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Résumé

Cet article présente des optimisations de post-traitement
lexical pour la reconnaissance de mots manuscrits. Le but
de ce travail est d’explorer la combinaison de différentes
approches de post-traitement lexical, pour optimiser le taux
de reconnaissance, le temps de reconnaissance et I'encom-
brement mémoire d’'un systéme de reconnaissance en-ligne
d’écriture manuscrite. Les méthodes présentées se basent
sur : une organisation de dictionnaire avec filtrage des mots,
a partir de caractéristiques globales des mots; un algo-
rithme de comparaison de mots spécifique a I'écriture ma-
nuscrite en-ligne (pour compenser les erreurs de recon-
naissance et de segmentation) et une stratégie d’explora-
tion des résultats provenant du processus analytique de re-
connaissance de mots. Les résultats expérimentaux obte-
nus (avec des lexiques de 1 000, 7 000 et 25 000 mots)
permettent d’évaluer les différentes stratégies d’optimisa-
tion suivant le temps de reconnaissance et 'encombrement
mémoire.

Mots Clef

Reconnaissance d’'écriture manuscrite, systéme omni-scrip-
teur, post-traitement lexical, réduction du dictionnaire, clas-
sification non supervisée

Abstract

This paper presents a lexical post-processing optimization
for on-line handwritten word recognition. The aim of this
work is to explore the combination of different lexical post-
processing approaches in order to optimize the recogni-
tion rate, the recognition time and memory requirements of
an on-line handwritten recognizer system. The present me-
thod focuses on the following tasks: a lexicon organization
with word filtering, based on holistic word features to deal

Beaulieu
Cedex, France
nel@irisa.fr

with large vocabulary (creation of static sub-lexicon com-
pressed in a trie structure); a dedicated string matching
algorithm for on-line handwriting (to compensate the re-
cognition and the segmentation errors); and a specific ex-
ploration strategy of the results provided by the analyti-
cal word recognition process. Experimental results are re-
ported using several lexicon sizes (about 1,000; 7,000 and
25,000 entries) to evaluate different optimization strategies
according to the recognition rate, computational cost and
memory requirements.

Keywords

Handwriting recognition, lexical post-processing, lexicon
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1 Introduction

La communication par I'écrit et le geste graphique joue
un réle prépondérant dans les nouvelles technologies as-
sociées a I'informatique mobile. Les assistants personnels
(PDA), les ordinateurs tablettes (tablette PC) ou encore les
téléphones mobiles de nouvelle génération (smartphones)
axent leurs interfaces homme machine sur des modalités
d’interactions orientées stylet : l'utilisateur interagit et com-
munique avec la machine en écrivant directement sur son
écran. La qualité des systémes de reconnaissance d’'écriture
estun élément clé dans I'ergonomie associée a ce type d'in-
teractions. Plusieurs systémes de reconnaissance d'écriture
ont été intégrés a ces architectures mobiles. On peut les
caractériser en mettant en rapport leurs taux de reconnais-
sance, leurs performances (hombre de classes de carac-
teres modélisés, taille du dictionnaire de mots associé) et
les contraintes qui leurs sont associées : étendue des styles
d’écriture reconnus, gestion du multi-traits , ressources me-
moires utilisées, temps de calcul par caractére, par mot,



etc. Ces travaux s'intéressent plus particulierementalem- 2 Présentation générale du systéme
barquement de systémes de reconnaissance d’écriture ma- : :
nuscrite en-ligne sur des plate-formes a capacité réduite de reconnaissance et du post-tral-
telles que les téléphones mobiles de nouvelle génération ou tement

