions.3.1.3 Modélisation des aratères en ontexteLe prinipe de modélisation de aratères en fontion de leur ontexte est asseznaturel ar il nous paraît logique que la forme d'un aratère varie en fontion deslettres qui l'entourent. Cette modélisation onsiste à dé�nir un mot non pas ommeune suession de aratères mais omme une suession de aratères ave leurontexte. Les monographes du Chapitre 2 sont remplaés par des trigraphes, où learatère entral est in�uené par le aratère le préédant (ontexte préédent ouontexte gauhe en latin) et elui le suivant (ontexte suivant ou ontexte droit enlatin). D'un point de vue syntaxique, nous notons un ontexte préédent ave unsigne moins '-' et un ontexte suivant ave un signe plus '+'. Sur la Figure 3.2.a, lemodèle du n de Monsieur devient le modèle du trigraphe o-n+s.Pour ommener l'apprentissage de es nouveaux modèles, l'ensemble des tri-graphes de la base d'apprentissage est listé. Typiquement, pour un lexique d'ap-prentissage latin de l'ordre de 4000 mots, on peut ompter plus de 5000 trigraphesdi�érents. L'apprentissage des modèles de trigraphes pourrait être e�etué dire-tement à partir des trigraphes préédemment listés, haun étant appris sur lesexemples qu'il possède dans la base d'apprentissage. Cependant, ela s'avère di�ilear ertains trigraphes ont trop peu d'exemples pour être appris orretement. Deplus, le nombre de paramètres à aluler roît lorsque le nombre de Gaussiennes dansles mélanges des densités de probabilités augmente. Ainsi, pour une base d'appren-tissage ave 5000 trigraphes di�érents environ, si la topologie de modèles est de Sétats émetteurs et NG Gaussiennes dans haque mélange ave S et NG de l'ordre de10, le nombre de paramètres à aluler monte à presque un demi-million, e qui esttout à fait prohibitif étant donné la quantité de données disponibles dans la plupartdes bases de données publiques d'ériture manusrite. C'est pourquoi nous onsidé-rons dans notre système le partage de paramètres par un lustering d'états : elui-ipermet de pallier à la fois le problème du manque de données d'apprentissage ainsique elui du trop grand nombre de modèles à aluler.
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duplication :
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trigraphes
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augmentation
du nombre de
Gaussiennes

monographes appris
(1 distribution Gaussienne
par état)

trigraphes finaux avec
états partagés (N 
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nb mixtures = N

ré-estimation
des paramètres
(Baum-Welch)

ré-estimation
des paramètres
(Baum-Welch)Figure 3.3 � Présentation générale du système à base de HMMs de aratères enontexte.3.2 Apprentissage des trigraphes et partage des pa-ramètres HMMs3.2.1 Présentation généraleDans ette Setion, nous présentons en détail notre système paramétrant lesHMMs de aratères en fontion de leur ontexte, shématisé sur la Figure 3.3. Nousdétaillons les étapes de mise en plae du partage des paramètres entre trigraphespréédant le proessus �nal d'apprentissage.Le premier apprentissage est elui des monographes du lexique d'apprentissage.Les monographes sont initialisés ave une seule distribution Gaussienne assoiée àhaque état, puis plusieurs ré-estimations sont e�etuées ave l'algorithme Baum-Welh. Les trigraphes sont alors eux-mêmes initialisés en opiant les modèles apprisdes monographes : pour un monographe donné, tous les trigraphes de la base d'ap-prentissage entrés sur e aratère sont listés et le HMM du monographe est opiépour orrespondre au modèle initial de haun des trigraphes. Ensuite, une premièreré-estimation (ave 2 itérations) Baum-Welh de tous les trigraphes est e�etuée.Durant ette étape, nous avons hoisi de partager les matries de transition entretrigraphes ave même aratère entral. Nous avons en e�et observé qu'une fois latopologie d'un modèle hoisie des modi�ations sur les oe�ients de la matrie detransition ont une très faible in�uene sur la phase de reonnaissane. Considérant



60 Chapitre 3ette information, nous avons alors imposé que les trigraphes ayant le même ara-tère entral (tous les ∗ − C + ∗ pour haque aratère C appartenant à l'alphabet)partagent leur matrie de transition. Ainsi, le nombre de matries à aluler se réduitau nombre initial de monographes.La seonde étape de notre système est le lustering d'états appliqué aux tri-graphes. Le prinipe du lustering état par état est que, pour les trigraphes assoiésà une lettre entrale donnée, tous les états orrespondant à une même position dansle modèle HMM sont soumis à un lustering. Cette étape est illustrée plus en détailssur la Figure 3.4.Fink et Plötz [48℄ et Natarajan et al. [118℄ ont montré l'e�aité du regroupementde paramètres au niveau des états pour la modélisation de aratères ontextuels.Tous deux alulent un nombre prédé�ni de gaussiennes (odebook) pour haqueposition d'état de haque aratère entral. Les états piohent ensuite dans le o-debook leur étant assoié pour élaborer leur modèle. L'attribution des gaussiennesse fait par minimisation de distane eulidienne entre le modèle d'état initial dutrigraphe et les gaussiennes du odebook (data-driven lustering). Si ette modéli-sation leur permet de gagner en performane, le gain obtenu n'est ependant pasrentable omparativement à l'augmentation en omplexité de leur système (tous lestrigraphes ont des modèles di�érents).Nous di�érons de e qui est proposé dans [48, 118℄ de deux manières. D'une part,nous alulons des lusters d'état pour haque position d'état de haque aratèreentral donné. Cela nous permet d'adapter le nombre de gaussiennes à dé�nir aunombre réel néessité. Soit C le aratère entral onsidéré. NC di�érents trigraphesexistent dans la base d'apprentissage, entrés sur C. Don pour haque positiond'état i des trigraphes ∗ − C + ∗, i ∈ [1 . . . S], NC di�érents états devraient êtrealulés. L'utilisation de lusters d'états permet la rédution du nombre de modèlesà aluler. Ainsi pour la position d'état numéro i, ni,C ≤ Nc lusters sont séletionnéspour représenter tous les états de la position i, dé�nissant ni,C di�érents modèlesd'états si,j, j ∈ [1 . . . ni,C ]. Un état en position i prend alors sa valeur dans l'undes si,j modèles. Si S ∗NC est le nombre d'états à aluler sans lustering, alors lenombre �nal d'états à apprendre pour modéliser tous les trigraphes entrés sur learatère C est :
S
∑

i=1

ni,C << S ∗NC (3.2)Considérons deux exemples. Le aratère z, qui a peu d'ourenes dans l'en-
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62 Chapitre 3semble d'apprentissage, ne possède qu'un seul luster pour la position d'état numéro
4 des trigraphes ∗ − z + ∗ alors que le aratère entral e en a 15 pour ette mêmeposition. Si le nombre de gaussiennes par mélange NG est de l'ordre de 20, alorsseules 20 gaussiennes seront alulées pour la position 4 des trigraphes entrés en
z et 300 pour eux entrés en e. Cette modélisation permet don de mieux gérer lealul de gaussiennes pour les mélanges omparativement à e qui est proposé dans[48, 118℄.D'autre part, nous di�érons de la modélisation de Fink et Plötz [48℄ et Natarajanet al. [118℄ dans l'utilisation d'arbres de déision pour aluler nos lusters au lieude nous baser sur un lustering de type data-driven. Nous expliquons en détail notreméthode de alul en Setion 3.2.2. Cette étape nous a permis de réduire le nombrede paramètres drastiquement.La dernière étape de ontrution de nos modèles ontextuels onsiste à regrouperles trigraphes identiques. En e�et, étant donné que le lustering d'états entraîne unerédution importante du nombre d'états di�érents, ertains trigraphes se retrouventpartager exatement le même luster pour haune des positions d'état et don êtreidentiques. Cette étape permet de réduire le nombre de modèles di�érents dé�nis.Une fois que le alul et la mise en plae des lusters d'états sont terminés, lesystème est prêt à �nir d'apprendre les modèles des aratères en ontexte. (Pourdes raisons de omplexité, un modèle d'état est représenté par une seule distributionGaussienne durant la phase d'initialisation des trigraphes et des lusters d'états.) Enutilisant l'algorithme Baum-Welh pour les étapes de ré-estimation des paramètresdes HMMs, nous augmentons de manière inrémentale le nombre de Gaussiennesdans haque mélange, en utilisant la même proédure que elle dérite dans la Setion2.2.1 pour les monographes. Ainsi, haque trigraphe atteint une topologie identiqueà elle des monographes du système générique, 'est-à-dire S états metteurs et NGdistributions Gaussiennes par état. Cela nous permettra de omparer diretementles deux approhes, ontextuelle et non ontextuelle.3.2.2 Arbres de déision pour lustering d'étatsLe lustering par arbres de déision est une alternative au lustering guidé parles données. Il se base sur une mesure de distane entre modèles utilisant la maximi-sation de la vraisemblane et permet une déoupe de lusters ontr�lée. Ce type delustering a d'abord été proposé pour la parole par Young et al. [168℄ où il donne des



A-L. Bianne Bernard 63résultats au niveau de l'état de l'art ave un système moins omplexe que d'autressystèmes ave modèles en ontexte.Le regroupement et la séparation de lusters d'états sont onduits par un arbrebinaire dont haque noeud orrespond à une question rhétorique sur les ontextesdes modèles. Dans notre as, les questions sont dé�nies sur les aratéristiques mor-phologiques des ontextes gauhe et droit des aratères. Un arbre est onstruitpour haque position d'état de tous les trigraphes orrespondant à une même lettreentrale.Pour onstruire un arbre, tous les états orrespondant à une même position pourune lettre entrale donnée sont d'abord regroupés au noeud raine, omme illustrésur la Figure 3.5 (exemple pour le français : la Figure représente l'arbre alulépour la position d'état numéro deux des trigraphes entrés sur la lettre b). Ensuite,la question binaire qui sépare le groupe en deux sous-groupes de vraisemblanemaximale est hoisie et la séparation est e�etuée, réant deux nouveaux noeuds.Il en va ainsi de la sission de haque noeud jusqu'à e que l'augmentation de lavraisemblane desende sous un seuil ou bien jusqu'à e que plus auune question nesoit disponible qui puisse réer deux sous-groupes ave un taux d'oupation d'étatssu�sant.On peut formuler mathématiquement le lustering par arbres de déision de lamanière suivante. Soit P l'ensemble d'états présents dans le noeud ourant. P estassoié au sous-ensemble F d'observations (veteurs de aratéristiques) {of}f∈F .Par dé�nition, tous les états présents dans P sont les membres d'un même lus-ter, ils partagent don les mêmes moyenne µ(P ) et variane Σ(P ). Par suite, lavraisemblane de P générant l'ensemble des {of}f∈F s'érit :
L({of}f∈F ;P ) =

∑

f∈F

∑

s∈P

log(Pr(of ;µ(P ),Σ(P )))γs(of ) (3.3)Pour plus de larté, nous simpli�erons désormais L({of}f∈F ;P ) en L(P ). Dansl'équation 3.3, γs(of ) est la probabilité a posteriori que le veteur de aratéris-tiques of soit généré par l'état s ∈ P . En supposant que la densité de probabilitéreprésentée par (µ(P ), Σ(P )) est une Gaussienne et de matrie de ovariane diago-nale, on peut l'estimer à partir des éhantillons {of}f∈F et L(P ) peut être reformulé
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Q0 : le contexte gauche est-il en minuscule ?

Q1 : le lien avec le contexte
   gauche est-il sur la ligne
 de base basse?

Q2 : le contexte gauche 
contient-il un point?

Q4 : le contexte
droit contient-il
   un point?

    Q3 : le contexte droit
est-il en forme de "u"?

oui

oui

oui

oui

oui
non

non
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Ø-b+isT-b+a
sB-b+l

e-b+a
e-b+i
m-b+l
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i-b+i

o-b+a
o-b+b
o-b+i

Ø-b+r
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  *-b+*
état n° 2

s2_4s2_1

s2_3s2_2

s2_6s2_5

Figure 3.5 � Exemple d'arbre de déision pour le lustering d'états : l'ordre desquestions et les lusters sont assoiés à un état donné (ii l'état numéro 2) de tousles trigraphes − ∗ b+ ∗.



A-L. Bianne Bernard 65selon Young et al. [168℄ par :
L(P ) = −

1

2
(log[(2π)n|Σ(P )|] + n)Γ(P ) (3.4)

n est la dimension des veteurs of et Γ(P ) est le taux d'oupation d'états umulédu noeud ourant :
Γ(P ) =

∑

f∈F

∑

s∈P

γs(of ). (3.5)La séparation de P en deux sous-groupes Pq+ et Pq− est alors faite par laquestion q∗ qui maximise ∆Lq, dé�ni par :
∆Lq = L(P q+) + L(P q−)− L(P ) (3.6)La sission se fait à ondition que Γ(P q+) et Γ(P q−) soient au-dessus du tauxminimal d'oupation Γmin et que ∆Lq soit plus grand que le seuil minimal deroissane de variane ∆Lmin. Le hoix des paramètres Γmin et ∆Lmin est e�etuésur une base de validation. Pour un monographe donné, la profondeur des arbreslui étant assoiés (un arbre par numéro d'état) est étroitement liée à la varianede la vraisemblane et au nombre d'exemples du monographes, mentionnés dans laSetion 3.1.1. En e�et, on onstate que lorque la variane et le nombre d'exemplesd'un monographe sont élevés, alors l'arbre de haun de ses états est profond etle nombre de trigraphes dé�nis et modélisés di�éremment est grand. De même, onobserve parfois des arbres réduits à leur simple noeud raine : ils orrespondentaux états de monographes ayant peu d'exemples et regroupant tous leurs trigraphesorrespondants dans un modèle unique.Les questions q dé�nissant les arbres de déision pour la reonnaissane de laparole ont été réalisées par des experts (voir [124℄). A notre onnaissane, personnen'utilise de tels arbres pour l'érit. Nous avons don proposé des questions en rassem-blant des aratères semblables dans di�érents ontextes. L'ensemble des questionsque nous avons réées ontient des questions générales, pour permettre des lustersde grande taille mais aussi des questions préises, au as où des lusters plus petitsdoivent être réés et des questions intermédiaires. Les questions sont uniquementfontions des ontextes (gauhe et droit). Par exemple :� (question générale) le ontexte droit est-il une lettre majusule ? minusule ?



66 Chapitre 3Contient-il un asendant ?� (question intermédiaire) le ontexte gauhe ontient-il une boule ("o", "b","d", et.) ? une barre vertiale ("t", "p", et.) ?� (question préise) est-e que le lien ave la lettre suivante (préédente) se situesur la ligne de base basse ("a", "", et.) ? sur la ligne de base haute ("v","w", et.) ?L'ensemble des questions dé�nies pour l'alphabet latin et l'alphabet arabe setrouvent en Annexe.3.2.3 Reonnaissane de mots ave modèles de aratères enontexteAu delà de l'apport original des arbres binaires pour le alul des lusters, l'utili-sation d'arbres de déision apporte une fontionnalité supplémentaire très utile lorsdu déodage : elle permet de séletionner les lusters qui serviront à modéliser lesétats des trigraphes non vus lors de l'apprentissage. En e�et, nous utilisons pournos tests des lexiques prédéterminés mais indépendants du lexique d'apprentissage(hormis l'utilisation du même alphabet). Par exemple, lors des ompétitions sur labase Rimes, deux lexiques sont donnés pour le test, haun ontenant des mots nonexistants dans le lexique d'apprentissage.Ainsi, plusieurs nouveaux mots et don plusieurs nouveaux trigraphes appa-raissent, qui n'ont pas été appris. Le lustering par arbres permet de les modéliserar il peut adapter les modèles appris à n'importe quel voabulaire (basé sur lesmêmes monographes de départ). Si nous avions alulé nos lusters par une distaneentre les données par exemple (data-driven lustering), ela n'aurait pas été pos-sible. En e�et, ne disposant pas de données étiquetées pour apprendre les nouveauxtrigraphes, un alul de distane aux lusters les plus prohes n'est pas envisageable.La modélisation d'un trigraphe inonnu se fait de la manière suivante : haqueétat du trigraphe est positionné à la raine de l'arbre orrespondant au même nu-méro d'état et à la même lettre entrale. Ensuite, haque état parourt son arbreorrespondant, répondant aux questions sur les ontextes du nouveau trigraphe, jus-qu'à atteindre un noeud où est positionné un luster. Le modèle d'état représentantle luster est alors le modèle assigné à l'état onsidéré. Cette proédure est illustréesur la Figure 3.6 pour l'assignation d'un modèle à l'état numéro 2 du trigraphe in-onnu m− b+ e. L'arbre de déision pour ette position d'état a été alulé lors de



A-L. Bianne Bernard 67

Q0 : le contexte gauche est-il en minuscule ?

Q1 : le lien avec le contexte
   gauche est-il sur la ligne
 de base basse?

Q2 : le contexte gauche 
contient-il un point?
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Figure 3.6 � Séletion de luster pour l'état 2 du trigraphe de test m− b+ e nonappris (absent du lexique d'apprentissage mais présent dans elui du test)



68 Chapitre 3la phase d'apprentissage et représenté sur la Figure 3.5. Plaçons l'état numéro 2 de
m− b+ e, non attribué, au noeud raine de l'arbre. La première question posée est :Le ontexte gauhe est-il en minusule ?. Etant donné que m est une minusule, laréponse est oui, don l'état desend vers le noeud orrespondant à la réponse oui,où une nouvelle question est posée : Le lien ave le ontexte gauhe est-il sur la lignede base basse ?. Après avoir répondu à ette question, le proessus est reommenéjusqu'à e que l'état atteigne un luster. Dans notre as, les réponses suessivesmènent au luster s2_1, qui est don le modèle hoisi pour l'état numéro 2 de notretrigraphe inonnu. La proédure reommene ensuite pour les autres trigraphes.La apaité des arbres de traiter des trigraphes non vus a été très utile pournos expérienes sur le français, l'anglais et l'arabe. Les lexiques d'apprentissage etde test étant souvent di�érents, plusieurs entaines de nouveaux trigraphes devaientêtre modélisés.Conlusion du hapitre 3Dans e hapitre, nous avons présenté en détail notre système original de modé-lisation de aratères en fontion de leur ontexte. Les HMMs ne modélisent plusdes aratères isolés mais des trigraphes. Les trigraphes sont la représentation d'unaratère dépendant de ses aratères voisins : dans le mot �Monsieur �, le aratère
n entouré à gauhe d'un o et à droite d'un s est le trigraphe o− n+ s. L'idée de lamodélisation de aratères en fontion de leur ontexte vient du onstat simple quela forme d'un aratère varie en fontion de son voisinage. On souhaite alors pouvoirmodéliser es variations a�n d'obtenir des modèles les plus préis possibles et dond'améliorer les performanes de notre reonnaisseur.La modélisation de trigraphes est ependant synonyme d'une augmentation onsi-dérable du nombre de modèles à aluler. En e�et, tous les trigraphes présents dansle lexique d'apprentissage doivent être modélisés. Expérimentalement, on observeque pour un lexique de plusieurs milliers de mots, le nombre de trigraphes à alulerse ompte aussi en milliers (f. Chapitre 4) alors que l'alphabet ontient au plus uneentaine de aratères di�érents. Cela signi�e que le nombre de paramètres HMMsest multiplié par dix au moins par rapport à un système générique. De plus, étantdonné que la majorité des trigraphes ont peu d'exemples dans l'ensemble d'appren-tissage, une méthode doit être trouvée pour réduire le nombre de paramètres.