smartphones. Dans ce contexte, nous avons collaboré du- \ .
rant cgs deux derniéres années avec un industriel, spécialiséz'l Le systeme de reconnaissance RESIFMot
dans la conception de téléphones portables de nouvelle gé- Le systéme de reconnaissance de mots manuscrits en-ligne
nération, afin d’embarquer le systéme de reconnaissance deRESIFMot est basé sur une approche analytique ou les mots
caractéres manuscrits isolés RESIFCar, résultat de nos tra-sont segmentés suivant différentes hypothéses d’allogra-
vaux de recherche débutés en 1993 [1]. L'architecture mo- phes (variantes de styles dans une méme classe de lettre) de
bile sur laquelle nous avons travaillé est basée sur un pro- lettres. Ce processus de segmentation [3] utilise des struc-
cesseur ARM 7 TDMI cadencé a 13 Mhz et les ressources tures d’ancrage correspondant aux traits descendants per-
mémoires disponibles pour le module embarqué de recon- tinents modélisés pour chaque classe de lettres [2]. Les
naissance de caractéres étaient limitées a 50Ko en RAM et hypothéses d’'allographes sont organisées dans un graphe
a 200Ko en ROM. Le challenge de ce travail était de pou- de segmentation structuré représentant 'ensemble des seg-
voir répondre a ces contraintes matérielles en maintenant mentations possibles (Figure 1).

les capacités du systeme de reconnaissance de caracteres
pour aboutir & une interaction conviviale et peu contrainte
avec l'utilisateur: tolérance sur les styles d'écriture, ges-
tion homogéne de la reconnaissance des lettres, des chiffres
et des symboles spéciaux, temps de reconnaissance raison-
nable (de I'ordre de 0,5 seconde par caractére).

i
Nos travaux de recherche se poursuivent aujourd’hui sur
'embarquement d’'un systéme de reconnaissance de mots it
manuscrits cursifs liés. Ce systéme, dénommé RESIFMot, T T
s’appuie sur la technologie RESIFCar. Une premiéere ver- -.

sion du systeme de reconnaissance RESIFMot a été pré-

sentee dans [3]. FIG. 1 —Graphe de segmentation du mot try

Dans cet article, nous nous focalisons sur I'étude de I'inté-
gration et de la modélisation de connaissances lexicales au
systeme RESIFMot. L'objectif est de gérer des lexiques de
grande taille en tenant compte des contraintes matérielles
trés fortes (ressources et mémoire limités). Le systeme RE- : ides A d d bl )
SIFMot étant actuellement en phase de finalisation, les taux tres) qui son'F a§§?C|ees a deux types € problemes:

de reconnaissance présentés dans cet article ont pour objec- les amb|gL.J|tes.de segmen?atlo.n ; ]

tif de mettre en évidence les apports relatifs des différentes ~ — €S confusionsinter-lettres induites par la phase d'iden-

approches de post-traitement lexical. tification des allographes.
Le role du post-traitement lexical que nous présentons dans

Ce travail s'articule autour de I'étude de combinaisons de cet article est d’identifier le mot manuscrit & partir d'une
différentes méthodes afin de réduire le temps de calcul et part des hypothéses produites par la reconnaissance (sé-
les ressources mémoires impliquées dans le post-traitementquences de lettres) et d’autre part en fonction d’un corpus
lexical et ceci en limitant au maximum les dégradations des choisi (dictionnaire de mots).

taux de reconnaissance. 2.2 Principe de base du post-traitement lexi-

Dans le paragraphe suivant nous présentons le syteme de cal

reconnaissance RESIFMot et les principes d’un post-trai- Trois niveaux de connaissances sont généralement distin-
tement lexical. Puis nous présentons les principes de deux gués en linguistique : lexical, syntaxique et sémantique.
approches présentées pour le post-traitment lexical, nous Nous nous intéressons ici uniguement a I'organisation et
détaillons dans le paragraphe 3 pour chacune d’elle la phasea I'exploitation du niveau lexical pour la reconnaissance
d’apprentissage (ou d’organisation) des sous-lexiques. L'ex- de mots isolés. Le post-traitement lexical correspond a une
ploitation des connaissances lexicales est présenté au para-étape de désambiguisation des hypothéses de reconnais-
graphe 4. Dans le dernier paragraphe sont exposés les ré-sance par I'introduction de connaissances contextuelles de
sultats expérimentaux comparatifs des approches de post- nature lexicales. Autrement dit le post-traitement lexical va
traitement présentées sur la base de dictionnaires de diffé- permettre de valider ou de corriger les résultats de la recon-
rentes tailles. naissance.

Aprés |'étape de segmentation, une version adaptée de RE-
SIFCar est utilisée pour identifier chaque hypothése d’allo-
graphe. Cette approche analytique engendre plusieurs hy-
pothéses de reconnaissance (séquences d'allographes de let-



Ce post-traitement est souvent basé sur deux sortes d'infor- des hypothéses de reconnaissance avec les mots d’un sous-
mations [7] : lexique pertinent sélectionné parmi tous les sous-lexiques.
— un lexique (dictionnaire) contenant une liste de mots Les choix concernant I'organisation du lexique, les index
valides. Les hypothéses de reconnaissance (séquence<t la fagon d’effectuer la réduction sont donc trés impor-
de lettres ne correspondant pas forcément a des mots) tants car ils influent directement sur la qualité du post-trai-
sont alors comparées aux mots du lexique en vue d’'é- tement (rapidité, taux de reconnaissance et encombrement
tre validées ou éventuellement corrigées. meémoire).

— une représentation statistique de n-grammes de lettres,
souvent formalisées par des modeles probabilistestels || ozaie de’ ; [ Classification en |
que des modeles de Markov & longueur variable [10]. depat souleiques |
Cela permet de réordonner les hypothéses de recon-
naissance d'aprés des informations statistiques (ap- -
prises dans des corpus de textes) des n-grammes qui

les composent.

Une méthode basée sur un lexique produit des informa-
tions pertinentes pour valider et corriger les propositions
issues de I'étape de segmentation. Les méthodes permet- index 3 — [T
tant de comparer ces propositions avec les mots du lexique ‘ £
s'appuient sur des distances d’éditions. La complexité du o des T =

i mots ayant les
calcul de la distance entre deux chaines de caractéres peut méme v =]
rendre le post-traitement inefficace dans le contexte d'un b
grand vocabulaire (10 000 a 100 000 mots). Il est alors in-
téressant d’organiser le lexique de fagon a ne pas réaliser FiG. 2 —Apprentissage des sous-lexiques
toutes les comparaisons. Ce qui revient a créer des sous-
lexiques et ne comparer les hypothéses de reconnaissance

gu’avec un sous-lexique sélectionné de fagon pertinente (et

extraction de
> caractéristiques > index2 — s’

globales aame

dans lequel doit donc se trouvarpriori le mot & recon- Hypotheses de index 1 — | Eel"

naitre) : c’est ce que I'on appelle unéductiondu lexique [EComnaRAnE e

[9’ 15] f index2 — | ERaT

Les méthodes se basant sur des informations probabilistes B

donnent une représentation plus compacte mais aussi plus W

partielle des connaissances lexicales. Ces méthodes sont |7, | Seedionsun |

souvent utilisées pour ordonner les hypothéses de mots is- | e — £ '

sues de la reconnaissance, mais pas pour valider leur appar- | S i |

tenance a un vocabulaire. Les informations statistiques sur 7L [ ]

les n-grammes de lettres sont apprises a partir de corpus de /

textes (ex: le corpus de Brown [5]). f;;f:é':‘::ps — L"Iz‘s‘:;;::f“e le |
Le reconnaisseur de mots RESIFMot est basé sur une ap- sous-lexique e ‘
proche analytique qui produit des séquences de lettres (hy-

pothéses de reconnaissance) a partir de la segmentation et

du processus de reconnaissance de lettres. Le principal ob- ~ FIG. 3 —Exploitation des connaissances lexicales
jectif de la phase de post-traitement est ici de déterminer le

meilleur mot correspondant. Nous détaillons ces deux phases, organisation du lexique et

Nous présentons dans cet article des approches se basanexploitation pour le post-traitement dans les paragraphes 3
sur des lexiques. Il est cependant intéressant de souligner et 4.

gu’une combinaison & des informations de nature statis- Ly . . .
tique est une perspective envisagée. 3 Modélisation des connaissances lexi-

Les deux approches de post-traitement lexical que nous cales
présentons sont composées de deux phases:

— l'apprentissage et l'indexation des sous-lexiques a par- 3-1  Introduction
tir du lexique complet (phase d'organisation: figure | ors du post-traitement, des caractéristiques sont extraites

2); des hypothéses de reconnaissance et comparées aux index
— I'exploitation du lexique organisé en sous-lexiques (pha-des sous-lexiques de fagon & sélectionner un ou plusieurs
se de post-traitement: figure 3). sous-lexigues pertinents.