A-L. Bianne Bernard 69Dans notre système, nous proposons une approhe originale pour la rédution dunombre de paramètres : le lustering d'états. Ce type de lustering onsiste à alulerdes lusters indépendamment pour haque position d'état des HMMs de trigraphesentrés sur un aratère donné ; haque état du trigraphe entré sur le aratèreprend son modèle dans l'un des lusters orrespondant à sa position et au aratèreentral. L'originalité de notre approhe réside dans l'utilisation d'arbres binaires dedéision pour le alul des lusters d'états. Un arbre est dé�ni pour haque numérod'état de tous les aratères entraux existants. Les noeuds des arbres sont sindésen deux par des questions binaires sur les ontextes gauhe et droit pouvant êtreprésents dans un trigraphe et leurs feuilles sont les lusters d'état. Pour onstruireles arbres, nous avons réé un ensemble de questions binaires pour le latin et l'arabeà partir de nos onnaissanes et obervations morphologiques sur es deux éritures.L'avantage de l'utilisation d'arbres de déision pour le lustering est qu'ils per-mettent de gérer des lexiques de déodage ontenant des mots et don des trigraphesnon vus lors de l'apprentissage : par onstrution, il est possible d'assoier à haundes états de es trigraphes un luster (il su�t de � desendre � dans l'arbre assoiéà haque position et au aratère entral en répondant aux questions binaires). Letrigraphe est alors assoié à un modèle appris et peut être utilisé dans un mot dulexique de déodage.Nous verrons dans le prohain hapitre que les expérienes onduites sur diversesbases de données montrent l'intérêt de la modélisation de aratères en fontionde leur ontexte. Pour le français, l'anglais et l'arabe, ette modélisation amélioresystématiquement les performanes du système.
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71
Chapitre 4Appliation du système dynamiquesur le français, l'anglais et l'arabe
IntrodutionCe hapitre est onsaré à l'illustration des idées développées dans les préédentshapitres par des expérienes sur des bases de données publiques : la base de our-riers manusrits français Rimes [4, 63℄, la base en anglais IAM [110℄ et la base dedouments manusrits arabes de l'évaluation OpenHart [74℄. Dans haune de esbases, nous présentons nos résultats pour la tâhe de reonnaissane de mots iso-lés. Nous utilisons le logiiel HTK [169℄ pour l'apprentissage et le déodage de nosmodèles.La base Rimes nous sert de base de référene. A travers les expérienes menéessur ette base, nous montrons en Setion 4.1 omment nous avons établi et optimisél'extration de aratéristiques sur les images, hoisi la topologie des modèles HMMsde aratères et surtout omment nous avons utilisé les modèles en ontexte proposésau Chapitre 3. Les résultats de notre système original pour les ensembles de testdes ompétitions 2009 et 2011 sont ensuite présentés et omparés aux performanesd'autres systèmes de l'état de l'art.Les étapes d'élaboration du système à base de HMMs ontextuels sont détaillés demanière exhaustive sur la base Rimes a�n d'illustrer notre démarhe. Celle-i étantidentique pour toutes les bases de données sur lesquelles nous avons testé notre sys-tème, nous ne donnons que les détails essentiels de haque étape pour la base IAMdans la Setion 4.2 et pour la base OpenHart en Setion 4.3. Pour ette dernière,



72 Chapitre 4nous avons dû prendre en ompte les spéi�ités de l'ériture arabe (qui di�ère surertains points de l'ériture latine) a�n de onstruire nos modèles. Ces spéi�itéssont introduites dans la Setion 4.3.1 avant la présentation des résultats sur la baseOpenHart (Setion 4.3.3). Finalement, nous élargissons la portée de notre systèmede reonnaissane de mots à la reonnaissane de lignes grâe à l'indrodution demodèles de langage dans notre lassi�eur arabe (Setion 4.3.5). Ceux-i nous per-mettent d'améliorer signi�ativement nos résultats sur la base OpenHart et ouvrentla disussion sur les nouvelles possibilités d'amélioration de notre système.4.1 Illustration de la mise en plae omplète du sys-tème en ontexte ave la base RimesDans ette Setion, nous développons en détail la mise en plae d'un systèmeà base de HMMs en ontexte pour la reonnaissane de mots manusrits. Pourilluster ela, nous utilisons la base de données Rimes, que nous présentons en Setion4.1.1. Dans un premier temps, un système robuste à base de HMMs lassiques estonstruit : les paramètres d'extration de aratéristiques sont optimisés (Setions4.1.2, 4.1.3 et 4.1.4) et la topologie optimale des modèles est évaluée (Setion 4.1.5).Une fois e système mis en plae, le système présenté au Chapitre 3, à base de HMMsen ontextes est onstruit, utilisant les aratéristiques et la topologie optimiséedu système HMM simple (Setion 4.1.6). En�n, une fois les paramètres �naux dusystème hoisis sur une base de validation, nous évaluons nos deux systèmes sur unebase de test (Setion 4.1.8) et omparons leurs résultats ainsi que leur ombinaisonaux autres systèmes de l'état de l'art (Setions 4.1.7, 4.1.9 et 4.1.10).4.1.1 La base de données RimesLa base de données Rimes a été rendue disponible en 2006 [4℄. Des exemples sontdonnés sur la Figure 4.1. Elle rassemble plus de 12500 douments manusrits éritspar environ 1300 volontaires. Elle a été réée pour répondre au besoin réurrent debases omplètes d'images propres et de taille su�sante. Auune ontrainte n'a étéimposée aux sripteurs, les douments sont don très variables, e qui rend la baseréaliste. A partir des douments olletés, il est possible d'évaluer des systèmes dereonnaissane de logo, d'analyse de struture de texte et de reonnaissane de mot,
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Figure 4.1 � Exemple de ourrier de la base Rimes et d'images de mots extraitesde e ourrier.aratère, ligne ou paragraphe. Notre travail se onentre sur la reonnaissane demots isolés. Des ampagnes d'évaluation ont eu lieu depuis 2007, e qui permet deomparer nos résultats à l'état de l'art.Pour la mise en plae de notre système (hoix des aratéristiques, topologiedes HMMs par exemple), nous utilisons le déoupage de la base de données et laproédure d'évaluation de la ampagne Rimes-ICDAR 2011, à laquelle nous avonspartiipé. L'ensemble d'apprentissage est omposé de 51738 images de mots isoléspour un lexique de 4942 mots di�érents. Un ensemble de validation de 7464 motsissus d'un lexique de taille 1612 est donné. L'ensemble de test est quant à lui omposéde 7776 images de mots isolés. Dans les expérienes présentées i-après, sauf préisionontraire, les résultats sont donnés indépendamment de la asse (a = A) mais uneerreur sur un aent est omptée (a 6= à).Pour l'apprentissage des modèles indépendants du ontexte, nous avons distingué
78 aratères di�érents sur la base Rimes (nous n'avons réé de modèles que pourles aratères ayant au moins un exemple dans l'ensemble d'apprentissage) :� les 26 lettres de l'alphabet latin en majusule,� les 26 lettres de l'alphabet latin en minusule,� aratères aentués : À, à, ç, É, é, è, ê, ë, î, ï, �, ù, û,� 8 hi�res : les hi�res de 0 à 9, exepté le 0 et le 5, qui partagent leur modèlerespetivement ave O (o majusule) et S (s majusule)



74 Chapitre 4� 4 signes de pontuation : le trait d'union (-), l'apostrophe ('), la barre oblique(/) et le symbole degré (°).Le 78ème monographe est le modèle orrespondant à l'espae entre deux mots, a-ratérisé par des olonnes suessives de pixels de � fond blan �.4.1.2 Extration des aratéristiquesNous avons présenté notre extration de aratéristiques géométriques, statis-tiques et diretionnelles au Chapitre 2, Setion 2.1. Les aratéristiques présentéesdépendent de deux paramètres : la largeur de la fenêtre glissante w (en pixels) etle déalage entre deux fenêtres onséutives δ. Dans ette Setion, nous évaluonsles meilleurs paramètres possibles pour w et δ, pour onstruire un reonnaisseurrobuste.Nous avons fait varier w entre w = 5 pixels et w = 14 pixels et δ tel que
δ ≤ w/2. A�n d'aélerer la proédure et d'éliminer les valeurs de w et de δ donnantles moins bons résultats, nous avons dans un premier temps fait des expérienes surun nombre d'images restreint : nous avons isolé une sous-base de 10000 images de labase d'apprentissage et une de 2000 images de la base de validation. Ensuite, nousavons proédé à des apprentissages rapides de modèles HMMs simples, où haquearatère est modélisé par le même nombre d'états et où les états sont représentéspar des mélanges de 5 gaussiennes. Les modèles des aratères de pontuation ont unnombre d'états inférieur (�xé à S = 4) et ils ont aussi un mélange de 5 gaussiennespar état. La Table 4.1 donne les taux de reonnaissane pour haque ensemble dearatéristiques extrait. Le lexique utilisé pour le déodage est le lexique de la basede validation de Rimes, de 1612 mots.La Table 4.1 nous montre que les fenêtres d'extration trop larges (w > 10 pixels)donnent de moins bons résultats que les fenêtres plus étroites et que des valeurs de δtrop larges détérioraient les résulats (δ ≥ 4). Nous onentrons don notre reherhesur des fenêtres dont la largeur varie entre w = 5 et w = 9 pixels, pour δ ≤ 3. Pourhaque ouple (w, δ), nous renouvelons alors l'expériene e�etuée ave le meilleur
δ d'après la Table 4.1 mais ette fois-i en utilisant les bases d'apprentissage etde validation omplètes de la base Rimes. La Table 4.2 donne les résultats d'undéodage pour un nombre d'états �xe par HMM de aratère et un mélange de 5gaussiennes par état. Le lexique utilisé pour le déodage est toujours elui de la basede validation, de taille 1612.



A-L. Bianne Bernard 75paramètres w et δ nombre d'états taux dedes HMMs reonnaisane
w = 5 δ = 2 16 67.5%
w = 6 δ = 2 16 66.15%
w = 6 δ = 3 13 65.05%
w = 7 δ = 3 13 64.0%
w = 8 δ = 3 13 63.75%
w = 8 δ = 4 10 58.7%
w = 9 δ = 3 12 66.1%
w = 9 δ = 4 10 58.45%
w = 10 δ = 4 10 61.6%
w = 10 δ = 5 8 60.2%
w = 11 δ = 4 9 61.6%
w = 11 δ = 5 8 59.0%
w = 12 δ = 4 10 61.5%
w = 12 δ = 6 6 52.1%
w = 13 δ = 5 8 58.05%
w = 13 δ = 6 6 53.65%
w = 14 δ = 5 8 58.3%
w = 14 δ = 7 6 52.85%Table 4.1 � Comparaison de di�érentes valeurs de w et δ pour l'extration desaratéristiques sur un sous-ensemble de la base Rimes. Les HMMs de aratèresont le même nombre d'états et un mélange de 5 distributions gaussiennes par état.
paramètres w et δ nombre d'états taux dedes HMMs reonnaisane
w = 5 δ = 2 16 68.14%
w = 6 δ = 2 16 68.36%
w = 7 δ = 3 13 67.02%
w = 8 δ = 3 13 66.96%
w = 9 δ = 3 12 69.52%Table 4.2 � Comparaison de di�érentes valeurs de w et δ pour l'extration desaratéristiques sur la base omplète Rimes. Les HMMs de aratères ont le mêmenombre d'états et un mélange de 5 distributions gaussiennes par état. Ils sont apprissur la base d'apprentissage de Rimes et testés sur la base de validation.



76 Chapitre 4aratéristiques taux de reonnaissanegéométriques et statistiques 67.19%diretionnelles 64.11%géométriques, statistiques et diretionnelles 69.52%Table 4.3 � Comparaison de di�érents ensembles de aratéristiques ave w = 9,
δ = 3 et S = 12. Les HMMs de aratères ont le même nombre d'états et un mélangede 5 distributions gaussiennes par état. Ils sont appris sur la base d'apprentissagede Rimes et testés sur la base de validation.D'après les résultats obtenus, nous hoisissons les paramètres w = 9 pixels,
δ = 3 pixels, donnant 34 aratéristiques di�érentes. Le nombre d'étatsémetteurs optimal par aratère est S = 12 et S = 4 pour la pontuation.
Intérêt de l'ajout des aratéristiques diretionnelles. Nous avons proposéau Chapitre 2, Setion 2.1.1, d'ajouter aux aratéristiques géométriques et sta-tistiques des aratéristiques diretionnelles issues des SIFT. Les résultats donnéspréédemment les utilisent mais nous souhaitons montrer ii que l'ajout de ara-téristiques diretionnelles améliore les résultats du système. La Table 4.3 donne lesrésultats de haque ensemble de aratéristiques pris séparément et les ompare aurésultat obtenu en les assemblant, pour les mêmes onditions que elles établiesi-dessus (w = 9, δ = 3 et S = 12).On voit que les aratéristiques diretionelles seules donnent des résultats infé-rieurs aux aratéristiques géométriques et statistiques mais leur ajout à es der-nières permet au taux de reonnaissane sur la base de validation de Rimes depasser de 67.19% à 69.52%, soit une rédution relative de mots mal reonnus de3.5%. Un test de t-Student apparié démontre que ette di�érene de performanesest statistiquement signi�ative ave un taux de on�ane de 99.9% 1. Cei légitimisel'utilisation de l'ensemble de aratéristiques proposé au Chapitre 2, Setion 2.1.1.1. La valeur ritique du test de Student entre les aratéristiques omplètes et les aratéris-tiques diretionnelles seules est de 10.16 et elle est de 5.28 ave les aratéristiques géométriqueset statistiques seules. Le seuil ritique du test de Student pour un taux de on�ane de 99.9% etpour un nombre d'éhantillons supérieur à 1000 est de 3.291, soit largement inférieur aux valeurstrouvées.



A-L. Bianne Bernard 77type de nombre de taux derégression aratéristiques reonnaissanepas de régression 34 69.52%régression du 1er ordre 68 73.16%régression du 1er + 2nd ordre 102 72.72%Table 4.4 � Utilisation de régression sur les aratéristiques. Les HMMs de ara-tères ont le même nombre d'états (12) et un mélange de 5 distributions gaussiennespar état. Ils sont appris sur la base d'apprentissage de Rimes et testés sur la basede validation.4.1.3 Caratéristiques dynamiquesNous avons proposé au Chapitre 2, Setion 2.1.2, d'ajouter de l'information surles aratéristiques en utilisant une régression. Nous avons utilisé les paramètresoptimaux pour l'extration de aratéristiques obtenus préédemment (w = 9 et
δ = 3) et un nombre d'états émetteurs �xe par aratère égal à 12 a�n d'évaluerl'in�uene de ette régression sur les performanes du reonnaisseur. Les résultatspour un mélange de 5 gaussiennes par état est donné dans la Table 4.4.On voit que l'ajout d'une régression du 1er ordre permet au taux de reonnais-sane de passer de 69.52% à 73.16% sur la base de validation de Rimes, e quireprésente un gain relatif de 5.2%. L'ajout en sus d'une régression du 2nd ordreapporte quant à elle une amélioration de 4.6% en relatif par rapport à un systèmesans régression. Si l'amélioration obtenue pour l'ajout d'une régression du 2nd ordreest moindre, la di�érene de performanes entre la régression du 1er ordre et la ré-gression du 1er et du 2nd ordre n'est pas statistiquement signi�ative 2. Cependant,l'ajout d'une régression du 2nd ordre augmente le nombre de paramètres à aluleret ralentit le proessus d'apprentissage et de déodage : elle ne sera don pas utiliséepar la suite.A la suite de es expérienes, nous hoisissons don de onserver une ré-gression du premier ordre sur notre ensemble de aratéristiques, e quiamène les veteurs de aratéristiques à être de dimension 2 ∗ 34 = 68.2. La valeur ritique du test de Student entre la régression du 1er ordre et la régression du 1eret du 2nd ordre est de 0.40. Elle est largement inférieure au seuil ritique pour un taux de on�anede 99.9% (3.291) ainsi qu'au au seuil pour un taux de on�ane de 95% (1.96).



78 Chapitre 44.1.4 Analyse en omposantes prinipalesDans le Chapitre 2, Setion 2.1.3, nous avons présenté le prinipe de rédutionde dimension des aratéristiques grâe notamment à une analyse en omposantesprinipales. Nous avons e�etué ette analyse sur le même jeu de données que eluiutilisé jusqu'à présent, 'est-à-dire les bases d'apprentissage et de validation de laampagne Rimes 2011.Nous avons évalué les paramètres de projetion de l'analyse en omposantesprinipales sur une sous-partie de l'ensemble d'apprensissage (30% des données, soitplus de 15000 images de mots, orrespondant à 5e05 veteurs de aratéristiquesenviron). Nous avons ensuite projeté les données selon les valeurs trouvées. Nous lesavons projetées sur un nombre variable de dimensions a�n de étudier l'in�uene dupourentage d'information utile onservée sur les performanes du système.En e qui onerne les aratéristiques dynamiques obtenues par régression, nousavons proédé à deux expérienes : dans la première, la PCA est alulée sur les n a-ratéristiques initiales, puis une fois les données projetées une régression est alulée.C'est le proédé PCA-reg. Dans la deuxième expériene, nous alulons la PCA surles aratéristiques ave régression, don 2n dimensions, et mettons leur projetionen entrée du système (sans régression supplémentaire) : 'est le proédé reg-PCA.Pour haun des proédés, les deux systèmes issus de di�érentes projetions sontillustrés sur la Figure 4.2 et omparés à un système sans PCA. Pour haune desprojetions, le pourentage d'information onservé est donné en absisse et la dimen-sion des aratéristiques est donnée par les barres vertiales qui suivent les valeursde l'ordonnée de droite. Pour le proédé PCA-reg, le nombre �nal de dimensions estdonné, égal au double de la dimension de la projetion.Les résultats obtenus permettent de onstater qu'il est possible de réduire ladimension des veteurs de aratéristiques en entrée du système sans trop perdre enperformane : pour le proédé reg-PCA, le système ave 13 dimensions, soit plus de5 fois moins que le système initial, fait perdre moins de 1% de mots bien reonnus ausystème, e qui est très peu au vu de la rédution du nombre de dimensions. Nousonstatons aussi qu'il est plus avantageux de aluler une régression sur les ara-téristiques avant la PCA. Nous interprétons ela en rappelant que, si le but d'unerégression est d'ajouter de l'information sur les fenêtres avoisinantes dans la fenêtreourante, elle ajoute une orrélation temporelle entre les dimensions : une projetionaprès analyse en omposantes prinipales permet de onserver l'information de la
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Figure 4.2 � Appliation d'une ACP sur les aratéristiques avant et après ré-gression ave un pourentage variable d'information onservée pour les projetions.Les barres vertiales représentent les dimensions de haque système. Les HMMs dearatères ont le même nombre d'états (12) et un mélange de 5 distributions gaus-siennes par état. Ils sont appris sur la base d'apprentissage de Rimes et testés surla base de validation.



80 Chapitre 4proédé nombre de dimensions % information temps moyen deonservées onservée déodagepas de PCA 68 100% 590msPCA-reg 18 (9x2) 81.1% 500msreg-PCA 13 77.9% 470msTable 4.5 � Comparaison du temps moyen de déodage d'un mot entre systèmesave et sans PCA. Les HMMs de aratères ont le même nombre d'états (12) et unmélange de 5 distributions gaussiennes par état. Le déodage est e�etué ave unlexique de 1612 mots sur la base de validation de Rimes.régression tout en éliminant l'e�et de orrélation.On onstate aussi que les systèmes réduits sont plus avantageux au niveau dutemps de déodage moyen d'un mot (voir Table 4.5) : il est toujours intéressantd'aélérer le proessus de déodage d'un système, surtout lorsque elui-i doit trai-ter un grand nombre de données. Dans les résultats présentés par la suite, nousn'utiliserons ependant pas des aratéristiques ave PCA ar nous souhaitons ob-tenir les meilleures performanes possibles du système en vue de partiiper à desompétitions.4.1.5 Choix de la topologie des HMMs de aratères sansontexteNous avons présenté dans le Chapitre 2, Setion 2.3 un proessus itératif per-mettant de hoisir un nombre d'états optimal pour haque HMM de aratère dansun système sans ontextes. Nous présentons ii les résultats de e proessus sur lesystème développé dans les setions préédentes. Dans ette Setion, nous établironsaussi le nombre optimal de gaussiennes dans les mélanges à haque état. Ce nombresera ensuite utilisé dans toutes nos expérienes sur la base Rimes.L'algorithme proposé donne la distribution d'états émetteurs pour les aratèressuivants :� les majusules, la barre oblique ainsi que les minusules m, n, v et w ont 14états,� les autres minusules ont 10 états,� les autres modèles de pontuation onservent leur nombre d'états initial (4).Cette modi�ation de la topologie des aratères permet de gagner en relatif 0.3%de mots bien reonnus sur la base de validation de Rimes, 'est-à-dire de passer de



A-L. Bianne Bernard 8173.16% à 73.35% de reonnaissane sur ette base. Cette augmentation n'est pasimportante pour la base Rimes mais mérite d'être notée. Comme nous le verronsplus tard (Setion 4.3), l'adaptation de la topologie des modèles aux aratèresapporte beauoup à la reonnaissane de mots manusrits arabes.Pour �nir, nous établissons le nombre optimal de gaussiennes dans les mélangesde haque état. La Figure 4.3 illustre l'in�uene du nombre de gaussiennes sur letaux de reonnaissane du système sur la base de validation de la base Rimes, ainsique sur le temps de déodage moyen d'un mot. D'après ette �gure, nous hoisissonsde �xer le nombre de gaussiennes dans haque mélange à 32, e qui représente un bonéquilibre entre temps de traitement et taux de reonnaissane et, surtout, un plateauen terme d'augmentation des performanes. De plus, 32 gaussiennes est un nombresu�samment peu élevé pour nous assurer d'éviter le problème du sur-apprentissageet su�samment grand pour assurer la robustesse du système.Le taux de reonnaissane de e système, à base de HMMs lassiques,est alors de 81.02% pour la base de validation de Rimes. Ce hi�re est lehi�re �nal du système présenté au Chapitre 2. Il nous servira de point de om-paraison ave le système présenté au Chapitre 3 à base de HMMs de aratères enontexte. Tous les paramètres utilisés jusqu'ii (paramètres d'extration de araté-ristiques, topologie du modèle) sont �xés pour la suite et onservés pour être utiliséspar le système en ontexte.4.1.6 Le système ave modèles en ontexteLes Setions préédentes ont permis de mettre en plae un système e�ae dereonnaissane de mots sur la base Rimes à base de HMMs de aratères. Les ara-téristiques extraites sont un mélange de aratéristiques géométriques, statistiqueset diretionnelles, sur lesquelles est appliquée une régression du premier ordre. Avees aratéristiques, la topologie optimale des HMMs pour haque aratère a étéétablie, ainsi que le nombre de gaussiennes dans les mélanges de haque état. Main-tenant que e système stable et performant est en plae, nous pouvons entamerl'élaboration du système ave modèles en ontexte, basé sur elui-i.Comme nous l'avons présenté au Chapitre 3, la onstrution du système HMMen ontexte ommene par la dupliation des modèles HMMs de haque aratère,appris indépendamment de leur ontexte. Pour la dupliation, les modèles de mono-graphes ave un mélange d'une seule gaussienne par état sont utilisés. Pour haque



82 Chapitre 4

Figure 4.3 � In�uene du nombre de gaussiennes dans les mélanges de haque étatsur la reonnaissane et le temps de déodage par image de mot pour le système àbase de HMMs lassiques, appris sur la base d'apprentissage de Rimes et testé surla base de validation.