Pour les deux approches, la phase de post-traitement seNous utilisons des caractéristiqugebalesaux mots pour
base sur la comparaison (a I'aide d’une distance d'édition) générer des sous-lexiques en fonction de leur silhouette.



Ces caractéristiques peuvent étre considérées comme degindexées par leurs centres ou vectemsyeny a I'aide
informations orthogonales a celles produites par le proces- d'un algorithme de classification non supervisé. La réduc-
sus de reconnaissance analytique [13]. Ces indices globaux tion s’effectue par le calcul des distances entre les vecteurs
extraits de la forme du tracé indépendamment de la recon- des hypothéses et les index des sous-lexiques: les sous-
naissance des lettres sont les signes diacritiques, des in-lexiques les plus proches sont sélectionnés. La comparai-
formations sur la silhouette et une estimation de la lon- son des hypothéses et des mots des sous-lexiques sélec-
gueur du mot (au sens du hombre de traits descendants).tionnés permet de déterminer le mot le plus cohérent.

L_es caractéristiques globales u'tlllsees pour garacterlser les Classification directe des mots a partir de leur silhouet-
silhouettes des mots sont basées sur les traits descendantg,g génériques.

les plus pertinents (Figure 4), qui font partie des éléments |,

! ) o idée principale de cette représentation est de regrouper
les plus invariants et les plus robustes de I'écriture manus-

_ > S i les mots ayant des silhouettes et des tailles proches dans
crite [3]. Noqs utilisons pour définir ces silhouettes quatre les mémes sous-lexiques. Les traits descendants haut, bas
sortes de traits descendants: et long sont des traits que I'on qualifie de proéminents.
traits descendants haut (ex: un dans la l¢/tje Dans I'écriture manuscrite, surtout si elle est dégradée, les
traits descendants bas (ex: un dans la I%tt)re traits proéminents sont plus robustes (plus facilement dé-
tectables) que les traits médians. Les silhouettes des mots
sont donc compressées afin d'étre plus stables: tous les
traits proéminents sont représentés, mais les traits médians
consécutifs sont remplacés par un seul. Cette étape permet
d’obtenir la silhouette ditgénériquefinale d’un mot (Fi-

gure 5). Suivant le style de I'écriture (scripte, cursive ou
mixte) certains mots peuvent appartenir a plusieurs sous-
lexiques (commeéluedans la figure 5)

traits descendants long (ex: un dans la Ie{Z:tjre

traits descendants médian (ex: deux dans la latire

FiG. 4 —Traits descendants dans le mot blue

RIARRTIARE Sy
Le fait d'utiliser ces informations complémentaires peut

permettre d’améliorer le taux de reconnaissance, en cor- J:)~Q,I,L.9_
rigeant des erreurs de reconnaissance (confusion de lettres il i = il

ou groupe de lettres). 2

3.2 Organisation du lexique et réduction || !
| : |

Dans le cadre d’'un post-traitement avec lexique, la réduc-
tion consiste a sélectionner un sous-lexique pertinent a I'ai-
de de différents critéres. L'objectif est de gagner du temps
en n’explorant qu’une sous-partie du dictionnaire, et la pro- . . . i
blématique est de savoir comment délimiter cette sous-par- ~OUr cOmpenser la perte d'information produite par la me-

tie. La réduction peut étre dynamique (les sous-lexiques thode de compression, la longueur du mot (basée sur une

sont générés pendantla phase de post-traitement suivant les2PProximation du nombre de traits descendants) est ajou-

caractéristiques des hypothéses [9]) ou statique (les sous- tée pour caractériser la silh,ouette: Ces deu_x caractéristi-
lexiques sont déterminés priori et sont indexés par une  dues globales permettent d'organiser le lexique en sous-

caractéristique commune). Nous avons opté pour des ré- 1€Xiques. Les mots visuellement prochies @yant la méme
ductions statiques qui sont moins colteuses en temps de SllNOU€tte générique et des longueurs proches) sont regrou-
calcul que des réductions dynamiques. Le but est de gé- pés dans les méme sous-lexiques indexés par leur silhouette