A-L. Bianne Bernard 83aratère, son HMM est dupliqué dans haque trigraphe dont le aratère entrallui orrespond. Ensuite, les matries de transition sont partagées de sorte qu'uneseule matrie est dé�nie pour haque aratère (entral) donné, soit 77 sur la baseRimes (le modèle du silene n'est pas ontextualisé). Deux itérations de l'algorithmed'apprentissage sont alors e�etuées sur ette nouvelle onstrution pour poser lesbases du système en ontexte. Au total, la base d'apprentissage de Rimes omprend
5168 trigraphes di�érents don ette première étape a estimé les paramètres de es
5168 trigraphes.L'intérêt de l'approhe ave modèles en ontexte réside dans le fait qu'il estpossible de faire un partage de paramètres ou plus préisément un partage d'états,dérit au Chapitre 3. Ce partage se fait à l'aide d'arbres binaires de déision quirépartissent les états dans des lusters. Un arbre est dé�ni pour haque positiond'état de haun des aratères entraux di�érents des trigraphes présents dans labase Rimes (au nombre de 77). La onstrution des arbres se fait en trouvant pourhaque noeud la question q∗ maximisant la vraissemblane ∆L(q) de sission dunoeud en deux feuilles. La sission s'e�etue alors si et seulement si :� ∆L(q∗) est supérieur à un seuil dé�ni nommé ∆Lmin. Si, quelle que soit laquestion q, ∆L(q) < ∆Lmin, alors le noeud n'est pas sindé et devient unluster.� pour haque feuille, le taux d'oupation d'états est supérieur à un seuil donné

Γmin. Ce seuil permet d'avoir des lusters de taille su�sante et don des étatsorretement estimés.Il nous faut alors reherher les paramètres ∆Lmin et Γmin optimisant la répar-tition des lusters et don l'apprentissage des modèles en ontexte. Nous avons faitvarier es paramètres et onstruit autant de systèmes ave HMMs de aratèresen fontion de leur ontexte que de ouples évalués. Pour plus de rapidité, nousavons hoisi de �xer le nombre de gaussiennes par mélange à 5 pour e�etuer notreomparaison. La Figure 4.4 illustre l'in�uene des valeurs de ∆Lmin et Γmin sur lenombre �nal d'états (lusters) dé�nis par les arbres de déision et don appris parle système. On onstate sur ette Figure que plus ∆Lmin ou Γmin est élevé, moinsle nombre total de lusters est grand, 'est-à-dire moins il y a d'états di�érents etdon de aluls à e�etuer. Cei signi�e un apprentissage plus rapide ertes maisune rédution trop forte du nombre d'états risquerait d'annuler l'apport donné parla modélisation en ontexte des HMMs de aratère.Pour haque ouple (∆Lmin, Γmin), nous avons alors évalué les performanes du
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Figure 4.5 � In�uene du nombre �nal de lusters sur le taux de reonnaissane dusystème ave HMMs en ontexte sur la base de validation de Rimes. Chaque état(luster) est un mélange de 5 distributions gaussiennes.système appris sur la base de validation de Rimes. Or, nous avons ompté plus de
350 nouveaux trigraphes présents dans le lexique de validation et non dans eluid'apprentissage. Grâe aux arbres de déision préédemment alulés (une forêtd'arbres est dé�nie pour haque ouple (∆Lmin, Γmin)), nous avons pu allouer desmodèles à es nouveaux trigraphes, non appris (f Setion 3.2.3). Cei onstituel'une des grandes fores du système à base de modèles en ontexte : n'importe quellexique peut être utilisé pour l'évaluation pourvu qu'il dépende du même alphabetque le lexique d'apprentissage. La Figure 4.5 montre don l'in�uene du nombred'états �xé par le ouple (∆Lmin, Γmin) sur le taux de reonnaissane sur la base devalidation. Chaque point représente un ouple (∆Lmin, Γmin) donné.Comme indiqué sur la Figure 4.5, nous avons hoisi la paire (∆Lmin = 1000,
Γmin = 200) pour notre système �nal. Ces paramètres représentent le meilleur équi-libre entre le taux de reonnaissane (79.1% pour 5 gaussiennes sur la base de vali-dation), le temps de alul des lusters et elui pour le déodage. Le système hoisidé�nit un total de 2513 états di�érents. Au vu du faible nombre d'états di�érents



86 Chapitre 4par rapport aux trigraphes présents dans la base d'apprentissage, ertains trigraphesse trouvent partager exatement les mêmes états. Le nombre de trigraphes di�érentsdiminue don aussi. Pour notre système, e nombre passe de 5168 à 1684 sur la based'apprentissage.Pour �nir, nous avons augmenté le nombre de gaussiennes dans les mélanges dehaque état à NG = 32 (nombre optimal évalué sur les monographes). Le taux dereonnaissane �nal de notre système en ontexte sur la base de validationde Rimes 2011 est don de 83.32%.4.1.7 Comparaison ave l'état de l'art - 2009Le résultat préédemment obtenu sur la base de validation de Rimes nous permetde nous omparer aux autres systèmes de l'état de l'art. En e�et, une ompétitioninternationale a eu lieu en 2009 sur la base Rimes lors de la onférene ICDAR [76℄ etla base de test de ette ompétition est la base de validation que nous utilisons etteannée, en 2011 (voir Grosiki et El-Abed [64℄). La Table 4.6 montre la performanede notre système par rapport aux systèmes présentés lors de ette ompétition, yompris les systèmes que nous avions présentés à l'époque : le système CD 2009, àbase de modèles en ontexte (les aratéristiques et l'optimisation étaient di�érentsde eux présentés dans e manusrit) et le système ombiné 2009, produit d'uneombinaison de systèmes HMMs et d'un système hybride HMM/NN élaboré parA2iA. Les taux donnés dans la Table 4.6 pour es deux systèmes di�èrent des tauxprésentés dans [64℄ ar à l'époque nos systèmes HMMs (CI et CD) ne modélisaientpas les aents. Nous avons don réentraîné es systèmes dans les mêmes onditionsque elles des systèmes HMMs utilisés pour la ompétition mais en ajoutant ettefois les aents dans notre lexique. Les taux de la Table 4.6 réfèrent don à etteorretion (voir Kermorvant et al. [80℄).Deux lexiques di�érents sont proposés pour le déodage : le lexique de la base devalidation, ontenant 1612 mots et un lexique plus large de 5334 mots. Le lexiquede 1612 mots orrespond exatement à tous les mots présents dans l'ensemble devalidation tandis que le lexique de 5334 mots orrespond à l'ensemble du voabu-laire d'apprentissage et de validation. Dans les deux as, la ouverture des motsprésents dans l'ensemble des données testées est omplète (pas de OOV � mots horsvoabulaire).Le système présenté par l'UPV (Universidad Politenia de Valenia) (Zamora-



A-L. Bianne Bernard 87taux de reonnaissanesystème Lexique 1612 Lexique 5334TUM 93.2% 91.0%système ombiné 2009 89.1% 85.3%UPV 86.1% 83.2%système CD 2011 83.3% 79.1%SIEMENS 81.3% 73.2%système CD 2009 80.4% 75.5%IRISA 79.6% 74.7%LITIS 74.1% 66.7%ITESOFT 59.4% 50.4%Table 4.6 � Comparaison des performanes du système proposé à base de HMMs enontexte ave les systèmes présentés à la ompétition Rimes 2009 (base de validationRimes 2011)Martínez et al. [170℄, España-Boquera et al. [43℄) est une ombinaison basée sur desvotes de trois lassi�eurs de type hybride HMM/NN. Les lassi�eurs di�èrent parle nombre d'états dans les HMMs et ertains paramètres des réseaux de neurones.En amont, une diminution du lexique de test est e�etuée grâe à un lassi�eur NNholistique qui trie les images de mots en fontion de ritères haut niveau (taille del'image, ratio, et).Le système présenté par Siemens est issu des travaux de Caesar et al. [19℄, Sham-bah [146℄, Kaltenmeier et al. [79℄. Il utilise le Hidden Markov Reognizer for Latin(HMR), qui est la base du système de Siemens AG pour la leture d'adresse. Lesprétraitements e�etués sont omparables aux n�tres et les aratéristiques extraitespar fenêtres glissantes sont struturelles. Le système présenté par Siemens est aussiune ombinaison de sorties de plusieurs reonnaisseurs dont les di�érenes résidentdans la topologie des modèles HMM [146℄.Le système proposé par l'équipe IMADOC de l'IRISA est basé sur des HMMs àdensités ontinues. Le prétraitement des images est standard et les aratéristiques,dérites dans [8℄, sont extraites par des fenêtres glissantes et dépendent des lignesde base. Le nombre d'états par aratère varie en fontion de leur longueur.Le Litis quant à lui propose un système à base de HMM multi-�ux [81℄. Deuxensembles de aratéristiques (l'un basé sur les ontours, l'autre sur les densités depixels) sont extraits de deux fenêtres glissantes distintes. Chaque ensemble permetla modélisation d'un système HMM orrespondant à un �ux.



88 Chapitre 4Le système présenté par Itesoft utilise les Non-Symmetri Half-Plane HiddenMarkov Model (NSHP-HMM) [25℄. Ce modèle onjugue des hamps de Markov aléa-toires (Markov Random Field (MRF)) et un HMM, et travaille diretement sur desformes binaires. Par onstrution, leur système est insensible à la asse, e qui dé-tériore leurs résultats pour ette tâhe.Il faut noter que le résultat obtenu par notre système dépasse les performanesde la plupart des autres systèmes de la ompétition basés sur des HMMs. Le sys-tème de l'UPV a de meilleures performanes (de l'ordre de 3%) mais il résulte dela ombinaison de plusieurs systèmes HMMs. Cependant nous dépassons en perfor-mane ertains systèmes ombinés, omme le système de Siemens. Ce résultat esttrès positif et nous permet de démontrer la apaité de la modélisation de aratèresen ontextes à être utilisée pour la reonnaissante d'ériture manusrite hors-ligne.Il nous faut ependant ompléter ette omparaison ave un dernier systèmeprésent à la ompétition ; le système gagnant, à base de Réseaux de Neurones Ré-urrents (RNN) et présenté par TUM (Tehnishe Universität Münhen), donne untaux de reonnaissane remarquable, de 93.2%. Les deux prinipales di�érenes entreles RNNs et les HMMs sont d'une part que l'un utilise un apprentissage disrimi-natif et l'autre génératif et, d'autre part, que les RNNs ne font pas d'hypothèse surl'indépendane des observations (ontrairement aux HMMs) en faisant intervenir unontexte élargi.On voit dans la Table 4.6 que nous avions aussi proposé une ombinaison de sys-tèmes pour la ompétition de reonnaissane de mots. La ombinaison de systèmesest aujourd'hui l'une des méthodes les plus populaires pour obtenir les meilleursrésultats, à ondition de se baser sur des lassi�eurs robustes [80, 37℄. C'est pour-quoi nous proposerons dans la Setion 4.1.9 de ombiner les sorties de nos systèmesHMMs non seulement ave le système hybride proposé par A2iA, mais aussi ave lesRNNs. Cei nous permet d'obtenir d'exellents résultats sur la base de test Rimes2011.4.1.8 Evaluation sur la base de testLes Setions préédentes nous ont permis de montrer de manière détaillée notreprotoole expérimental à l'aide de la base de validation de Rimes et d'établir deuxsystèmes robustes de reonnaissane de mots manusrits, l'un à base de HMMslassiques, l'autre à base de HMMs de aratères dépendants de leur ontexte. Nous



A-L. Bianne Bernard 89Système Ensemble Taux de reonnaissaned'apprentissage (lexique 5744 mots)CI train (51739 images) 75.2%CI train+valid (59203 images) 75.4%CD train (51739 images) 78.6%CD train+valid (59203 images) 79.2%Table 4.7 � Comparaison des di�érents systèmes présentés (CI et CD), modélisantles aratères en fontion de leur ontexte ou non. Résultats sur la base de test deRimes 2011 ontenant 7776 images.pouvons maintenant évaluer es deux systèmes sur la base de test de Rimes-ICDAR2011, ontenant 7776 images de mots.La ompétition 2011 ne propose qu'une expériene ave un grand ditionnaireontenant 5744 mots. Les modèles sont appris en distinguant la asse et les aents.Le taux de reonnaissane est évalué sans prendre en ompte la asse mais en res-petant les aents, onformément au protoole de la ompétition Rimes-ICDAR2011.Pour rappel, le premier système (CI) modélise les aratères indépendamment deleur ontexte. Dérit dans le Chapitre 2, il présente un nombre variable d'états pararatère et 32 distributions Gaussiennes par état. Le seond système (CD) est eluidérit dans le Chapitre 3, modélisant les aratères en fontion de leur ontexte : lestrigraphes. Nous avons ompté 201 nouveaux trigraphes présents dans la base de testet non dans les bases d'apprentissage ou de validation. Les arbres de déision nousont permis de leur allouer des modèles d'états. Les paramètres du système CD ontété �xés sur la base d'apprentissage (alul et répartition des lusters, voir Setion4.1.6) mais pour l'apprentissage �nal des Gaussiennes de haque état (après l'étapede partage des paramètres), nous avons hoisi d'ajouter les données de la base devalidation a�n d'améliorer nos performanes.Les résultats sont donnés sur la Table 4.7. Pour haque système (CI et CD),nous montrons le taux de reonnaissane en ayant appris sur la base d'apprentissageuniquement ou bien sur l'apprentissage et la validation.Deux observations peuvent être tirées de la Table 4.7 :� D'une part, l'augmentation du nombre de données pour l'apprentissage permetune amélioration des performanes : 0.2% pour le système CI et 0.6% pour lesystème CD. L'amélioration est statistiquement signi�ative pour le système



90 Chapitre 4CD ave un taux de on�ane de 95% 3. Cela nous motive à poursuivre l'ajoutde données pour obtenir un meilleur apprentissage.� D'autre part, on remarque que la modélisation des aratères en fontion deleur ontexte améliore onsidérablement les performanes : le nombre d'erreursest diminué relativement de plus de 15% pour les systèmes appris sur le plusde données. Ainsi, même si les systèmes dits 'CD' ont plus de paramètres àaluler (2513 états, au lieu de 958 pour les monographes), ils obtiennent demeilleurs résultats. Cei est dû à la plus grande préision dans la modélisa-tion des aratères mais aussi à la gestion de la taille des lusters d'états,orretement paramétrée grâe à une étape de validation.4.1.9 Combinaison de reonnaisseursLa ombinaison de lassi�eurs est un moyen rapide et e�ae d'améliorer lesperformanes d'un système. Elle est utilisée ave suès dans un grand nombre dedomaines, tels la reonnaissane d'ériture bien sûr, mais aussi l'analyse de dou-ment, l'imagerie médiale, la véri�ation biométrique (visage, empreintes digitales)et la reonnaissane de la parole (voir Rahman et Fairhurst [140℄).Ayant à disposition deux systèmes distints à base de HMMs pour la reonnais-sane de mots isolés (l'un lassique, l'autre à base de HMMs en ontexte), nous avonsdon herhé à les ombiner. Nous pouvons justi�er ette approhe en observant lesstatistiques données dans la Table 4.8. Dans la première partie du tableau, le nombrede mots de l'ensemble de test orretement ou inorretement reonnus par les deuxlassi�eurs est donné de manière onjointe (les mots mal reonnus par les deux sys-tèmes, eux bien reonnus par les deux systèmes ainsi que les mots bien reonnuspar l'un et non par l'autre). On lit par exemple que 478 mots ont été bien reonnuspar le système CI mais ont engendré des erreurs pour le système CD. La deuxièmepartie de la Table 4.8 donne les taux de reonnaissane de es deux systèmes en 1-,10- et 50-best.On voit sur la Table 4.8 que même si les deux systèmes ont souvent tort ou raisonensemble, ils ne sont pas d'aord sur 478+777 = 1255 mots, soit plus de 16% de labase de test. Or, haun obtient un taux de mots bien reonnus très élevé en 10-bestet en 50-best. Ainsi, une ombinaison de leurs sorties ave une réorganisation des3. Le seuil ritique du test de t-Student entre les troisième et quatrième lignes de la Table 4.7est de 1.95.



A-L. Bianne Bernard 91lassi�ation des mots CI inorret CI orretCD inorret 1137 478CD orret 777 5384taux de reo. n-best CI CD1-best 75.4% 79.2%10-best 94.2% 95.4%50-best 97.5% 97.7%Table 4.8 � Comparaison des performanes des systèmes CI et CD sur la basede test de Rimes 2011 en terme de nombre de mots bien ou mal lassi�és par lesdeux reonnaisseurs et en terme de taux de reonnaissane en n-best de haun desreonnaisseurs.listes n−best pourrait permettre de réupérer la bonne réponse pour la plupart dees 1255 mots et don d'améliorer les performanes du reonnaisseur.Pour ela, nous avons e�etué une ombinaison à base des sores des reonnais-seurs : pour haun d'eux, la liste des n sorties les plus probables est donnée, haquesortie étant assoiée à un sore, normalisé entre 0 et 1 (la somme des sores des nsorties fait 1). Disposant de es deux listes de taille n, pour haque mot présent dansau moins l'une des deux listes, la somme des sores obtenus par haun des systèmespour e mot est alulée (le sore vaut 0 pour un reonnaisseur si le mot onsidérén'est pas ontenu dans sa n-best liste). On obtient �nalement une nouvelle liste desorties, de taille omprise entre n et 2n. Le mot ayant le nouveau sore le plus élevéest le mot �nal reonnu.Ce proédé nous a permis d'améliorer notre performane en passant de 79.2%ave le système en ontexte seul à 81.1% ave les deux systèmes ombinés. L'amélio-ration que nous obtenons est enourageante pour la ombinaison de systèmes maisnous espérons pouvoir enore gagner en performane en ombinant nos sorties aveelles d'autres reonnaisseurs. En e�et, d'après la Table 4.8, même si la ombinaisondes deux systèmes permettrait hypothétiquement de gagner jusqu'à 1255 mots sup-plémentaires bien reonnus, 1137 mots restent mal déodés par les deux systèmesquoiqu'il arrive. Ainsi, enore 14.6% de mots restent à reonnaître.Dans [37℄, El-Abed et al. ont ombiné les sorties des onze systèmes présentéslors de la ompétition ICDAR 2007 de reonnaissane d'ériture manusrite arabe.Leurs résultats montrent que la ombinaison de systèmes est ertes le meilleur moyend'obtenir in �ne les meilleurs résultats mais surtout que elle-i est d'autant pluse�ae que les lassi�eurs sont di�érents. Nous proposons don de ombiner nos



92 Chapitre 4système taux de reonnaissanesystème CI 75.4%système CD 79.2%ombinaison CI + CD 81.1%ombinaison CI + CD + graphm-A2iA 86.2%ombinaison CI + CD + graphm-A2iA + RNN 94.9%(système o�iel A2iA-Téléom ParisTehpour la ompétition Rimes 2011)Table 4.9 � Résumé de nos résultats sur la base de test Rimes 2011.deux systèmes à base de HMMs à d'autres systèmes, très di�érents.Le premier système onsidéré pour être ajouté à la ombinaison est un systèmehybride HMM/NN développé par A2iA, basé sur une segmentation expliite demots en graphèmes [5, 80, 12℄. Les probabilités d'observation sont alulées par unréseau de neurones et la déomposition d'un aratère en graphèmes est modéliséepar un HMM de type Bakis. Le seond système onsidéré est le système à basede LSTM-MDRNN (RNN multidimensionnels) proposé dans [62℄, élaboré ave lalibrairie publique donnée dans [71℄.Les résultats obtenus suite à es ombinaisons sont donnés sur la Table 4.9.CetteTable résume l'ensemble de nos résultats sur la base Rimes - ICDAR2011. Elle permet de onstater l'évolution des performanes entre un système HMMgénérique, un système HMM plus performant à base de modèles ontextuels et laombinaison de lassi�eurs robustes et di�érents.4.1.10 Comparaison ave l'état de l'art - 2011Depuis la rédation de e manusrit, les résultats o�iels de la ompétition dereonnaissane de mots manusrits français Rimes - ICDAR 2011 sont apparus (Gro-siki et El-Abed [65℄). La Table 4.10 montre que le système ombiné proposé dansla Setion préédente est arrivé en première plae. Le système original à base deHMMs ontextuels est arrivé quant à lui premier parmi les systèmes non issus deombinaisons, et troisième d'un point de vue général.Le système proposé par Jouve est une ombinaison d'un lassi�eur à base deHMMs gaussiens et d'un lassi�eur de type Réseaux de Neurones Réurrents, apprissur la RNNLib. Le deux systèmes proposés par l'IRISA sont basés sur des HMMs àdensités ontinues (Guihard et al. [66℄). Le prétraitement des images est standard



A-L. Bianne Bernard 93système taux de reonnaissaneA2iA 94.87%Jouve 87.47%système CD 79.2%IRISA(1) 78.59%ParisTeh 75.12%IRISA(2) 74.54%Table 4.10 � Comparaison des performanes du système proposé à base de HMMsen ontexte et de sa ombinaison ave d'autres reonnaisseurs ave les systèmesprésentés à la ompétition Rimes 2011.et les 60 aratéristiques, dérites dans [8℄, sont extraites par des fenêtres glissanteset dépendent des lignes de base. Le nombre d'états par aratère varie en fontionde leur longueur. Lors du déodage, les sores des mots sont réévalués au niveauaratère par des SVMs. Les deux systèmes di�èrent par leur utilisation du lexiquelors du resoring. En�n, le système de ParisTeh est un système à base de HMMsontextuels.4.1.11 BilanDans ette Setion, nous avons développé en détail la mise en plae de notresystème à base de modèles HMMs en ontexte et présenté nos résultats sur la basede données Rimes. Les bases du système sont élaborées ave des HMMs de aratèresqui ne dépendent pas du ontexte (topologie des modèles, hoix des aratéristiques)et une base de validation sert à optimiser la onstrution des arbres de déision pourle système en ontexte. Nous avons vu que le système original que nous proposonsmodélisant les HMMs de aratères en fontion de leur ontexte permet de diminuerrelativement de plus de 15% le nombre de mots mal reonnus sur la base de test2011.Lorsque nous omparons nos résultats à la ompétition Rimes 2009, nous onsta-tons que notre système HMM est extrêmement ompétitif par rapport aux autressystèmes utilisant des HMMs - il arrive en troisième plae, les première, deuxième ettroisième plaes étant oupées par des systèmes utilisant une ombinaison de lassi-�eurs. Ainsi, en système seul, notre système à base de modèles en ontextes dépasseles autres systèmes HMM. Cependant, la omparaison à un autre lassi�eur (basé surles LSTM-RNN) montre qu'il faut enore herher à améliorer les systèmes HMMs.



94 Chapitre 4Dans le hapitre suivant, nous montrerons d'ailleurs l'une des méthodes possiblespour améliorer notre système. En�n, nous avons vu à la �n de ette Setion que laombinaison de lassi�eurs permet d'améliorer onsidérablement les performanesd'un système. S'il est indispensable de onstruire les lassi�eurs les plus robustespossible, il est aujourd'hui inontournable de onsidérer la ombinaison de lassi-�eurs pour onstruire le meilleur système possible. Grâe à e proédé, le systèmeproposé à base de HMMs ontextuels, ombiné à des reonnaisseurs di�érents (àbase de réseaux de neurones entre autres) est arrivé premier de la ompétition IC-DAR 2011 de reonnaissane de mots sur la base Rimes. (Il est aussi arrivé premierpour la reonnaissane de lignes).4.2 Résultats sur une autre base latine : la baseIAMLa base IAM (Marti et Bunke [110℄, Marti et Bunke. [107℄) est aujourd'hui sou-vent utilisée omme base de données pour l'évaluation de systèmes à l'état de l'art.Auune ompétition o�ielle n'a eu lieu à e jour mais, le nombre de laboratoiresutilisant ette base de données étant important, nous avons jugé utile d'évaluer notresystème sur ette base a�n de prouver qu'il n'est pas spéi�que au français.Nous avons travaillé sur la tâhe � reonnaissane de mots isolés �. Pour l'élabo-ration et l'évaluation de notre système, nous avons utilisé uniquement les images demots dont la segmentation était propre, soit 74154 images di�érentes, orrespondantà un voabulaire de 10212 mots. La base est divisée en une base d'apprentissage de
46901 images, deux bases de validation de 6442 et 7061 images respetivement etune base de test de taille 13750 images. La base IAM étant une base de mots anglais,nous n'avons pas modélisé de aratères aentués. Cependant, de nouveaux signesde pontuation ont du être modélisés : . , - " ' ( ) : ; ! ? / +. Nous avons appris untotal de 75 modèles de aratères.Comme pour la base Rimes, nous avons dans un premier temps évalué le meilleurensemble de aratéristiques pour le système à l'aide d'un système appris sur la based'apprentissage et testé sur les bases de validation. Les valeurs optimales trouvéessont w = 8 pixels et δ = 4 pixels. Nous avons appliqué une régression sur lesaratéristiques puis évalué la meilleure topologie possible pour haque aratère,illustrée sur la Figure 4.6.
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Figure 4.6 � Mise en plae du nombre d'états optimal pour haque HMM de a-ratère sur la base d'apprentissage de IAM.



96 Chapitre 4Système Ensemble d'apprentissage Taux de reonnaissaneCI train 66.82%CI train+valid1+valid2 67.86%CD train 67.91%CD train+valid1+valid2 69.53%Table 4.11 � Comparaison des systèmes présentés, modélisant les aratères enfontion de leur ontexte ou non. Résultats sur la base de test de IAM ontenant
13750 images.Le taux de reonnaissane obtenu par le système sans ontexte surles bases de validation est de 68.8%, ave un mélange de 20 gaussiennespar état.En nous basant sur e premier système, nous avons onstruit ensuite le systèmedynamique à base de HMMs en ontexte, de la même manière qu'il a été présentépour la base Rimes. Nous avons déterminé les seuils optimaux ∆Lmin et Γmin pourapprendre les modèles en ontexte à l'aide des bases de validation. Les valeurs trou-vées sont (∆Lmin,Γmin) = (450, 50), dé�nissant un total de 3053 lusters (états) et
2590 modèles de trigraphes di�érents.Une fois les seuils hoisis, nous avons augmenté inrémentalement le nombre degaussiennes dans les mélanges dé�nissant haque état à NG = 20 et avons évaluéle système sur les bases de validation. Ave es modèles en ontexte, nous obtenonsun taux de 70.2% de mots bien reonnus sur les bases de validation de IAM. Ceireprésente une augmentation de 2% en relatif par rapport au résultat d'un systèmesans ontexte appris sur les mêmes données.Nous avons ensuite évalué nos modèles sur les 13750 images de la base de testd'IAM. Pour ela, nous avons appris deux systèmes di�érents : le premier est lesystème préédemment obtenu ave les seuils (∆Lmin,Γmin) = (450, 50) donnantun taux de 70.2% sur les bases de validation. Le seond a été appris en ajoutantles données des bases de validation pour l'apprentissage des lusters dé�nis par lesmêmes (∆Lmin,Γmin). Les deux systèmes ont don le même nombre de lustersdé�nis et le même nombre de gaussiennes dans haque mélange. Pour ompléternotre étude, nous avons aussi appris des modèles HMMs de aratère sans ontexteave les mêmes paramètres que dé�nis plus haut mais en ajoutant les bases devalidation aux données d'apprentissage. Les résultats sont donnés sur la Table 4.11.Les résultats de la Table 4.11 nous permettent d'a�rmer que l'utilisation demodèles en ontexte pour les systèmes de reonnaissane de mots à base de HMMs



A-L. Bianne Bernard 97de aratères est très e�ae, quel que soit le langage. La rédution relative d'erreursentre les deux meilleurs systèmes - ave et sans ontexte - est de 5.2%, e quireprésente un gain non négligeable pour le système présenté. Un test de t-Studentapparié démontre que la di�érene de performanes entre le système CI et le systèmeCD (tous deux appris sur train+valid1+valid2) est statistiquement signi�ative aveun taux de on�ane de 99.9% 4.Le système que nous avons ontruit pour la reonnaissane de mots isolés sur labase IAM est di�ilement omparable aux autres systèmes de l'état de l'art sur ettebase ar notre protoole de déodage ne orrespond pas au protoole habituellementutilisé : le plus souvent, les résultats sont donnés sur les lignes de la base de test etun modèle de langage alulé sur le LOB-orpus est utilisé. Un système ependantdonne des résultats sur une déoupe de la base IAM prohe la n�tre et un ditionnairesimilaire : le sytème de l'UPV [170, 43℄, qui a aussi partiipé à la ompétitionRimes 2009 [64℄. Il est basé sur une ombinaison de systèmes faite à partir des votesde trois lassi�eurs de type hybride HMM/NN. La ombinaison est aompagnéed'une diminution du lexique de test ave un lassi�eur NN holistique en amont dudéodage. Pour leurs expérienes, Zamora-Martínez et al. [170℄ ont rassemblé labase de test et une base de validation pour en faire leur ensemble de test. Ils ontéliminé les mots mal segmentés ainsi que les mots ontenant de la pontuation etont obtenu le déoupage suivant : 41743 images d'apprentissage, 6313 images pour lavalidation, 17477 images de test et un lexique ontenant 10199 mots. Leur systèmeombiné obtient un taux de reonnaissane de 77.9% sur leur ensemble de test. Si erésultat est di�ilement omparable à e que nous obtenons ave le système proposéà base de HMMs en ontexte (système ombiné, absene de pontuation, ensemblede tests et ditionnaire di�érents), nous avons ependant souhaité e�etuer notrepropre ombinaison de systèmes pour pouvoir omparer nos résultats à un ertainpoint. Nous avons ombiné les sorties de trois reonnaisseurs : nos deux systèmesHMMs (l'un indépendant du ontexte et l'autre, ontextuel) et un système hybrideHMM/NN à base de segmentation expliite d'un mot en graphèmes, élaboré parA2iA [5℄. Nous obtenons un taux de 78.1% de mots bien reonnus [12℄ sur les 13750images de mots de la base de test d'IAM ave un lexique de taille 10212. Ce derniertaux montre que nos résultats sont omparables à eux de l'état de l'art.4. La valeur ritique du test de Student entre les deux systèmes est de 4.80, soit largementsupérieure au seuil ritique de 3.291 pour un taux de on�ane de 99.9% et un nombre d'éhantillonssupérieur à 1000.
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laB

aaE
laB

saM

Figure 4.7 � Illustration de l'in�uene du ontexte des aratères pour l'ériturearabe. Les trois mots ÕËA ª Ë � , �H�XA� �J �̄B�ð et 	á � J
� Ë� ont été érits par le mêmesripteur, ependant les aratères laB , aaE et saM ont des formes di�érentes selonleur ontexte.Nous avons don montré dans ette Setion que la modélisation de aratères enfontion de leur ontexte améliore les performanes par rapport à un système HMMgénérique et e, quel que soit le langage utilisé (français/anglais).4.3 Appliation du système sur l'ériture ArabeNous avons montré dans les setions préédentes que le système que nous pro-posons à base de HMMs de aratères dépendant de leur ontexte est performantsur des bases d'ériture latine, que le langage soit le français ou l'anglais. Dans ettesetion, nous généralisons e onstat à l'ériture manusrite arabe.Les trois mots de la Figure 4.7 montrent qu'il est pertinent d'utiliser des modèlesontextuels pour l'arabe. Erits par un même sripteur, ils présentent des formesdi�érentes pour les aratères � , È et � selon le mot dans lequel ils sont érits etles aratères qui les entourent.Nous verrons dans un premier temps les spéi�ités de l'ériture arabe par rap-port à l'ériture latine que nous avons dû prendre en ompte pour notre modélisation(Setion 4.3.1). Ensuite nous présenterons la base OpenHart, proposée par le NISTen 2010 dans le adre du projet MadCat (Setion 4.3.3). Cette base est notre based'étude pour nos expérienes sur l'ériture manusrite arabe. Après avoir introduitle système élaboré en 2010 et envoyé à la ompétition OpenHart de reonnaissanede mots arabes dans un doument (Setion 4.3.4), nous disuterons de l'in�uenedes modèles de langage sur nos performanes (Setion 4.3.5). En�n, nous étudie-rons dans la Setion 4.3.6 l'in�uene de ertaines des améliorations proposées danse manusrit sur un sous-ensemble de la base OpenHart. Ces dernières expérienesnous permettront de plani�er les reherhes futures à e�etuer sur la base Openhartomplète.



A-L. Bianne Bernard 994.3.1 L'ériture arabeTout omme le latin, l'arabe est une ériture ursive. Cependant, l'ériture arabeest onsonantique, e qui signi�e que l'alphabet ne ontient que très peu de voyelles(trois) et que l'ériture utilise des signes diaritiques (traits ou points) représentantdes semi-voyelles ou voyelles ourtes en remplaement. Selon leur position, les dia-ritiques peuvent radialement hanger le sens d'un aratère et don le sens d'unmot, e qui rend le traitement de l'ériture manusrite arabe di�ile. De plus, si29 aratères di�érents sont dé�nis en arabe, la forme de ertains aratères peuthanger selon leur position dans un mot : au début, au milieu ou à la �n d'un mot,ou bien enore si e sont des aratères isolés. En tout, 120 monographes di�érentssont dé�nis pour l'arabe. Pour plus de détails, un bon réapitulatif des spéi�itésde l'ériture arabe se trouve dans Amara et Bouslama [3℄.L'utilisation d'un système HMM sans segmentation pour la reonnaissane del'arabe se justi�e par la forme que peuvent prendre ertains aratères. On observed'une part un fort hevauhement entre ertains aratères, qui rend une déoupepresque impossible et, d'autre part, les asendants (ou desendants) d'un aratèrequi peuvent s'étendre sur (ou sous) les autres aratères du mot auquel il appar-tient : une segmentation aurait de fortes hanes de ouper le aratère de son senset ajouterait du bruit aux autres aratères. De plus, des oupures sont souventobservées dans un mot en arabe, déoupant le mot en pseudo-mots. Une approhe àbase de fenêtres glissantes et surtout l'utilisation de modèles HMMs qui ont le pou-voir d'absorber les variations de longueur d'un aratère sont d'autant plus justi�éespour ette ériture.
4.3.2 Les modèles en ontexte pour l'arabeNous avons présenté au Chapitre 3 un système à base de modèles de aratèresdépendants de leur ontexte gauhe et droit. En arabe, le sens de l'ériture étant dedroite à gauhe, nous noterons par la suite, pour plus de simpliité, les aratèresenadrant une lettre omme � ontexte préédent � (signe '-' dans notre notation)et � ontexte suivant � (signe '+' dans notre notation) au lieu de ontextes gauhe
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contexte

suivant (+)
contexte

précédent (-)

caractère
central

début de
caractère

fin de
caractèreFigure 4.8 � Exemple de ontexte préédant et suivant pour le aratère J
 dans lemot ÉJ
 	̄et droit. Par exemple sur la Figure 4.8 le aratère J
 dans le mot ÉJ
 	̄ est entouré par	̄ (ontexte préédent) et É (ontexte suivant). Pour érire les aratères arabesaisément en ASCII, nous utilisons la translitération proposée pour la base de donnéesIFN-Enit [131℄. Ainsi, sur l'exemple préédent, le trigraphe dé�ni se note : faB-yaM+laE.A�n de onstruire nos modèles HMMs ontextuels, nous avons utilisé nos onnais-sanes sur la forme des lettres et de leurs extrémités gauhe et droite. Nous avonsélaboré l'ensemble des questions binaires utilisées dans la onstrution des arbres delustering en suivant deux hypothèses :� les aratères dont la partie �nale ont une forme de trait similaire auronttendane à in�uer de la même manière sur le aratère entral suivant� les aratères dont la partie initiale ont une forme de trait similaire auronttendane à in�uer de la même manière sur le aratère entral préédentAinsi, les aratères arabes ayant une forme similaire [112℄ ont plus de hane d'êtrerassemblés dans des questions. Des �ns de aratère similaires onduisent à desregroupements dans des questions se rapportant au � ontexte préédent � (P_QS)et les débuts de aratères similaires à des questions sur le � ontexte suivant �(S_QS).



A-L. Bianne Bernard 101Par exemple, les aratères 	® , �® , 	 , �� ont leur début (partie droite) qui seressemblent. Ils sont regroupés dans une question de type S_QS : { *+faM , *+kaM, *+faE , *+kaE }. L'ensemble des questions réées pour l'ériture arabe peut êtretrouvée en Annexe A.2.4.3.3 La base OpenHartLa base OpenHart a été proposée en 2010 par NIST dans le but d'e�etuerune évaluation des systèmes de l'état de l'art sur une base manusrite arabe detrès grande taille [74, 167℄. Les données sont séparées en deux phases (Phase 1et Phase 2), haune possédant un ensemble d'apprentissage (Train_PhaseX), devalidation (DevTest_PhaseX) et de test (Eval_PhaseX). L'ensemble de test utilisépour la ompétition est Eval_Phase2, dont les données n'ont été distribuées qu'aumoment de la ompétition. Le nombre total d'images de mots ontenues dans la baseOpenHart peut se ompter en millions et orrespond à un lexique d'une entaine demilliers de mots :� 758 936 images pour Train_Phase1,� 84 405 images pour DevTest_Phase1,� 48 342 images pour Eval_Phase1,� 2 975 417 images pour Train_Phase2,� 57 462 images pour DevTest_Phase2,� 64 359 images pour Eval_Phase2,soit un total de 3 988 921 images dans la base omplète.La qualité des images est variable : 25% des données sont érites sur des pagesave des lignes et 75% sur des pages blanhes. De plus, si 90% des pages sontérites dans des onditions normales, il a été demandé à 5% des sripteurs d'érirerapidement et sans prendre soin de leur ériture. Quelques exemples de pages de labase OpenHart sont donnés sur la Figure 4.9. La tâhe de reonnaissane proposées'annone ainsi di�ile mais passionnante.4.3.4 Présentation du système développé pour la ompétitionOpenHart 2010A�n de donner un aperçu de nos performanes sur l'ensemble de la base Open-Hart, nous présentons dans ette setion la mise en plae du système développé pour
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(a) exemple d'ériture sur une page ave deslignes

(b) exemple d'ériture sur une page blanheFigure 4.9 � Exemples de pages manusrites arabes de la base OpenHart



A-L. Bianne Bernard 103la ompétition OpenHart 2010 de reonnaissane de mots arabes. Pour la ompéti-tion, haque image de page manusrite a été fournie ave une annotation au formatXML donnant le déoupage de la page en lignes et le déoupage des lignes en mots.Nous avions don à notre disposition des images de mots isolés aompagnées deleur loalisation dans la segmentation de haque ligne.Le système élaboré pour la ompétition 2010 a été appris sur les 739849 images demots de Train_Phase1 a�n d'aélérer l'apprentissage (nous ne disposions que d'unmois pour élaborer un système et le soumettre). Les aratéristiques extraites sontles aratéristiques statistiques et géométriques présentées dans la Setion 2.1. Lesaratéristiques diretionnelles n'étaient pas enore inluses dans notre extration.Le nombre d'états par HMM a été �xé à 12 pour l'ensemble des aratères exeptépour les aratères de pontuation (4 états émetteurs) : l'adaptation de la topologieà la longueur des aratères n'était pas enore inluse dans notre système.Le ditionnaire utilisé pour le déodage est le lexique onstitué des 20000 motsles plus fréquents dans la base OpenHart. Il ouvre 80% des mots présents dans lelexique de l'ensemble de validation DevTest_Phase1. Une première évaluation nousa permis de aluler que le taux de reonnaissane du système générique estde 35.0% sur les 81948 images de DevTest_Phase1.Nous avons ensuite proédé à la modélisation de aratères en fontion de leurontexte. Nous avons ompté 22183 trigraphes dans l'ensemble d'apprentissage dePhase1. L'utilisation des seuils (∆Lmin = 500,Γmin = 200) nous a permis de générerun total de 4950 lusters d'états. De même que pour le latin, nous avons observé quela diminution du nombre total d'états dé�nis onduit à des modèles de trigraphesidentiques ar ils partagent pour haque position d'état exatement les mêmes lus-ters. Au total 3217 trigraphes di�érents sont dé�nis à partir des 4950 lusters.Lors du déodage des trigraphes ave le lexique de 20000mots, les arbres aluléslors de l'apprentissage sont utilisés pour assigner des lusters aux états des trigraphesnon vus lors de l'apprentissage. Au total 15897 trigraphes sont omptés dans editionnaire dont plus de 2000 n'ont pas été appris. On voit bien, dans e as,l'utilité du alul des lusters d'état par arbres de déision. Finalement, le tauxde reonnaissane du système en ontexte est de 38.4% sur l'ensembleDevTest_Phase1, e qui représente un gain relatif de 9.7% par rapportau système générique.Les taux obtenus montrent lairement que l'utilisation de modèles HMMs dearatères dépendants de leur ontexte améliore les performanes. Cependant, om-