nérer les sous-lexiques les plus réduits, tout en gardant un générigue. La classification est donc directement basée sur

critére d’accés robuste : le temps de post-traitement décroit | Index représente par la silhouette générique et la longueur
du mot (Figure 6). Un index est représentée par un cou-

guand la taille des sous-lexiques décroit, mais le risque de
ple (S,[lmin,lmaz]) €1 permet de regrouper dans un sous-

sélectionner lenauvaissous-lexique est plus élevé. i . s
Nous présentons par la suite deux approches d'organisation |€XIdue tous les mots ayant la silhouette génériguet
dont le nombre de traits est compris eritfg, etl,q.. Un

du lexique. Dans la premiére approche, les mots sont re- i ch h q lexi o odui
groupés d’aprés leur similarité visuelle et leur taille. L'étape  CETtain chevauchement des sous-lexiques est introduit par
le choix des intervalles de taille pour rendre plus robuste

de réduction consiste alors a sélectionner les sous-lexiques > T

ayant exactement la méme silhouette générique et une taille Iétape de sélection.

proche de celles des hypothéses de reconnaissance. Classification non supervisée de mots a partir d’'un vec-
Dans la deuxiéme approche, des vecteurs de caractéristi- teur de caractéristiques mots.

gues sont extraits des mot et regroupés en partitions floues La seconde approche proposée pour regrouper les mots vi-

FiG. 5 —Silhouettes génériques



) o et:
lexique organisé

lexique de 1 .
départ sous-lexiques Uy = . ——T SiL; = 0
L d2(e;,Pl) | m—1
abed [1.4] L e Zk:l <d2<61,P")) (3)
abort — Ulj:() SIl¢LJ } SIL#(Z)
about P o ZZELj Ulj:1 SilGLj J
ol b e
B.8 o o r t avecL; = {l|1 <1< L,d*(e;,P') = 0}.
/ I Ut A partir des regroupements naturels flous, des sous-lexi-
/ / ques indexés par leur centres (ou prototype) sont créés. Les
‘ / mots sont répartis dans un ou plusieurs sous-lexiques en
i fonction de leur degré d’appartenance. Ceci peut donc in-
Index; (intervalle de taille silhouette générique) troduire de la redondance dans les sous-lexiques, notam-

ment pour les mots dont la forme globale serait proche de
plusieurs prototypes.

FIG. 6 — Organisation lexi r taill ilh . N . .
G. 6 —Organisation du lexique par taille et silhouette Plusieurs paramétres permettent de faire varier les perfor-

énérique L
g d mances de cette organisation:

— les choixa priori du nombre de regroupements in-
suellement proches est d’utiliser un algorithme de classi- fluent sur la taille des sous-lexiques et donc sur le
fication floue non supervisée. Les mots sont représentés temps de post-traitement et sa qualité ;
sous forme de vecteurs de caracteristiquesianensions, — le choix des caractéristiques utilisées, c’est a dire de
qui comme pour les silhouettes génériques reposent sur I'espace de représentation des mots est aussi un fac-
des informations les plus invariantes possibles au style de teur important qui va influer sur la qualité de I'organi-
I'écriture. Nous avons choisi de définir les caractéristiques sation.

a partir d’éléments de la silhouette des mots: comme les ; .
nombres de traits descendants et des informations sur les3-3 Representation compacte des sous-
positions relatives de certains traits proéminents dans le lexiques

mot. i Falgorithme de classificati ., Pour réduire 'encombrement mémoire, chaque sous-lexi-
Nous utilisons I'algorithme de classification non SUpervise g6 est représenté sous forme d’'un arbre lexical (ou trie

des FCM (fuzzy c-mean) [8, 4] pour regrouper les mots 79}y oy chaque nceud est un caractére. Cette factorisation
ayant des caracteristiques proches dans cet espati-a  jog préfixes permet de compresser les sous-lexiques (Fi-
mensions et indexer ces regroupements par leur centre (0U g, ve 7) mais est également intéressante lors de Fexploita-

prototype). tion des connaissances lexicales pour factoriser les calculs

Cet algorithme est basé sur un processus itératif qui vise e comparaisons entre les hypothéses de reconnaissance et
a produire un partitionnement flou des individus (des vec- a5 mots du sous-lexique

teurs de caractéristiques de mots) en fonctioi degrou-
pements naturels. L'algorithme est déduit de la minimisa- _
tion de la fonction objectif suivante : ditairf—1k