104 Chapitre 4parativement aux taux obtenus sur d'autres bases de données (Rimes, IAM) et quiosillent entre 70% et 85% (f Setions 4.1.6, 4.1.8 et 4.2), le pourentage �nal d'er-reurs sur ette base semble élevé (plus de 60% des mots de la base de test sontmal reonnus). Nous avons don proposé d'améliorer nos performanes à l'aide demodèles de langage.4.3.5 De l'utilisation de modèles de langage pour la reon-naissane de lignes manusrites arabesLes modèles de langage visent à modéliser statistiquement un langage donné.Ils assoient une probabilité à une séquene de mots onséutifs permettant de sa-voir a priori si la séquene est probable ou non. En général, pour la reonnaissanede la parole ou de l'ériture, on utilise des n-grammes, 'est-à-dire des probabilitésd'enhaînement de deux, trois, . . . ou n mots [156℄. Le alul des probabilités peutse faire entre autres par un simple omptage du nombre d'ourrenes de haqueexpression dans un ensemble de données. Il existe d'autres tehniques d'évaluationdes probabilités (ave des réseaux de neurones par exemple [10, 149℄) et il est aussipossible de grouper des mots dans des lasses et d'évaluer uniquement les tran-sitions entre lasses [17, 85℄ mais une étude omparative des modèles de langageutilisés en reonnaissane de la parole et de l'érit n'est pas l'objet de e travail.Nous utiliserons don dans nos expérienes des n-grammes basés sur les omptagesd'ourrenes d'expressions, réputés pour leur simpliité de mise en oeuvre et leursbonnes performanes. L'outil SRILM [154℄ a servi a élaborer nos modèles de langage.L'utilisation des modèles de langage en reonnaissane d'ériture s'insrit généra-lement dans le adre de la reonnaissane de lignes. A�n d'être reonnues, les lignespeuvent être segmentées et plusieurs options de segmentation peuvent être proposéespour haque ligne. Pour haque option de segmentation, l'ensemble des pseudo-motsdéoupés est traité dans le reonnaisseur et les lignes formées sont ensuite évaluéespar le modèle de langage. Cette stratégie étant dépendante d'une étape préliminairede segmentation de ligne, elle est souvent sujette à erreurs. Dans le as de la basede données MADCAT, nous avons à disposition la véritable segmentation des lignesen mots, annotation e�etuée par des opérateurs. Nous souhaitons pro�ter de etavantage pour observer diretement l'in�uene des modèles de langage sur notredéodage.La proédure de déodage ave modèles de langage que nous avons utilisée pour



A-L. Bianne Bernard 105notre système envoyé à la ompétition OpenHart 2010 est dérite maintenant. Dansun premier temps nous avons hoisi un ditionnaire pour le déodage. Celui-i est lelexique ontenant les 20000 mots les plus fréquents dans la base OpenHart présentédans la setion préédente. Pour haque mot du ditionnaire, nous avons ensuiteompté tous les unigrammes, bigrammes et trigrammes assoiés à e mot sur unebase de données prédé�nie. La base peut être soit la base d'apprentissage soit unebase externe. Nous avons hoisi la base de données Arabi GigaWord [130℄ pour nosexpérienes, base omposée de douments ontenant 850 millions de mots olletésprinipalement sur des journaux. Lors du omptage, les n-grammes assoiés à desmots hors voabulaire n'ont pas été pris en ompte (le voabulaire est dit fermé).Une méthode de lissage de type Kneser-Ney est appliquée sur les trigrammes inon-nus du test. Une fois le ditionnaire et le modèle de langage �xés, nous avons déodél'ensemble des mots du test ave notre système à base de HMMs ontextuels présentédans la setion préédente. Le déodage est lané en 50-best, 'est-à-dire que pourhaque image de mot, les 50 meilleures sorties sont données ave un sore de reon-naissane. Les sores sont normalisés entre 0 et 1 et somment à 1 pour haque imagede mot. Ligne par ligne et mot par mot, les sorties 50-best sont ensuite enhaînéespour reonstituer des options de reonnaissane de ligne. Finalement, le modèle delangage repondère l'ensemble des sores obtenus selon la probabilité d'ourrene dehaque n-gramme. La pondération est guidée par un language model saling fatorqui permet la ombinaison e�ae des sores de reonnaissane ave les probabilitésdes n-grammes. Sa valeur optimale est trouvée à l'aide d'une base de validation. Lapondération e�etuée par le modèle de langage permet de faire remonter en premièreplae des mots dont le sore était initialement très bas mais qui orrespondent à uneexpression plus probable que elle induite par la reonnaissane sur le mot isolé.Nous avons évalué l'in�uene des modèles de langage sur notre reonnaisseurde mots manusrits arabes à base de HMMs ontextuels. Nous rappelons que, sansmodèle de langage, le taux de reonnaissane du système ave modèles en ontexteest de 38.4% sur l'ensemble DevTest_Phase1. Ave le même ditionnaire et unmodèle de langage utilisant des trigrammes, nous obtenons 53.4% de motsbien reonnus sur DevTest_Phase1 ave le système original de HMMsontextuels, 'est-à-dire que nous observons un gain de 39% en relatif, equi est très important.Ce taux se on�rme sur l'ensemble de test de la ompétiton OpenHart 2010(Eval_Phase2). Nous avons obtenu un taux de 54.0% de mots bien reonnus ave le



106 Chapitre 4système ensemble taux dede test reonnaissaneHMMs non DevTest 35.0%ontextuels Phase 1HMMs non DevTestontextuels Phase 1 50.0%+ ML trigrammesHMMs DevTest 38.4%ontextuels Phase 1HMMs DevTestontextuels Phase 1 53.4%+ ML trigrammesHMMs non Evalontextuels Phase 2 44.9%+ ML trigrammesHMMs Evalontextuels Phase 2 54.0%+ ML trigrammesombinaisonCI + CD + Eval 62.3%hybride + Phase 2+ ML trigrammesTable 4.12 � Réapitulatif des performanes des systèmes élaborés pour la ompé-tition OpenHart 2010 (ML signi�e modèle de langage).système à base de HMMs en ontexte aompagnés du modèle de langage présentéii. Le meilleur système de la ompétition est une ombinaison de nos deux sys-tèmes HMMs (générique et ontextuel) et d'un système hybride HMM/NN élaborépar A2iA [113℄. La ombinaison, assoiée au même modèle de langage à base detrigrammes, a obtenu un taux de reonnaissane de 62.3%.La Table 4.12 donne le réapitulatif des performanes des systèmes élaborés pourla ompétition OpenHart 2010.4.3.6 Evaluation du système sur un sous-ensemble de la baseOpenHartComme nous l'avons évoqué dans la Setion 4.3.4, nous avons manqué de tempsau moment de la ompétition OpenHart 2010. Nous n'avons don pas pu élaborerdes modèles optimaux pour nos systèmes à base de HMMs (générique et ontextuel).



A-L. Bianne Bernard 107Nous souhaitons ependant explorer les améliorations proposées dans e manusritet évaluer leur in�uene sur la reonnaissane de l'ériture arabe : utilisation d'unensemble de aratéristiques plus large et d'une topologie variable des modèles ainsiqu'un alul préis des seuils de lustering.Etant donné la taille gigantesque de la base OpenHart, nous proposons dansette setion de travailler sur une sous-partie des données a�n d'aélérer les pro-édures d'apprentissage et de déodage. Nous avons extrait de manière aléatoire
150000 images de mots de Train_Phase1 et Train_Phase2 (75000 sur haun)pour apprendre nos modèles HMMs et 50000 images de DevTest_Phase1 et Dev-Test_Phase2 (25000 sur haun) pour les évaluer : 10000 images sont utilisées pourla validation et 40000 pour le test.Les aratéristiques extraites sont les aratéristiques statistiques, géométriqueset diretionnelles présentées au Chapitre 2, Setion 2.1, exepté le parours desfenêtres glissantes qui pour l'arabe est de droite à gauhe et non de gauhe à droite.De même que pour les bases latines, la taille de fenêtre optimale et le déalage entredeux fenêtres sont optimisés sur la base de validation (w = 9 pixels et δ = 4 pixels)et une régression est alulée sur les aratéristiques. Le nombre moyen d'états parHMM est d'abord évalué à 12 puis la proédure d'attribution d'un nombre d'étatsspéi�que pour haque aratère présentée au Chapitre 2, Setion 2.3 est lanée.Pour le déodage, nous appliquons le lexique utilisé pour la ompétition Open-Hart 2010 (ontenant les 20000 mots les plus fréquents de la base).Adaptation de la topologie des HMMs aux aratères. Pour un mélangede 20 gaussiennes par aratère, la di�érene entre les deux types de topologies(onstante ou variable) est de 3.4% : les HMMs de aratère ave 12 états obtiennent37.7% de mots bien reonnus et eux à la topologie variable 41.1%. Ces résultatsmontrent bien l'importane de l'adaptation de la topologie des HMMs pour l'ériturearabe.Optimisation des seuils de lustering. Nous avons ensuite proédé à la mo-délisation de aratères en fontion de leur ontexte. Nous avons ompté 13655 tri-graphes dans nos données d'apprentissage. L'optimisation des seuils ∆Lmin et Γminpour la onstrution des arbres a été e�etuée à l'aide de la base de validation : leouple optimal (∆Lmin = 500,Γmin = 500) génère un total de 3706 lusters d'étatsdé�nissant 1335 trigraphes di�érents. De même que lors de la ompétition, nous



108 Chapitre 4avons pu observer l'utilité du lustering par arbres de déision lors de la phase detest : plus de 3000 nouveaux trigraphes devaient être modélisés. Le taux de reon-naissane des modèles HMM ontextuels sur l'ensemble de test proposé est ainsi de
43.6%, soit une augmentation relative de 6.1% par rapport au système génériquesans ontexte.Cette étude sur un sous-ensemble de la base OpenHart nous a permis d'assurer lavalidité de notre approhe. Nous envisageons don dans un futur prohe d'appliquerles améliorations proposées (ajout de aratéristiques diretionnelles, adaptation dunombre d'états à la longueur du aratère) à l'ensemble de la base OpenHart. Nousexpérons ainsi augmenter nos performanes sur la reonnaissane de mots isolés etobserver l'impat de ette augmentation sur la reonnaissane de lignes ave modèlesde langage.Conlusion du hapitre 4Ce hapitre d'expérienes a permis d'illustrer sur trois bases de données di�é-rentes l'apport de la modélisation de aratères en fontion de leur ontexte pourdes lassi�eurs de type HMMs. L'ensemble de nos résultats est résumé dans la Table4.13.Nous avons pu onstater que, quel que soit l'alphabet utilisé et les aratéristiquesde la base de données de travail, la modélisation de aratères en fontion de leurontexte permet d'obtenir de meilleurs performanes qu'une modélisation simple deHMMs de aratères. Ainsi, une rédution d'erreurs de près de 4% est observée surla base de test Rimes 2011 et, pour l'ensemble de test de la base IAM, elle est de1.6% en absolu. Sur la base de données arabe OpenHart, qui présente une tâhe dereonnaissane plus di�ile, la modélisation en ontexte a permis de gagner 3.4%de mots bien reonnus sur l'ensemble de validation DevTest_Phase1.Les expérienes présentées dans e hapitre ont aussi permis d'aperevoir destehniques pour améliorer les performanes de notre système sans devoir modi�er lamodélisation. Nous avons ainsi onstaté que la ombinaison de sorties de lassi�eurspermet de gagner 5.8% de mots bien reonnus sur la base de test de Rimes 2009 etjusqu'à 15% sur le test 2011. En�n, l'utilisation de modèles de langage de type n-grammes a augmenté de 15% le taux de reonnaissane de notre système ontextuelsur la base OpenHart. Ces deux tehniques, brièvement évoquées dans e manusrit,



A-L. Bianne Bernard 109base de système taille de l'ens. taille du ensemble taux dedonnées d'apprentissage lexique de test reonnaissaneRimes HMMs non testontextuels 51,739 1612 2009 81.0%(CI)Rimes HMMs testontextuels 51,739 1612 2009 83.3%(CD)Rimes ombinaison testCI + CD + 51,739 1612 2009 89.1%hybrideRimes HMMs non 59,203 testontextuels 5744 2011 75.4%Rimes HMMs 59,203 testontextuels 5744 2011 79.2%Rimes ombinaisonCI + CD + 59,203 5744 test 94.4%hybride + 2011RNNsIAMdb HMMs non 60,404 10212 test 67.9%ontextuelsIAMdb HMMs 60,404 10212 test 69.5%ontextuelsOpenHart HMMs non DevTestontextuels 739,849 20000 Phase 1 50.0%+ trigram LMOpenHart HMMs DevTestontextuels 739,849 20000 Phase 1 53.4%+ trigram LMOpenHart HMMs non Evalontextuels 739,849 20000 Phase 2 44.9%+ trigram LMOpenHart HMMs Evalontextuels 739,849 20000 Phase 2 54.0%+ trigram LMOpenHart ombinaisonCI + CD + 739,849 20000 Eval 62.2%hybride + Phase 2+ trigram LMTable 4.13 � Réapitulatif de l'ensemble de nos résultats sur les trois bases dedonnées étudiées (Rimes, IAM et OpenHart)



110 Chapitre 4font partie intégrante des pistes de reherhe pour nos travaux à venir.Avant de les utiliser, nous tenons toutefois à poursuivre l'amélioration de notremodélisation de aratères. En e�et, meilleur est le lassi�eur, plus e�ae sera sonutilisation lors d'une ombinaison ou d'un déodage ave modèles de langage. Aette �n, nous présentons dans le prohain hapitre l'une des pistes envisagées pourl'amélioration de notre système : l'adaptation des modèles HMM au sripteur.
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Chapitre 5Adaptation des modèles HMMs ausripteur
IntrodutionNous avons présenté dans les hapitres préédents un système original de re-onnaissane de mots manusrits à base de HMMs en ontexte et avons prouvél'e�aité de notre approhe sur diverses bases de données et di�érents langages.Dans e hapitre, nous introduisons une autre façon d'améliorer les performanes denotre reonnaisseur : l'adaptation au sripteur. Adapter un système à un sripteurspéi�que signi�e modi�er les paramètres du système de façon à garder son alluregénérale tout en l'ajustant aux paramètres spéi�ques au sripteur. Cette approhepoursuit notre idée générale de onstruire des modèles de plus en plus préis. La pré-ision ii est représentée par les spéi�ités du sripteur, qui sont ajoutées au modèle.La di�érene est que la modi�ation des modèles onstruits lors de l'apprentissages'e�etue dans e as lors de la reonnaissane.L'adaptation d'un système au sripteur est une alternative très e�ae pourrépondre au shéma idéal qui serait d'apprendre les paramètres du système sur ungrand nombre de données du sripteur onsidéré. Indermühle et al. [77℄ expliquentqu'il faut un minimum de 1000 mots pour que l'apprentissage de modèles sur lesdonnées d'un sripteur spéi�que donne les mêmes résultats qu'un apprentissagegénéral suivi d'une adaptation. Ce hi�re équivaut à au moins une dizaine de pagestransrites érites par le sripteur pour l'apprentissage, sans ompter les données àtester. Pour une tâhe omme la reonnaissane de ourrier entrant d'une entreprise,



112 Chapitre 5e sénario n'est pas onevable mais il peut être utilisé pour la reonnaissaned'arhives, omme des tables de reensement, érites par une même personne au �ldes années. Etant donné que nous travaillons sur des bases de données pour lesquellesun sripteur a érit en moyenne 5 pages de texte manusrit (f Setion 5.3), nous nepouvons utiliser e type d'apprentissage.Il existe deux manières d'aborder l 'adaptation : soit on modi�e les paramètresdu système déjà appris pour les adapter au sripteur, soit on modi�e les donnéesdu sripteur pour qu'elles s'ajustent au système. Dans nos travaux, nous utilisonsle premier type. On dit alors qu'on alule une transformation des paramètres dusystème pour les adapter au sripteur.Que e soit dans le domaine de la parole ou de l'érit, deux tehniques d'adapta-tion au louteur / sripteur se distinguent : l'adaptation MAP (Maximum a Poste-riori) et l'adaptation MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression). Quelle quesoit la tehnique utilisée, il existe deux manières d'adapter un modèle au srip-teur : soit on dispose de données étiquetées (transriptions) pour haque sripteurà adapter et dans e as l'adaptation est dite supervisée, soit on ne dispose pas destransriptions et dans e as on dit que l'adaptation est non supervisée. Nous avonshoisi le deuxième sénario, qui est plus onforme aux données sur lesquelles noustravaillons. Dans [115℄, les deux lasses de tehniques ont été uni�ées et les di�érentsmodes d'adaptation ont été explorés pour la reonnaissane de la parole.L'adaptation au sripteur est une tehnique enore peu utilisée en reonnaissaned'ériture manusrite. La raison prinipale est l'absene de volumes onséquents dedonnées monosripteur dans les bases de données publiques atuelles. Viniarelliet Bengio [161℄ par exemple omparent plusieurs tehniques d'adaptation (MAP,MLLR, les deux ombinées) et montrent que si l'adaptation de type MLLR obtientave peu de données des résultats onvenables (qui stagnent rapidement), l'adap-tation MAP néessite plusieurs entaines de mots pour atteindre des performanesomparables à un système appris diretement sur les données du sripteur. Des teh-niques ont ependant été proposées pour répondre à e problème et ont été utiliséesave suès. L'utilisation de styles d'ériture par exemple permet de supprimer leproblème du manque de données par sripteur en regroupant eux ayant une érituresimilaire. L'adaptation se fait ensuite en utilisant le style d'ériture appris le plusprohe du sripteur à adapter. Fink et Plötz [49℄ utilisent ainsi l'apprentissage demodèles de style pour la reonnaissane de lignes. Dans leurs travaux, Nosary et al.[123, 122℄ utilisent des invariants de sripteurs (formes élémentaires redondantes



A-L. Bianne Bernard 113dans l'ériture, spéi�ques pour haque sripteur) pour leur adaptation.Dans e hapitre, nous présentons notre travail sur l'adaptation de modèlesHMMs en ontexte au sripteur. Pour ette étude, nous avons hoisi des teh-niques d'adaptation largement utilisées pour la reonnaissane de la parole. Cestehniques ont prouvé leur e�aité sur des modèles HMMs de triphones dont lesétats sont partagés, 'est pourquoi nous souhaitons les appliquer à nos modèles detrigraphes : l'adaptation MAP et l'adaptation MLLR. Les prinipes de es deux teh-niques d'adaptation sont expliqués dans les Setions 5.1.1 (MAP) et 5.1.2 (MLLR).Dans la Setion 5.2, notre proédure d'adaptation non supervisée est ensuite dé-taillée, puis les résultats de nos expérienes sur la base IAM sont présentés dansla Setion 5.3. Dans ette dernière setion, nous disuterons aussi autour des amé-liorations possibles des tehniques proposées, qui seront au oeur de nos travauxfuturs.5.1 Tehniques d'adaptation des modèles HMM ausripteurNous disposons d'un �té d'un modèle HMM ave les paramètres λ, appris surdes données multi-sripteur (e sont les modèles de HMMs de aratères en ontexteprésentés au Chapitre 3) et, de l'autre �té, d'observationsO orrespondant au srip-teur auquel on souhaite s'adapter (O est l'ensemble des veteurs de aratéristiquesextraits des images de mots qu'il a érits). On herhe à modi�er λ a�n d'obtenirun nouveau modèle adapté ave pour paramètres λ̂, qui maximisent la probabilitéa posteriori p(λ̂|O) :
λ̂ = argmax

λ

p(λ|O) (5.1)En utilisant le théorème de Bayes, p(λ|O) peut s'érire :
p(λ|O) =

p(O|λ)p(λ)

p(O)
(5.2)où p(O|λ) est la vraissemblane du HMM ave les paramètres λ et p(λ) est la dis-tribution a priori des paramètres λ. A partir de ette formule, on peut hoisir deproéder à deux tehniques d'adaptation di�érentes. Soit on a un a priori sur la dis-tribution de λ (on dit alors que p(λ) est non uniforme) : dans e as une adaptation



114 Chapitre 5Bayesienne est e�etuée par la tehnique du Maximum a Posteriori (MAP, Gauvainet Lee [55, 56℄), dérite en Setion 5.1.1. Cet a priori permet d'assurer une stabilitédes modèles adaptés et don de néessiter moins de données pour aluler orrete-ment λ̂. Dans l'autre as, on estime que p(λ) est uniforme : p(λ) est onstant. Onpratique alors une adaptation par maximisation de la vraisemblane ave une ré-gression linéaire, en anglais maximum likelihood linear regression (MLLR, Digalakiset al. [29℄, Leggetter et Woodland [92℄). A l'inverse de l'adaptation MAP, l'adapta-tion MLLR néessite peu de données. De plus, elle ne requiert auun a priori sur
λ̂. Ce type d'adaptation est dérit dans la Setion 5.1.2.Adapter un système à un sripteur, lorsque le système est basé sur des HMMsGaussiens, se fait en modi�ant les moyennes et/ou les varianes des distributionsgaussiennes. Selon le type d'adaptation, les transformations sont di�érentes. Dansla suite, nous noterons µm la moyenne de la gaussienne numéro m. Pour plus delarté, nous ne préisons pas de quel mélange (et don de quel état) fait partiela gaussienne m mais il est impliite que elle-i prend sa valeur dans l'ensembledes gaussiennes de tous les états partagés dé�nis dans notre système de HMMs enontexte. Au total,M gaussiennes sont présentes dans le système. De même, Σm estla matrie de ovariane de la gaussienne m. Nous rappelons que Σm est diagonale.L'ensemble des observations du sripteur à adapter est noté O et est de longueur T :
O = o(1),o(2), . . .o(T ). Il orrespond à l'ensemble des veteurs de aratéristiquesextraits des images de mots érits par le sripteur onsidéré.5.1.1 Adaptation MAPReprenant la formule de Bayes (équation [5.2℄), l'adaptation de type Maximuma Posteriori [55℄ herhe une solution à :

∂

∂λ
p(O|λ)p(λ) = 0 (5.3)'est-à-dire que l'on herhe à minimiser le risque Bayesien sur les données d'adap-tation O, sahant que l'on onnaît la distribution a priori de λ, p(λ).Gauvain et Lee [55℄ proposent que p(λ) soit le produit d'une loi de Dirihlet [78℄� qui modélise la distribution a priori des poids des gaussiennes dans les mélanges� et de densités de probabilité Wishart-normales [27℄ � qui modélisent les para-mètres des gaussiennes des mélanges (moyenne, variane ; une loi Wishart-normale



A-L. Bianne Bernard 115par gaussienne). De par sa dé�nition, ette probabilité permet à l'algorithme EMde aluler les paramètres des modèles adaptés.En général pour l'adaptation MAP, seule la moyenne des gaussiennes du modèleest adaptée ([161, 77℄). La formulation de l'adaptation des moyennes est obtenue enappliquant l'algorithme EM à la distribution a priori proposée [55℄ :
µ̂m =

1

Nm + τ

T
∑

t=1

γm(t)o(t) +
τ

Nm + τ
µm (5.4)

τ est un poids que l'on donne à l'a priori sur λ, γm(t) est la probabilité d'être dansla gaussienne m lorsqu'on observe o(t) et Nm est la vraisemblane d'oupation dela gaussienne m :
Nm =

T
∑

t=1

γm(t) (5.5)Plus τ est fort, plus µ̂m sera prohe de µm, 'est-à-dire du modèle initial indépendantdu sripteur. En revanhe, si τ est égal à zéro, alors seules les observations dusripteur sont utilisées pour le alul de µ̂m. Similairement, si Nm est faible, alorsla valeur de µ̂m sera plus in�uenée par le modèle initial que par les données dusripteur.
5.1.2 Adaptation MLLRL'approhe de l'adaptation de type maximum de vraisemblane et régressionlinéaire est de dire que λ est non informatif et que, en onséquene, p(λ) est onstant[114, 92℄. Ainsi la solution herhée n'est plus elle de l'équation 5.3 mais elle de :

∂

∂λ
p(O|λ) = 0 (5.6)L'hypothèse suivante est alors faite : il existe une fontion de régression per-mettant d'aller de l'espae général (modèles indépendants du sripteur) à un espaespéi�que au sripteur (modèles adaptés). Les paramètres de ette régression (et λ̂)sont estimés par maximum de vraisemblane. Dans [116, 114℄ il a été proposé pourla première fois d'adapter les paramètres d'un HMM par régression. A�n de aluler



116 Chapitre 5les paramètres de l'adaptation, on maximise don la fontion auxiliaire Q(λ, λ̂) :
Q(λ, λ̂) =

M
∑

m=1

T
∑

t=1

γm(t)
[

Km + log(|Σ̂m|) + (o(t)− µ̂m)T Σ̂m

−1
(o(t)− µ̂m)

](5.7)
γm(t) est la probabilité d'être dans la gaussienne m lorsqu'on observe o(t) et Kmest une onstante qui ne dépend que de la gaussienne m.La fontion auxiliaire Q(λ, λ̂) est optimisée par plusieurs itérations de l'algo-rithme EM, jusqu'à e que la di�érene entre les paramètres d'un système adapté eteux de l'itération préédente soit inférieure à un seuil ǫ faible prédé�ni. A haqueitération de l'algorithme EM, γm(t) est realulé sur les nouvelles valeurs de µ̂ et Σ̂puis eux-i sont de nouveau optimisés. Les paramètres du modèle λ̂ �nal sont ainsieux qui maximisent la vraisemblane pour les données d'adaptation.L'adaptation MLLR est aujourd'hui le type d'adaptation le plus utilisé pourles systèmes à base de HMMs dans le domaine de la parole, notamment grâe àla simpliité et l'e�aité de son approhe : les paramètres (moyenne, variane)du modèle adapté sont alulés par une transformation linéaire des paramètres dumodèle initial [114℄. De plus, l'adaptation MLLR est réputée pour fontionner aveun nombre réduit de données, e qui est toujours avantageux pour un système dereonnaissane à utiliser en temps réel.Il existe plusieurs types de transformation MLLR : la transformation peut êtrealulée indépendamment sur les moyennes et les matries de ovariane des gaus-siennes du modèle (adaptation ave biais) mais il est aussi possible de forer lesmoyennes et les ovarianes à partager le alul de leur transformation (adaptationontrainte, Digalakis et al. [29℄, Gales [52℄). Ces deux tehniques sont présentéesi-dessous.Adaptation lassique ave biais : Dans sa forme la plus simple, l'adaptationMLLR [92℄ transforme µm de la façon suivante :

µ̂m = Aµm + b

= Wξm (5.8)
W est la matrie de transformation, de taille n(n + 1) (n est la taille du veteurde aratéristiques) et b est un biais, qui se matérialise par un 1 dans la moyenne
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ξm =
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En e qui onerne la ovariane (diagonale) Σm, on alule :
Σ̂m = HΣmHT (5.9)où H est la matrie de transformation.Notons qu'il est possible de hoisir de n'adapter que les moyennes des gaussiennesdu système HMM a�n de réduire le nombre de aluls à e�etuer. On suppose danse as que les observations du sripteur sont déalées par rapport au modèle maisque leur allure est sensiblement identique.Adaptation ontrainte (CMLLR) : Dans le as de l'adaptation CMLLR [29,52℄, la moyenne et la variane partagent une même transformation, 'est-à-dire qu'onretrouve
µ̂m = Aµm + b (5.10)mais que le alul de Σ̂m hange :̂
Σm = AΣmAT (5.11)Les preuves de l'existene de solution pour la maximisation de Q(λ, λ̂) ont étélargement développées et peuvent se trouver dans [92℄, ainsi que le déroulementpréis des opérations mathématiques, dans Gales [51℄.5.1.3 Les lasses de régressionDans la Setion préédente (5.1.2), nous avons supposé que les moyennes (et/ouvarianes) des gaussiennes du modèle étaient transformées par une matrie de trans-formation unique. Etant donné le nombre de gaussiennes di�érentes dé�nies dansnotre système (pour la base IAM : 20 gaussiennes dans haque mélange * 3, 053états = 61, 060 gaussiennes), il paraît di�ile de onevoir qu'une seule transforma-
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état 1 état 2 état S...

classes de gaussiennes
(classes de régression)

...Figure 5.1 � Illustration des lasses de régression. Les gaussiennes appartenant àdes états di�érents sont regroupées.tion peut orretement ajuster toutes les gaussiennes. C'est pourquoi des lasses derégression ont été introduites, qui permettent de lasser les gaussiennes du modèledans di�érents groupes (R lasses) et de aluler une matrie de transformation Wrpour haque groupe r ∈ [1..R] (Gales [50℄).Les gaussiennes sont regroupées indépendamment de leur appartenane à un étatou à un modèle de aratère. Ainsi deux gaussiennes d'un même mélange et dond'un même état peuvent se retrouver dans deux lasses di�érentes, omme illustrésur la Figure 5.1.Les lasses sont alulées sur les données d'apprentissage (indépendantes dusripteur) ave des arbres de lasse de régression dont la profondeur est hoisieà l'avane. Les arbres sont onstruits de manière à regrouper les gaussiennes lesplus prohes ensemble. Pour un noeud donné, on alule ses enfants de la manièresuivante :� la moyenne et la variane globale de l'ensemble des gaussiennes ontenues dansle noeud sont alulées,� le dédoublement est e�etué en réant deux nouvelles moyennes égales à lamoyenne globale déalée d'une partie de la variane,� la distane eulidienne de haque gaussienne du noeud aux nouvelles moyennesest alulée et haque gaussienne est assoiée à sa moyenne la plus prohe,� les noeuds enfants sont réés, haun ontenant les gaussiennes lui ayant étéassoiées,� la moyenne et la variane de l'ensemble des gaussiennes ontenues dans haun
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Figure 5.2 � Illustration d'un arbre de régression. La profondeur de l'arbre pardéfaut est 2 et le nombre �nal de lasses est réduit à 3.des noeuds sont alulées et ainsi de suite jusqu'à l'obtention de la profondeursouhaitée.L'utilisation d'arbres pour le alul des lasses se justi�e par le fait qu'en as demanque de données du sripteur à adapter il est possible de regrouper des feuilleset des noeuds en remontant l'arbre et que es regroupements onservent le prin-ipe utilisé pour séparer les lasses. Ainsi le nombre réel de transformations Wrutilisées pour adapter un sripteur donné varie en fontion des données disponiblespour l'adaptation. Un exemple de rédution d'arbre est illustré sur la Figure 5.2.Pour haque feuille de l'arbre, le nombre d'observations assoiées aux gaussiennesontenues dans le luster est évalué. C'est-à-dire, pour le luster r :
Γr =

T
∑

t=1

∑

m∈lusterr γm(o(t)). (5.12)(γm(t) est la probabilité d'être dans la gaussienne m lorsqu'on observe o(t)). Si Γrest inférieur à un seuil η hoisi, alors la feuille est rattahée à son parent et elui-idevient un nouveau luster. η est un seuil dé�ni de manière unique pour tous les
Γr et sa valeur optimale est alulée sur un ensemble de validation. La rédutionest poursuivie jusqu'à e que haque lasse dé�nie par l'arbre de régression omptesu�samment de données. Dans l'exemple de la Figure 5.2, les lasses 6 et 7 n'ont pasassez de données don elles sont regroupées dans le noeud 3 et partagent la mêmematrie de transformation. En revanhe, si la lasse 4 a su�samment de données,e n'est pas le as de la lasse 5, qui est rattahée à son noeud parent, le noeud 2.Les lasses �nales dé�nies sont don : 2, 3 et 4.
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scripteur de

test "S"

décodage 1
adaptation au

scripteur S
décodage 2
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indépendant du scripteur

transcriptions pour
le scripteur de test

système HMM-contextes
** adapté au scripteur S **

sortie finale
du reconnaisseur
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Messieurs

notre

clôturer

encore

lettre

Monsieur

votre

clôturer

encoreFigure 5.3 � Prinipe de l'adaptation non supervisée utilisée dans notre système.5.2 Appliation à la reonnaissane de mots manus-rits : approhe non superviséeComme nous l'avons préisé dans l'introdution de e hapitre, nous utiliseronsune adaptation non supervisée pour adapter nos modèles aux sripteurs de test. Auvu des données que nous utilisons, ette forme d'adaptation est la plus réaliste :haque sripteur de test ayant un ensemble restreint de données lui orrespondant,nous ne pouvons pas diviser et ensemble en deux parties, l'une pour adapter etl'autre pour tester. De plus, il est aussi plus ohérent d'envisager que dans uneappliation réelle nous ne disposerons pas d'annotation vérité-terrain des sripteurstestés.Le prinipe d'adaptation que nous utilisons est shématisé sur la Figure 5.3. Lapartie la plus à gauhe est la partie du système expliitée jusqu'ii : des modèlesHMMs ontextuels de aratères sont appris et un déodage est e�etué sur desdonnées de test, donnant une transription ave plus ou moins d'erreurs. L'objetifd'adapter le système est don, dans la mesure du possible, de orriger les éventuelles



A-L. Bianne Bernard 121erreurs. Pour ela, une fois que l'on dispose de transriptions pour le sripteur de testà adapter, la transformation du modèle est alulée (ase adaptation au sripteurS ) pour obtenir les modèles modi�és (ase système HMM-ontextuels adaptés ausripteur S ). Une fois que le système adapté est en plae, les données du sripteur Ssont de nouveau déodées et de nouvelles transriptions sont obtenues. Ces dernièressont la sortie �nale du système pour le sripteur S.5.3 Expérienes sur la base IAMDans ette setion, nous évaluons les diverses tehniques d'adaptation disutéesen Setion 5.1 sur la base de données de mots isolés IAM, présentée en Setion 4.2.Nous n'avons pu e�etuer d'adaptation au sripteur ni sur la base Rimes, étantdonné que ertains sripteurs de l'ensemble de test ont des données dans l'ensembled'apprentissage (les résultats seraient faussés) ni sur la base OpenHart.La base de test IAM omporte 13, 750 images de mots, réparties sur 128 srip-teurs. La répartition est montrée sur la Figure 5.4. On voit que la grande majoritédes sripteurs a moins de 100 images leur orrespondant, e qui est peu pour adapter.Etant donné que l'adaptation MLLR est avantageuse lorsqu'il y a moins de données,nous avons ommené nos expérienes ave e type d'adaptation. Les résultats sontdisutés dans la Setion 5.3.1. Nous avons ensuite e�etué une adaptation de typeMAP pour haun des sripteurs et les résultats obtenus sont disutés en Setion5.3.2. Un résumé de nos expérienes et une disussion sur ette étude préliminairesont ensuite proposés en Setion 5.3.35.3.1 Adaptation MLLR sur IAMNous avons proédé à deux types d'adaptation MLLR [92℄, présentés dans la se-tion préédente : l'adaptation lassique ave biais et l'adaptation ontrainte. Nousavons onsidéré l'adaptation lassique dans un premier temps et avons proédé àdeux expérienes : une première expériene ave une matrie de transformation glo-bale pour toutes les gaussiennes du système et une seonde ave des transformationsalulées selon les lasses de régression. Nous avons �xé à 64 le nombre maximal delasses de régression possible pour les gaussiennes (orrespondant à une profondeurd'arbre égale à 5) et avons alulé l'arbre des lasses de régression sur l'ensembled'apprentissage (omposé de 46901 images, f Setion 4.2). A�n de garantir un alul
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scripteursFigure 5.4 � Répartition des données de test sur les 128 sripteurs de test (ennombre d'images de mots par sripteur).robuste pour la matrie de transformation de haque lasse, nous avons �xé le seuil ηà η = 1, 000. Dans les deux as (transformation globale ou transformation par lassede régression), la transformation MLLR n'est alulée que pour les moyennes desgaussiennes : pour ette première expériene, nous avons hoisi l'adaptation dans saforme la plus simple.D'après nos expérienes, l'adaptation MLLR des moyennes (dans le adre d'uneadaptation non supervisée au sripteur) dégrade les performanes du reonnaisseur.Le taux de reonnaissane initial du système à base de HMMs en ontexte sur labase de test IAM est de 69.5% (f Table 4.11) alors qu'une adaptation MLLR globaledes moyennes donne un taux de reonnaissane de 28.2%. L'utilisation de lasses derégression améliore l'adaptation : le taux de mots bien reonnus passe de 28.2% à
50.0%. Mais e taux reste très inférieur au taux initial.Nous avons don dans un seond temps herhé à modi�er à la fois la moyenne etla variane des gaussiennes du système. Pour ela, nous avons utilisé l'adaptation detype CMLLR (adaptation ontrainte) ave lasses de régression. Les lasses sont lesmêmes 64 lasses que elles utilisées pour l'adaptation MLLR lassique (elles sont



A-L. Bianne Bernard 123alulées sur les données d'apprentissage).Etant donné que nous utilisons des aratéristiques dynamiques (alul d'unerégression sur les aratéristiques), il existe deux possibilités pour le alul de lamatrie de transformation A, partagée par les moyennes et varianes d'une mêmelasse de régression (f. Equations 5.10 et 5.11). Soit la matrie A est omplète, soit'est une matrie diagonale par blos, divisée de façon à séparer la transformationdes dimensions originales de elle des dimensions issues de la régression sur lesaratéristiques. C'est-à-dire que A est de la forme :
A =
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(5.13)
où n est la dimension des veteurs de aratéristiques avant le alul des aratéris-tiques dynamiques (n = 33 pour la base IAM).Les résultats de l'adaptation CMLLR non supervisée sur la base de test IAM sontenourageants. Sur 128 sripteurs, 125 ont pu être adaptés ave la méthode CMLLR :les données des 3 autres sripteurs n'étant pas en nombre su�sant, leur nombre delasses de régression a été réduit à zéro et don auune matrie d'adaptation n'a étéalulée. En e qui onerne l'adaptation CMLLR ave matrie de transformationAomplète, 85 sripteurs sur 125 ont été adaptés mais sans hangement dans leur tauxde reonnaissane, 13 ont vu leurs performanes se dégrader ave l'adaptation et 27ont onnu une amélioration grâe à l'adaptation. Globalement, le taux de mots bienreonnus pour ette adaptation est de 69.62%, soit une rédution relative du nombred'erreurs de 0.3%. L'adaptation CMLLR ave matrie de transformation par blossemble améliorer les performanes globales du système : sur les 125 sripteurs, 73sripteurs ont été adaptés sans hangement sur leur sortie, 14 ont vu leurs résultatsse dégrader et 38 ont onnu une amélioration, donnant un taux de reonnaissane�nal de 69.93%. Cela représente une rédution d'erreur en relatif de 1.3%.En onlusion, il semble qu'il est plus avantageux d'e�etuer une transformationsur les moyennes et les varianes des gaussiennes (adaptation CMLLR) plut�t quesur les moyennes uniquement et que les matries de transformation diagonales par



124 Chapitre 5blo donnent de meilleurs résultats que les matries omplètes.5.3.2 Adaptation MAP sur IAMNous avons dans un deuxième temps évalué l'in�uene d'une adaptation de typeMAP [55℄ sur les sripteurs de test de la base IAM. Comme nous nous y attendions,l'adaptation MAP a très peu in�ué sur les performanes du système : sur les 128sripteurs de test, seuls 4 ont vu leurs résultats se modi�er. Chaun de es quatresripteurs possède plus de 300 images de mots. Parmi es 4 sripteurs, 3 ont vu uneamélioration de performane (gain d'une image de mot bien reonnue pour haun)et 1 a eu un mot en moins bien reonnu. La di�érene globale sur l'ensemble des
13, 750 images de test des 128 sripteurs est don de 3 − 1 = 2 images de motsmieux reonnus. Clairement, e résultat n'est pas statistiquement signi�atif (mêmes'il montre une légère amélioration du système).5.3.3 DisussionLa Table 5.1 résume nos expérienes d'adaptation non supervisée au sripteursur la base de test IAM. Pour haque type d'adaptation proposé, nous indiquons lenombre de sripteurs e�etivement adaptés, la performane du système adapté parrapport au système initial (nombre de sripteurs pour lequel l'adaptation améliore,détériore ou ne hange rien aux résultats), ainsi que le taux de reonnaissane dusystème adapté sur l'ensemble des sripteurs de test.On voit lairement sur la Table 5.1 que l'adaptation au sripteur semble êtreune tehnique e�ae d'amélioration d'un système de reonnaissane à ondition deorretement hoisir sa méthode. Dans notre as, le faible nombre de données parsripteur de test élimine l'utilisation de l'adaptation MAP, qui ne hange (presque)rien au système. On voit aussi que l'adaptation MLLR des moyennes détériore lesperformanes.L'adaptation CMLLR quant à elle améliore les résultats. Ainsi la méthode CMLLRave matrie de transformation diagonale par blos permet de réduire le taux globald'erreurs du système de 1.3% relativement, e qui est intéressant.Les résultats que nous obtenons sont ohérents ave d'autres systèmes de reon-naissane d'ériture manusrite utilisant une adaptation non supervisée au sripteur.Par exemple Rodríguez-Serrano et al. [144℄ obtiennent une amélioration maximalede 1.2% en utilisant l'adaptation de type MAP pour la détetion de mot-lé dans un



A-L. Bianne Bernard 125type nb. de système système système % reonnaissaned'adaptation sripteurs adapté = adapté > adapté < globaladaptés initial initial initialpas - - - - 69.53%d'adaptationMLLR sans 128/128 0 0 128 28.20%régressionMLLR ave 128/128 0 0 128 50.02%régressionCMLLR ave 125/128 88/125 27/125 13/125 69.62%régressionCMLLR ave 125/128 76/125 38/125 14/125 69.93%régressiondiag. par blosMAP 128/128 124 3 1 69.54%Table 5.1 � Comparaison des tehniques d'adaptation MLLR, CMLLR et MAP surla base de test IAM pour une adaptation au sripteur non superviséedoument (l'adaptation MLLR améliore son système de moins de 1%). De même,Ait-Mohand et al. [1℄ notent une amélioration de moins de 2% ave l'utilisation d'uneadaptation à la polie de aratère dans une tâhe de reonnaissane de doumentimprimé. Ces deux systèmes ayant un lexique de test de moins de 100 mots pourleurs expérienes (soit 100 fois moins que le lexique utilisé pour le test de la baseIAM) et un large nombre de données pour l'adaptation, les améliorations qu'ils ontobtenues sont omparables aux n�tres.Comme nous l'avons indiqué dans l'introdution de e hapitre, il existe d'autrestehniques d'adaptation. Ainsi, Nosary et al. [122℄ utilisent une adaptation itérativebasée sur les aratéristiques graphiques des sripteurs (invariants d'un sripteur).Sur un ensemble de 15 sripteurs de test, ils obtiennent une amélioration globalemodeste (si) de leurs performanes. Dans [49℄, Fink et Plötz proposent une estima-tion de style d'ériture pour améliorer leurs performanes sur la base de lignes deIAM. Ils montrent que leur système donne une amélioration d'environ 2%, mais esrésultats restent omparables à eux obtenus ave une adaptation MAP ou MLLR.En onsidérant les données dont nous disposons, nous pensons qu'il serait inté-ressant de poursuivre notre travail sur l'adaptation au sripteur ave l'adaptationde type CMLLR. Celle-i est en e�et largement utilisée en parole (adaptation ouidenti�ation du louteur) et son utilisation est même quali�ée de standard dans la



126 Chapitre 5plupart des systèmes à base de HMMs. Ces dernières années, plusieurs améliorationsont d'ailleurs été proposées pour l'adaptation au louteur par CMLLR. Leur but estde faire fontionner l'adaptation pour un nombre très faible de données (moins de5 seondes de parole, soit une vingtaine de mots). Ainsi l'utilisation de matriesd'adaptation diagonales par blos, utilisée dans nos expérienes, a été proposée parGales [52℄.Dans [34, 32℄, Dreuw et al. proposent d'utiliser le sore de reonnaissane de leursystème indépendant du sripteur a�n de déterminer quelles données utiliser pourl'adaptation. Ils alignent les transriptions obtenues par e système aux donnéeset ne onservent que les mots (et, dans une deuxième étape, que les observations)dont le sore est supérieur à un seuil hoisi. Ces données séletionnées sont ensuiteutilisées pour le alul des matries de transformation. Cei leur permet de réduirede plus de 5% leur taux d'erreur sur la base IFN-Enit. Nous avons expérimentéette proposition sur la base de test IAM, ave l'adaptation de type CMLLR dontles transformations sont diagonales par blos. Notre séletion de données s'e�etueau niveau mot. Les résultats de es expérienes sont donnés dans la Table 5.2. Lessores de reonnaissane ont été normalisés entre zéro et un. Les seuils hoisis sontlimités entre 0.25 et 0.5 : le seuil minimal permet de voir une di�érene ave uneadaptation CMLLR sur toutes les données et le seuil maximal laisse su�sammentde données pour adapter les sripteurs les plus proli�ques. De même que dans laTable 5.1, nous indiquons pour haque seuil le nombre de sripteurs e�etivementadaptés (ertains ont trop peu de données séletionnées pour l'adaptation) et lesperformanes du système adapté par rapport au système initial, indépendant dusripteur. La troisième olonne de la Table permet de voir, sur les 13750 imagesinitiales, ombien ont été onservées pour l'adaptation de tous les sripteurs de testen fontion du seuil.Nous voyons sur la Table 5.2 que la stratégie qui onsiste à hoisir les donnéespour l'adaptation permet de garantir que l'adaptation CMLLR non supervisée donneun taux de reonnaissane global au moins égal au taux du système initial. Au mieux,le gain sur l'ensemble des sripteurs (en omptant eux n'ayant pas été adaptés) estde 0.3%. Ce gain est pourtant inférieur au gain obtenu en utilisant toutes les données(0.4%). Une prohaine étape serait alors de séletionner les données à adapter auniveau des observations diretement, au lieu de séletionner des images de motsentiers, omme le proposent Dreuw et al. [34, 32℄. Cependant, quelle que soit lastratégie de séletion, ette méthode implique une diminution du nombre de données



A-L. Bianne Bernard 127seuil sur nb. de nb. de mots système système système % reo.le sore de sripteurs utilisés adapté = adapté > adapté < globalreo. init. adaptés pour adapter initial initial initial0.25 118/128 11260 59/118 35/118 24/118 69.83%0.3 103/128 9082 46/103 35/103 22/103 69.73%0.35 75/128 7061 40/75 23/75 12/75 69.70%0.4 56/128 5390 26/56 16/56 14/56 69.54%0.45 42/128 4105 16/42 13/42 13/42 69.53%0.5 28/128 3159 5/28 15/28 8/28 69.73%Table 5.2 � In�uene du seuil sur le sore de reonnaissane de la sortie du systèmeindépendant du sripteur pour le hoix des données d'adaptation sur les perfor-manes de l'adaptation CMLLR non supervisée.disponibles pour l'adaptation. D'autres tehniques doivent alors être appliquées enplus a�n de répondre à e problèmeDans Lei et al. [93℄, Huang et al. [75℄ il est proposé d'utiliser une méthodeBayesienne (maximum a posteriori) pour donner une valeur a priori aux matries detransformation (méthode fMAPLR). Si la méthode fMAPLR a été largement utiliséedans le domaine de la reonnaissane de la parole es dernières années, une nouvelleméthode nommée CMLLR-basis et proposée par Visweswariah et al. [163, 162℄ etPovey et Yao [136℄ l'a désormais devanée en devenant à e jour la méthode laplus performante pour l'adaptation au louteur. Cette stratégie onsiste à alulerà l'avane des matries de transformation CMLLR de base (en anglais basis) tellesque l'adaptation d'un sripteur de test se servira de ombinaisons linéaires de esmatries pour aluler ses transformations. La méthode CMLLR-basis permet nonseulement un gain en rapidité d'adaptation mais aussi des performanes ompéti-tives pour l'adaptation au louteur ave un nombre de données très limité. Dansnos futurs travaux, nous prévoyons d'inlure les CMLLR-basis dans notre stratégied'adaptation au sripteur.Conlusion du hapitre 5Nous avons présenté dans e hapitre une étude pour l'adaptation d'un systèmede reonnaissane de mots manusrits à un sripteur spéi�que. Nous avons pré-senté et expérimenté les deux tehniques les plus populaires d'adaptation, qui sontl'adaptation par maximum de vraisemblane (MLLR) et l'adaptation par maximum



128 Chapitre 5a posteriori (MAP). Pour nos expérienes, nous avons hoisi une approhe non su-pervisée de l'adaptation au sripteur ar ela onorde ave les données que nouspossédons et ar ette approhe est réaliste. Nous nous sommes don servis des trans-riptions des données des sripteurs de test fournies par le déodage du système àbase de HMMs en ontexte pour apprendre les transformations de nos modèles.Les résultats que nous avons obtenus sur la base de test IAM sont enourageants.Si l'adaptation MAP ne hange pas (ou très peu) les résultats et si l'adaptationMLLR des moyennes détériore les performanes du système, l'adaptation de typeCMLLR permet un gain relatif de 1.3% de mots bien reonnus.Cette amélioration de performanes est intéressante, pourtant elle reste limitée.Cela peut s'expliquer par plusieurs raisons. D'abord, le système initial, à base demodèles en ontexte, génère des transriptions ontenant environ 30% d'erreurs.Etant donné que es transriptions sont utilisées pour l'adaptation, on peut supposerque les erreurs empêhent l'algorithme de donner les meilleurs résultats possible.Ensuite, le nombre de données disponibles par sripteur est faible ; il ne permet pasun alul robuste de transformations des modèles, surtout ave les transformationslassiques que nous utilisons.A�n de répondre à es problèmes, nous pouvons dans un premier temps hoisirles données d'adaptation pour haque sripteur, ave un ritère prédé�ni. AinsiDreuw et al. [34, 32℄ appliquent un seuil sur le sore de reonnaissane de haquemot (voire haque état) de leur système indépendant du sripteur. Ce seuil permetde diserner les données à utiliser pour l'adaptation non supervisée en hoisissantelles au sore de on�ane le plus haut. Cei leur permet de réduire de plus de
5% leur taux d'erreur. Cette méthode pourtant implique une diminution du nombrede données disponibles pour l'adaptation. D'autres tehniques doivent alors êtreappliquées en plus a�n de répondre à e deuxième problème. Dernièrement, destehniques utilisant des matries d'adaptation CMLLR prédé�nies ont prouvé leure�aité pour l'adaptation au louteur ave peu de données (Visweswariah et al.[163, 162℄, Povey et Yao [136℄). Ces deux axes de reherhe onstituent notre travailà venir sur l'adaptation sripteur.



129
ConlusionNous avons présenté dans e doument notre travail sur la reonnaissane demots manusrits ursifs à base de modèles de Markov ahés et d'une modélisationoriginale de aratères en fontion de leur ontexte. Nous avons montré que ettemodélisation peut se généraliser à plusieurs types de langages ursifs et s'adapteraux données de développement.Pour onstruire notre système, nous nous sommes basés sur les HMMs. Large-ment utilisés pour la reonnaissane de la parole depuis les années 1980 [139℄, ilssont aujourd'hui une méthode inontournable pour la reonnaissane hors-ligne del'ériture. Cet attrait s'explique par plusieurs raisons, développées dans le premierhapitre de e manusrit. D'abord, l'utilisation de modèles de Markov permet laprise en ompte de l'aspet séquentiel des données. Pour ela, les images de mots enentrée du système sont transformées en séquene de veteurs de aratéristiques. Lesaratéristiques extraites peuvent être de haut niveau (par exemple le nombre dearatères ontenus dans l'image, sa hauteur ou son ratio largeur/hauteur) ou de basniveau (par exemple le nombre de pixels d'ériture) et l'extration peut s'e�etuerde manière holistique ou alors à la suite d'une segmentation de l'image. Pour notreextration de aratéristiques, nous avons hoisi une approhe sans segmentationde l'image, qui parourt elle-i dans le sens de leture ave des fenêtres glissantesau lieu de la déouper expliitement en aratères ou sous-parties de aratères.L'approhe par fenêtres glissantes permet d'éviter les problèmes de segmentation etle balayage séquentiel de l'image qu'elle implique est parfaitement adapté à l'uti-lisation de HMMs. L'approhe séquentielle est d'autant plus intéressante pour lareonnaissane d'ériture manusrite que, de par leurs propriétés, les HMMs per-mettent d'absorber les disparités entre les données. Ainsi, les HMMs de type Bakisutilisés dans nos travaux autorisent depuis un état donné de bouler sur l'état, depasser à l'état suivant ou enore de sauter un état. Cei nous permet de gérer la géo-métrie variable des aratères présents dans les ensembles d'apprentissage et de test.



130 ConlusionEn�n, des algorithmes performants pour l'apprentissage et le déodage des HMMsont été développés et utilisés ave suès au �l des années. Les HMMs sont don uneapprohe à la fois simple et robuste pour la reonnaissane d'ériture manusrite.Notre approhe vise à modéliser les aratères d'un alphabet ave des HMMs. Elledi�ère d'une approhe holistique dans le sens où elle peut permettre la onstrutionet le déodage de n'importe quel mot, même non appris, à partir du moment où ilutilise les aratères de l'aphabet modélisé.Nous avons onstruit dans un premier temps un système générique à base deHMMs où un aratère est modélisé par un HMM et avons exploré quelques pistespour le rendre le plus robuste possible. Nous avons dans un premier temps travaillésur les aratéristiques. Comme nous l'avons présenté en Setion 1.2, dans la littéra-ture beauoup de aratéritiques di�érentes existent (à vrai dire il en existe autantque de systèmes HMMs) et une uniformisation telle qu'elle existe en parole ave lesMFCCs ne semble pas être à l'ordre du jour. Nous avons don fait en sorte de nepas, nous aussi, ajouter un nouvel ensemble de aratéristiques à la littérature maisplut�t d'exploiter au mieux l'existant dans notre système 1. A ette �n, nous avonsdistingué trois ourants prinipaux parmi les aratéristiques bas niveau existantes :les aratéristiques statistiques, les aratéristiques géométriques et les aratéris-tiques diretionnelles (dérivées des SIFT [99℄). Nous proposons dans notre systèmela ombinaison de es trois types de aratéristiques (voir Chapitre 2, Setion 2.1.1).Cette ombinaison permet de prendre en ompte toutes les spéi�ités des ara-tères ontenus dans l'image et d'extraire le maximum d'informations dans la fenêtreourante.Une seonde amélioration a été proposée au niveau des aratéristiques : l'ajoutd'une régression du premier ordre (voir Chapitre 2, Setion 2.1.2). Dans e as,on herhe à réupérer des informations sur les fenêtres avoisinantes. La régressionpermet de représenter la dynamique des données et la orrélation existante entre lespixels de la fenêtre ourante et eux des fenêtres voisines. L'ajout d'une régressionpermet par exemple de gagner 5.2% de mots bien reonnus sur la base Rimes parrapport à un système sans régression.Nous avons proposé une troisième et dernière amélioration pour notre systèmegénérique à base de HMMs : la onstrution de modèles HMMs dont la longueurvarie selon le aratère à modéliser. Cette approhe, utilisée dans d'autres systèmesde l'état de l'art, permet de gagner en performane et surtout de onstruire desmodèles plus robustes. Elle est surtout utile en arabe, où la longueur des aratères1. http ://xkd.om/927/



A-L. Bianne Bernard 131de l'alphabet est très variable (le aratère �� isolé et la forme entrale de 	à sontourts alors que les formes �nales de � et 	� peuvent être très longues) et oùles ligatures entre aratères font varier fortement leur longueur mais doivent êtreabsorbées par les modèles. Cette modélisation variable permet de gagner 4% de motsbien reonnus sur une base de test de la base Openhart par rapport à un systèmegénérique où tous les aratères sont modélisés par des HMMs à topologie identique.En résumé, nous avons élaboré dans la première partie de e manusrit un sys-tème générique de reonnaissane de mots manusrits à base de HMMs de aratèreset l'avons optimisé sur plusieurs aspets (aratéristiques extraites et topologie desmodèles). Ce système obtient des performanes omparables à l'état de l'art (voirChapitre 4, Setions 4.1.5, 4.1.7, 4.1.8, 4.2 et 4.3).Nous avons par la suite souhaité poursuivre nos reherhes ave une stratégie dealul de modèles de plus en plus préis. En observant les di�érentes formes qu'unaratère peut prendre en fontion de sa plae dans un mot ou des aratères quil'entourent, nous avons observé que les variations pouvaient être très grandes mêmeau sein d'un ensemble de mots érits par un même sripteur. Par exemple, il estaisément observable que le ommenement du aratère u est di�érent selon qu'ilest préédé d'un v ou d'un l. Nous avons alors proposé une modélisation inéditeà notre onnaissane dans les systèmes de reonnaissane d'ériture manusrite :la modélisation d'un aratère en fontion de son ontexte. Cela se traduit parl'apprentissage de modèles de aratères dépendants des aratères le préédant etle suivant : les trigraphes. Cette modélisation, présentée au Chapitre 3, est au oeurde nos travaux.L'apprentissage de modèles de trigraphes se traduit par un très grand nombre deparamètres à aluler : pour haque aratère, toutes les ombinaisons de ontextesprésentes dans l'ensemble d'apprentissage doivent être modélisées. Or, ertains tri-graphes n'ont que très peu d'exemples et leur apprentissage ne pourrait pas s'e�e-tuer orretement. Nous avons alors proposé d'e�etuer un partage de paramètresHMMs a�n de réduire le nombre �nal de paramètres à aluler. Il est possible de



132 Conlusionpartager les paramètres à plusieurs niveaux : au niveau des gaussiennes (HMMs semi-ontinus), au niveau des modèles (partage de modèles entiers) ou, à mi-hemin, auniveau des états. C'est e dernier type de partage que nous avons hoisi. Nous proé-dons à un regroupement d'états tel que les états d'une même position dans le HMMet orrespondant à un même aratère entral sont regroupés dans un ou plusieurslusters mais séparés des autres états.A�n de aluler nos lusters, nous avons proposé d'utiliser des arbres binairesde déision. Ceux-i sont basés sur des questions originales portant sur la mor-phologie des aratères. Un arbre est dé�ni pour haque position d'état de haqueHMM de aratère présent dans le système générique (sans modélisation ontex-tuelle). Les feuilles d'un arbre dé�nissent les lusters pour une position d'état d'unaratère entral donné. Les arbres sont alulés sur les données d'apprentissage etsont ontr�lés par deux paramètres (le nombre minimal de données pour aluler lemodèle d'état d'un luster et l'augmentation minimale de vraisemblane entre unluster et lui-même divisé en deux sous-lusters), assurant l'élaboration de lustersd'états robustes et orretement modélisés. Nous avons hoisi les arbres de déisionpour notre lustering ar eux-i permettent l'utilisation de lexiques indépendantsdu lexique d'apprentissage lors de la phase de test, ontrairement à un lusteringbasé sur les données. Pour un nouveau trigraphe (non appris), une simple desented'arbre pour haun de ses états permet de lui allouer des lusters et don de réerun modèle HMM pour le trigraphe.Nous avons évalué notre approhe à base de HMMs ontextuels sur trois basesde données di�érentes. Une base en français (Rimes [4, 70℄), une en anglais (IAM[110℄) et une base de mots manusrits arabes (OpenHart [74℄). Chaune de esbases a ses propres spéi�ités. La base Rimes et la base IAM ont un nombre dedonnées d'apprentissage et de test omparables (60000 / 10000 mots environ) maisleurs ditionnaires di�èrent (le lexique de test de IAM est 2 à 5 fois plus grand queelui de Rimes). La base OpenHart quant à elle propose un très grand nombre dedonnées (plusieurs entaines de milliers d'images de mots). Nous avons restreint sonvoabulaire de test à 20000 mots.Pour haune de es bases de données, nous avons d'abord élaboré un systèmeHMM générique optimal a�n d'obtenir l'extration de aratéristiques et la topologiedes modèles les mieux adaptées. Celles-i étant �xées pour haque base, elles sontensuite utilisées pour la onstrution du système ave HMMs ontextuels. Au oeurde l'élaboration des HMMs dépendants du ontexte se trouve le alul des arbres



A-L. Bianne Bernard 133binaires pour la répartition des états des trigraphes dans les lusters. Ce alul estoptimisé sur une base de validation. Les arbres sont alors �xés pour haque base dedonnées et, par la suite, ni l'ajout de données supplémentaires pour l'apprentissagedes modèles ni le hangement de lexique lors de la phase de test ne les modi�ent.Au ontraire, les lusters alulés par les arbres sont la base qui permet de proéderà es hangements sans dégrader les performanes du système.Nous avons ainsi vu au ours d'expérienes développées au Chapitre 4 que lamodélisation de aratères en fontion de leur ontexte permet d'obtenir des ré-sultats nettement supérieurs à des HMMs génériques. Ainsi sur la base de test deRimes 2011, la modélisation de trigraphes permet de réduire de 15.4% relativementle nombre de mots mal reonnus. Sur la base IAM, la rédution relative est de 5.2%et, sur l'ensemble de test DevTest1 de la base OpenHart, 9.7% de mots bien reon-nus sont gagnés relativement par rapport à un système générique à base de HMMsde aratères indépendants de leur ontexte.La omparaison de notre système à l'état de l'art des systèmes HMMs nousmontre qu'il est le meilleur système présenté seul et qu'il est ompétitif fae àd'autres systèmes issus de ombinaisons de lassi�eurs. A�n d'ailleurs de nous om-parer à es ombinaisons nous avons proposé notre propre ombinaison pour laompétition 2009 de reonnaissane de mots sur la base Rimes. Notre ombinaisonallie les sorties des deux systèmes HMMs présentés dan e manusrit (un génériqueet un ontextuel) et un système hybride HMM/NN développé par A2iA. En 2009,ette ombinaison a permis à notre système de devenir le meilleur système à base deHMMs [64, 80, 12℄. Il reste ependant en deuxième plae derrière le système à base deréseaux de neurones réurrents (RNNs) proposé par l'université de Munih [62, 61℄.Il se présente alors à nous deux possibilités. Une première onsiste à poursuivre laombinaison de systèmes en intégrant les RNNs à notre système ombiné. La ombi-naison de systèmes est en e�et à e jour le moyen le plus sûr d'obtenir les meilleursrésultats possibles pour une tâhe de reonnaissane. Appliquée astuieusement, laombinaison de sorties de lassi�eurs garantit l'augmentation des performanes parrapport à n'importe quel système présenté seul [37℄. Nous avons onsidéré etteoption pour notre partiipation à la ompétition Rimes 2011 de reonnaissane demots. Grâe à ela, nous avons atteint un taux exeptionnel de 94.4% de mots bienreonnus sur la base de test ave un voabulaire de plus de 5000 mots. L'autre sé-nario possible onsiste à herher à améliorer notre système à base de HMMs a�nque, seul, il gagne en performane et soit omparable aux RNNs entre autres.



134 ConlusionDe fait, plusieurs améliorations sont possibles pour les systèmes HMMs de reon-naissane d'ériture. Un état de l'art des dernières avanées dans la reherhe sur lareonnaissane de la parole ave des systèmes HMMs permet d'aperevoir la plupartde es améliorations. (La reonnaissane d'ériture est en e�et en retard par rapportà la parole dans l'utilisation e�ae des HMMs.) Une de es améliorations est parexemple l'adaptation des modèles HMMs au sripteur. Celle-i a été introduite dansle dernier hapitre de notre manusrit (Chapitre 5). L'étude e�etuée dans e ha-pitre a permis de onstater que des améliorations étaient possibles même dans unontexte di�ile (adaptation non supervisée ave un nombre de données restreint età partir d'un système ayant plus de 30% d'erreurs). Les expérienes e�etuées sur labase IAM ont permis de diminuer relativement le taux d'erreurs de 1.2% ave uneadaptation de type CMLLR alors que le nombre de données pour haque sripteurde test est faible. L'utilisation de tehniques d'adaptation pour des tâhes de reon-naissane d'ériture sur des arhives (prinipe de sripteur unique pour un grandnombre de données) pourrait ainsi permettre d'obtenir un système très performant.Ce premier type d'amélioration est l'une des pistes de reherhe que nous suivonsdans nos travaux atuels. D'ailleurs, l'utilisation massive de tehniques d'adaptationdans le monde de la parole nous rend optimiste quant à l'avenir de es méthodespour la reonnaissane d'ériture manusrite. Dernièrement, des méthodes d'adap-tation au louteur ont atteint des performanes inégalées ave pourtant des donnéesen faibles quantités et bruitées [93, 75, 163, 162, 136℄. L'utilisation de es méthodesdans nos systèmes et l'élaboration de méthodes spéi�ques à l'ériture est un axed'amélioration prometteur.L'observation des autres tehniques de l'état de l'art et l'analyse de leurs avan-tages ont toujours été un moyen judiieux pour omprendre omment améliorer unsystème. Ainsi, étant donné leurs très bons résultats sur la base Rimes, il serait ju-diieux d'observer de plus près le fontionnement des RNNs a�n de omprendre leurréussite [62, 61℄. En e�et, si le réseau LSTM permet la modélisation de séquenespour les réseaux de neurones, leur utilisation n'est pas la seule expliation des per-formanes obtenues. Par exemple, l'extration des aratéristiques utilisée dans lesystème à base de RNNs est di�érente de la n�tre. Ils n'utilisent pas une fenêtreglissante mais parourent l'image selon quatre diretions di�érentes (les quatre dia-gonales) et utilisent des pereptrons multi-ouhes pour leur extration. Cela leurpermet entre autres de ne pas avoir de paramètres à optimiser pour haque basede données et d'automatiser l'extration de aratéristiques. Ces multiples parours



A-L. Bianne Bernard 135leur permettent aussi d'utiliser des réseaux LSTM bidiretionnels. Cela pourrait êtretraduit par des HMMs en deux dimensions ou bien par une adaptation de l'algo-rithme d'apprentissage des modèles à un parours multidiretionnel dans les étatsdes HMMs.En�n, une dernière possibilité pour améliorer notre système HMM réside dansl'utilisation de modèles de langage pour la reonnaissane de lignes et de para-graphes. Quels qu'ils soient, les lassi�eurs ont tous des performanes très bonnesen 2, 5 ou 10-best. L'utilisation de modèles de langage permet de faire remonter à lapremière plae des mots initialement mal reonnus et de diminuer drastiquement lenombre d'erreurs. Nous avons présenté brièvement l'intérêt des modèles de langagepour la reonnaissane de lignes manusrites arabes sur la base Openhart dans leChapitre 4, Setion 4.3.5. Pour nos expérienes nous avons utilisé les très répandusn-grams [156℄ et eux-i nous ont permis de gagner relativement jusqu'à 39% demots bien reonnus sur ette tâhe di�ile. Le alul que nous avons e�etué pourélaborer notre modèle de langage se base sur des omptages d'ourrenes d'expres-sions dans une base de données. Cette méthode très simple permet don de gagneren performane. Mais elle présente de nombreux problèmes dus à la rareté (en an-glais, sparsity) de ertains n-grammes. Réemment, de nouveaux types de alulsde probabilité qui résolvent e problème de sparsité ont été proposés pour l'élabo-ration de modèles de langage : les NN-LM (modèles de langage à base de réseauxde neurones [10, 149℄) et les modèles M (modèles de langage exponentiels basés surdes lasses de mots [23, 17℄). Ils ont été utilisés ave suès dans le traitement dela parole [42, 148, 24, 129℄ et nous projetons ave enthousiasme de les utiliser pournos futurs travaux de reonnaissane de lignes et de paragraphes manusrits.Il existe don enore beauoup de possibilités pour rendre les systèmes HMMsde reonnaissane d'ériture plus performants. Dans notre manusrit, nous avonsproposé une amélioration originale pour la reonnaissane de mots manusrits : lamodélisation de aratères en fontion de leur ontexte (les trigraphes). Nous envi-sageons pour la suite de nos reherhes d'explorer d'autres pistes, telle l'adaptationau sripteur introduite dans le dernier hapitre de e manusrit ou enore l'utilisa-tion de modèles de langages pour la reonnaissane de lignes et de paragraphes. Cesaméliorations permettront d'obtenir un système robuste dans le adre du traitementet de la lassi�ation de douments.



136 Conlusion
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Liste de PubliationsLes travaux e�etués durant ette thèse ont permis l'élaboration d'artiles dejournaux [a,b℄ et de onférene [,d,e,f℄ ainsi qu'un poster [g℄. Deux artiles deonférene supplémentaires ont été érits ave la soiété A2iA [h,i℄. Leur ontenusienti�que est externe à ette thèse.Le système original de reonnaissane d'ériture manusrite à base de HMMsontextuels a été soumis à plusieurs ompétitions de reonnaissane de mots et saombinaison ave d'autres systèmes à base de HMMs a permis d'obtenir de bonsrésultats :� seonde plae pour la ompétition ICDAR 2009 de reonnaissane de motsmanusrits français [12, 64℄,� seonde plae pour la ompétition ICDAR 2009 de reonnaissane de motsmanusrits arabes [38℄,� première plae pour la ompétition OpenHart 2010 de reonnaissane de motsmanusrits arabes [74℄,� première plae pour la ompétition ICDAR 2011 de reonnaissane de motsmanusrits français [65℄,� première plae pour la ompétition ICDAR 2011 de reonnaissane de lignesmanusrites françaises [65℄.[a℄ A-L. Bianne-Bernard, F. Menasri, R. Al-Hajj Mohamad, C. Mokbel, C. Ker-morvant and L. Likforman-Sulem. Dynami and ontextual information in HMMmodeling for handwritten word reognition. IEEE Transations on Pattern Analy-sis and Mahine Intelligene, 33(10) : 2066− 2080, 2011.[b℄ A-L. Bianne-Bernard, C. Kermorvant, L. Likforman-Sulem and C. Mokbel.Modélisation de HMMs en ontexte ave des arbres de déision pour la reonnais-sane de mots manusrits. Doument Numérique, 14(2) :29− 52, 2011.
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Annexe AAnnexe : questions rhétoriques pourla onstrution des arbres de déisionLes questions présentées dans ette annexe sont toutes originales et ont été rééesen prenant en ompte la morphologie des aratères de l'alphabet. Nous présentonsd'abord les questions élaborées pour le latin et ensuite elles élaborées pour l'ériturearabe.Chaque question binaire est de la forme :"NomDeLaQuestion" {ontexte1, ..., ontexteN}Le logiiel utilisé pour l'apprentissage des modèles (HTK [169℄) ayant un om-portement non robuste fae aux aratères aentués présents dans le français et nepouvant prendre en ompte des aratères arabes, nous avons translitéré au formatASCII les aratères des alphabets latin et arabe pour éviter des erreurs de trans-odage. Pour l'arabe, la translitération utilisée est elle proposée pour la base dedonnées IFN-Enit [131℄. Pour le latin, les orrespondanes sont les suivantes :� A1...Z1 réfèrent à a...z� A0...Z0 réfèrent à A...Z� E2, E3, E4, E5, E6 orrespondent à é, è, ê, ë et É� n0...n9 referent to 0...9� sA, sB, sT, sN orrespondent respetivement à ', /, -, %Les ontextes situés entre les aolades sont eux pour lesquels la réponse à laquestion posée (NomDeLaQuestion) est oui. Par exemple, les ontextes droits b, f ,
h, k, l et 8 (*+B1, *+F1, *+H1, *+K1, *+L1 et *+n8) sont les seuls qui répondentpositivement à la question "R_LC_loopasender" signi�ant est-e que le ontexte



140A. Annexe : questions rhétoriques pour la onstrution desarbres de déisiondroit, qui est un aratère minusule, inlut un asendant en forme de boule ?. Lenom des questions dé�nies pour le latin est donné selon les ontextes auxquels laquestion se réferre :� R_ et L_ orrespondent respetivement à une question sur un ontexte droit etgauhe,� LC_ et UC_ réfèrent à des ontextes minusule et majusule respetivement,� NUM_ orrespond à des questions portant sur des ontextes numériques.Pour l'arabe, les questions sont simplement numérotées.A.1 Questions pour l'ériture latinenom de la ontextes pour lesquelsquestion la réponse est oui----------------------------------------------------------------------------QS "R_isnothar" {*+sA,*+sB,*+sT,*+sN}QS "R_lowerase" {*+n1,*+n8,*+A1,*+B1,*+C1,*+D1,*+E1,*+F1,*+G1,*+H1,*+I1,*+J1,*+K1,*+L1,*+M1,*+N1,*+O1,*+P1,*+Q1,*+R1,*+S1,*+T1,*+U1,*+V1,*+W1,*+X1,*+Y1,*+Z1,*+C2}QS "R_upperase" {*+n2,*+n3,*+n4,*+n6,*+n7,*+n9,*+A0,*+B0,*+C0,*+D0,*+E0,*+F0,*+G0,*+H0,*+I0,*+J0,*+K0,*+L0,*+M0,*+N0,*+O0,*+P0,*+Q0,*+R0,*+S0,*+T0,*+U0,*+V0,*+W0,*+X0,*+Y0,*+Z0,*+A6,*+E6}QS "R_LC_desender" {*+F1,*+G1,*+J1,*+P1,*+Q1,*+Y1,*+Z1,*+C2}QS "R_LC_asender" {*+n1,*+n8,*+B1,*+D1,*+F1,*+H1,*+K1,*+L1,*+T1}QS "R_LC_small" {*+A1,*+C1,*+D1,*+E1,*+I1,*+M1,*+N1,*+O1,*+Q1,*+R1,*+S1,*+U1,*+V1,*+W1,*+X1,*+Z1}QS "R_LC_aent" {*+A3,*+A4,*+E2,*+E3,*+E4,*+E5,*+I4,*+I5,*+O4,*+U3,*+U4}QS "R_LC_loopsmall" {*+n8,*+A1,*+C1,*+D1,*+G1,*+E1,*+O1,*+Q1,*+A3,*+A4,*+E2,*+E3,*+E4,*+E5,*+O4,*+C2}QS "R_LC_loopasender" {*+n8,*+B1,*+F1,*+H1,*+K1,*+L1}QS "R_LC_loopdesender" {*+F1,*+G1,*+J1,*+Y1,*+Z1}QS "R_LC_barasender" {*+n1,*+B1,*+F1,*+H1,*+K1,*+L1,*+T1}QS "R_LC_bardesender" {*+F1,*+P1}



A-L. Bianne Bernard 141QS "R_LC_nushape" {*+M1,*+N1,*+R1,*+U1,*+V1,*+W1,*+Y1}QS "R_LC_omplexwithinbaseline" {*+A1,*+B1,*+E1,*+K1,*+O1,*+R1,*+S1,*+X1,*+Z1,*+A3,*+A4,*+E2,*+E3,*+E4,*+E5,*+O4}QS "R_LC_starthigh" {*+n1,*+V1,*+W1,*+X1,*+Z1}QS "R_LC_point" {*+I1,*+J1}QS "R_LC_aentaigu" {*+E2}QS "R_LC_aentgrave" {*+A3,*+E3,*+U3}QS "R_LC_aentironflexe" {*+A4,*+E4,*+I4,*+O4,*+U4}QS "R_LC_aenttrema" {*+E5,*+I5}QS "R_UC_vertialbar" {*+A0,*+B0,*+E0,*+F0,*+H0,*+K0,*+L0,*+P0,*+R0,*+U0,*+A6,*+E6}QS "R_UC_middlehorizontalbar" {*+n6,*+n7,*+A0,*+B0,*+E0,*+F0,*+H0,*+K0,*+P0,*+R0,*+S0,*+A6,*+E6}QS "R_UC_uphorizontalbar" {*+n7,*+E0,*+F0,*+I0,*+J0,*+M0,*+T0,*+Z0,*+E6}QS "R_UC_bottomhorizontalbar" {*+n4,*+n2,*+E0,*+I0,*+L0,*+Z0,*+E6}QS "R_UC_upurve" {*+n3,*+n2,*+F0,*+H0,*+K0,*+P0,*+R0,*+U0,*+V0,*+W0,*+X0,*+Y0}QS "R_UC_bottomurve" {*+n3,*+A0,*+F0,*+H0,*+I0,*+J0,*+K0,*+M0,*+N0,*+P0,*+R0,*+S0,*+A6}QS "R_UC_bottomloop" {*+n2,*+B0,*+D0,*+L0,*+Q0,*+Z0}QS "R_UC_bigloop" {*+C0,*+G0,*+O0,*+Q0}QS "R_UC_desender" {*+G0,*+J0,*+Y0}QS "R_UC_uplefttobottomrightbar" {*+V0,*+W0,*+X0,*+Y0}QS "R_UC_bottomlefttouprightbar" {*+n7,*+n4,*+n2,*+A0,*+X0,*+Z0,*+A6}QS "R_UC_aent" {*+A6,*+E6}QS "R_NUM_isn3" {*+n3}QS "R_NUM_isn6" {*+n6}QS "R_NUM_isn9" {*+n9}QS "L_isnothar" {sA-*,sB-*,sT-*,sN-*}QS "L_lowerase" {n8-*,n9-*,A1-*,B1-*,C1-*,D1-*,E1-*,F1-*,G1-*,H1-*,I1-*,J1-*,K1-*,L1-*,M1-*,N1-*,O1-*,P1-*,Q1-*,R1-*,S1-*,T1-*,U1-*,V1-*,W1-*,X1-*,Y1-*,Z1-*,A3-*,A4-*,C2-*,E2-*,E3-*,E4-*,E5-*,I4-*,



142A. Annexe : questions rhétoriques pour la onstrution desarbres de déisionI5-*,O4-*,U3-*,U4-*}QS "L_upperase" {n1-*,n2-*,n3-*,n4-*,n6-*,n7-*,A0-*,B0-*,C0-*,D0-*,E0-*,F0-*,G0-*,H0-*,I0-*,J0-*,K0-*,L0-*,M0-*,N0-*,O0-*,P0-*,Q0-*,R0-*,S0-*,T0-*,U0-*,V0-*,W0-*,X0-*,Y0-*,Z0-*,A6-*,E6-*}QS "L_LC_desender" {F1-*,G1-*,J1-*,P1-*,Q1-*,Y1-*,Z1-*,C2-*}QS "L_LC_asender" {n8-*,n9-*,B1-*,D1-*,F1-*,H1-*,K1-*,L1-*,T1-*}QS "L_LC_small" {A1-*,B1-*,C1-*,E1-*,H1-*,I1-*,K1-*,M1-*,N1-*,O1-*,P1-*,R1-*,S1-*,U1-*,V1-*,W1-*,X1-*,Z1-*}QS "L_LC_aent" {A3-*,A4-*,E2-*,E3-*,E4-*,E5-*,I4-*,I5-*,O4-*,U3-*,U4-*}QS "L_LC_loopsmall" {n8-*,A1-*,B1-*,O1-*,P1-*,A3-*,A4-*,E2-*,E3-*,E4-*,E5-*,O4-*}QS "L_LC_loopasender" {n8-*,B1-*,F1-*,H1-*,K1-*,L1-*}QS "L_LC_loopdesender" {F1-*,G1-*,J1-*,Y1-*,Z1-*}QS "L_LC_barasender" {n9-*,D1-*,F1-*,L1-*}QS "L_LC_bardesender" {F1-*,J1-*,Q1-*,Y1-*}QS "L_LC_nushape" {M1-*,N1-*,U1-*}QS "L_LC_omplexwithinbaseline" {A1-*,B1-*,E1-*,K1-*,O1-*,S1-*,R1-*,X1-*,Z1-*,A3-*,A4-*,E2-*,E3-*,E4-*,E5-*,O4-*}QS "L_LC_linklow" {A1-*,C1-*,D1-*,E1-*,F1-*,G1-*,H1-*,I1-*,J1-*,K1-*,L1-*,M1-*,N1-*,P1-*,Q1-*,R1-*,S1-*,T1-*,U1-*,X1-*,Y1-*,A3-*,A4-*,E2-*,E3-*,E4-*,E5-*,I4-*,I5-*,U3-*,U4-*}QS "L_LC_linkhigh" {B1-*,O1-*,R1-*,S1-*,T1-*,V1-*,W1-*,X1-*,Z1-*,O4-*}QS "L_LC_point" {I1-*,J1-*,I4-*,I5-*}QS "L_LC_aentaigu" {E2-*}QS "L_LC_aentgrave" {A3-*,E3-*,U3-*}QS "L_LC_aentironflexe" {A4-*,E4-*,I4-*,O4-*,U4-*}QS "L_LC_aenttrema" {E5-*,I5-*}QS "L_UC_middlehorizontalbar" {n6-*,n7-*,A0-*,n3-*,B0-*,E0-*,F0-*,G0-*,H0-*,P0-*,S0-*,A6-*,E6-*}QS "L_UC_uphorizontalbar" {n7-*,E0-*,F0-*,I0-*,J0-*,n1-*,M0-*,T0-*,Z0-*,E6-*}QS "L_UC_bottomhorizontalbar" {n2-*,n4-*,E0-*,I0-*,L0-*,Z0-*,E6-*}



A-L. Bianne Bernard 143QS "L_UC_bottomurve" {A0-*,H0-*,K0-*,L0-*,n1-*,M0-*,R0-*,U0-*,Y0-*,Z0-*,A6-*}QS "L_UC_upurve" {n6-*,F0-*,H0-*,K0-*,N0-*,T0-*,X0-*}QS "L_UC_uploopfromleft" {C0-*,E0-*,n1-*,M0-*,S0-*,Z0-*,E6-*}QS "L_UC_uploopfrombottom" {O0-*,V0-*,W0-*}QS "L_UC_halfirleup" {n2-*,n3-*,B0-*,P0-*,R0-*}QS "L_UC_halfirlebottom" {n6-*,n3-*,B0-*,S0-*}QS "L_UC_uplefttobottomrightbar" {A0-*,K0-*,Q0-*,R0-*,X0-*,A6-*}QS "L_UC_bottomlefttouprightbar" {n7-*,K0-*,V0-*,W0-*,X0-*,Y0-*,Z0-*}QS "L_UC_bigloop" {D0-*,O0-*,Q0-*}QS "L_UC_desender" {n4-*,G0-*,J0-*,Y0-*}QS "L_UC_aent" {A6-*,E6-*}QS "L_NUM_isn2" {n2-*}QS "L_NUM_isn9" {n9-*}
A.2 Questions pour l'ériture arabenom de la ontextes pour lesquelsquestion la réponse est oui----------------------------------------------------------------------------QS "Q1" {*+seM,*+seE,*+naM,*+taM,*+taE,*+baM,*+baE,*+thM,*+thE,*+shM,*+shE}QS "Q2" {*+seB,*+seA,*+naB,*+taB,*+taA,*+baB,*+baA,*+thB,*+thA,*+shB,*+shA}QS "Q3" {*+teE,*+heE}QS "Q4" {*+teA,*+heA}QS "Q5" {*+alE,*+eeE,*+yaE}QS "Q6" {*+alA,*+eeA,*+yaA}QS "Q7" {*+laM,*+keE}QS "Q8" {*+laB,*+keA}QS "Q9" {*+ayB,*+ghB,*+hhA}QS "Q10" {*+ayM,*+ghM}



144A. Annexe : questions rhétoriques pour la onstrution desarbres de déisionQS "Q11" {*+ayE,*+ghE}QS "Q12" {*+ayA,*+ghA}QS "Q13" {*+aaE,*+amE,*+aeE,*+ahE}QS "Q14" {*+aaA,*+amA,*+aeA,*+ahA}QS "Q15" {*+toM,*+dzM,*+saM,*+deM,*+toE,*+dzE,*+saE,*+deE}QS "Q16" {*+toB,*+dzB,*+saB,*+deB,*+toA,*+dzA,*+saA,*+deA}QS "Q17" {*+raE,*+zaE}QS "Q18" {*+raM,*+zaM}QS "Q19" {*+waE,*+whE}QS "Q20" {*+waA,*+whA}QS "Q21" {*+faM,*+kaM,*+faE,*+kaE}QS "Q22" {*+faB,*+kaB,*+faA,*+kaA}QS "Q23" {*+jaB,*+haB,*+khB}QS "Q24" {*+jaM,*+haM,*+khM}QS "Q25" {*+jaE,*+haE,*+khE}QS "Q26" {*+jaA,*+haA,*+khA}QS "Q27" {*+daA,*+dhA}QS "Q28" {*+daE,*+dhE}QS "Q29" {waE-*,whE-*,raE-*,zaE-*,waA-*,whA-*,raA-*,zaA-*}QS "Q30" {waE-*,whE-*,raE-*,zaE-*,waA-*,whA-*,raA-*,zaA-*,naE-*,naA-*,laE-*,laA-*}QS "Q31" {seB-*,seM-*,naB-*,naM-*,taB-*,taM-*,baB-*,baM-*,thB-*,thM-*,shB-*,shM-*}



A-L. Bianne Bernard 145QS "Q32" {aaE-*,amE-*,aeE-*,ahE-*}QS "Q33" {aaA-*,amA-*,aeA-*,ahA-*}QS "Q34" {alA-*,eeA-*,yaA-*,alE-*,eeE-*,yaE-*}QS "Q35" {jaB-*,haB-*,khB-*}QS "Q36" {jaM-*,haM-*,khM-*}QS "Q37" {jaE-*,haE-*,khE-*}QS "Q38" {jaA-*,haA-*,khA-*}QS "Q39" {ayB-*,ghB-*}QS "Q40" {ayM-*,ghM-*}QS "Q41" {ayE-*,ghE-*}QS "Q42" {ayA-*,ghA-*}QS "Q43" {daA-*,dhA-*,daE-*,dhE-*}QS "Q44" {saM-*,deM-*,saB-*,deB-*}QS "Q45" {toM-*,dzM-*,toB-*,dzB-*}QS "Q46" {naE-*,naA-*,seE-*,seA-*,shE-*,shA-*,saE-*,saA-*,deE-*,deA-*,laE-*,laA-*}
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