L N
Jpug = Z Z(Ulj)mdQ(ejaPl)- 1)
=1 j=1

OUFE = {e|lj =1,...,N}estI'ensemble des individus de (ol de Ll dalde]

la base d’apprentissage. = {P'|l = 1,...,L} est I'en- ' N '

semble des centres correspondant Auggroupements re- {ol{d}{e]

cherchésU = [u;;] est une matricd. x N dont chaque

élémentu;; représente I'appartenance deau regroupe- FIG. 7 —Organisation du lexique : silhouette générique et
mentl. m > 1 est le degré de flou de la partitiof(e;, P') sous-lexique correspondant

est la distance entkg et P'.
Cette fonction objectif impose la minimisation de la dis-
tance entre les individus et les centre$!. La mise a jour 4 Exploitation des connaissances lexi-

des centres et de la matritea chaque pas de I'itération est |
définie par: cales

N Le post-traitement lexical est réalisé en deux étapes:
pl— ijl(“lj) € ) — réduction du lexique qui permet de sélectionner un
SY L (ugy)m sous-lexique pertinent (étapelans la fig. 8) ;



— comparaison des hypothéses de reconnaissance et desivecd(i,j) est la distance entre le vecteur de I'hypothése
mots du sous-lexique avec une distance d'édition de i et le prototypej, etd,.. (i) est la distance entre le vec-
fagcon & déterminer le mot du lexique le plus proche teur de I'hypothésé et son prototype le plus proche. Ce
du mot manuscrit (étapggdans la fig. 8). seuil permet d'adapter le nombre de sous-lexiques sélec-

Le post-traitement lexical se base sur la liste des hypo- tionnés en fonction des vecteurs de caractéristiques des hy-
théses de reconnaissance. Ces hypothéses, ordonnées pegothéses: si ces vecteurs sont trés proches d'un seul proto-
vraisemblance sont déduites du parcours complet du graphetyPe, un seul sous-lexique est sélectionné, par contre si les
de segmentation (Figure 7). Chaque hypothése est compo- Vecteurs sont assez proches d’autres prototypes d’aprés le
sée d’une chaine de caractéres et de caractéristiques glo-Seuile plusieurs sont sélectionnés.

bales comme des informations sur la silhouette des let- 4 2 Mise en oeuvre d’'une distance d’édition

tres et sur les signes diacritiques. Nous présentons ici des

stratégies de sélection du lexique (paragraphe 4.1) suivant APres avoir sélectionné un ou plusieurs lexique(s) I'étape
les deux approches d'organisation présentées dans le para_suwante consiste a effectuer des comparaisons entre les hy-

graphe 3, puis la distance d'édition mise en oeuvre (para- POtheses et les mots des sous-lexiques de facon a détermi-
graphe 4.2) et enfin des stratégies de comparaisons hypo-"€" le meilleur mot: c’est a dire celui qui a la distance mi-

théses / sous-lexique (paragraphe 4.3. nimale avec les hypotheses. .
Une distance d’édition permet de comparer deux chaines

de caracteres: la distance entre deux chaines correspond au
&9, Eﬂﬁi— colt minimal (en termes de transformation ou d’opération

d’éditions sur des caracteres) du passage de I'une a l'autre.

Lexique organisé Sous-lexique
slectionné: L . VA qigd
o e Principe de la distance d’édition.
Caracténsties ort Plusieurs distances peuvent étre utilisées pour corriger et
u . N 'Y .

absri L= valider les hypothéses. La premiére, la distance de Dame-

] 1: réducti : - Z -
aboret b R 0 rau et Levenshtein[12, 6J[{L M) est composée de trois
aboset S ‘ opérations de base adaptées aux erreurs de saisie au cla-

‘ 2: validation / — abort K . . . . . .
ahoat { comection | about v vier substitution, suppressioddletion) et insertion de ca-

racteres.
| s oraanmes | Seni, Kripasundar et Srihari [14] ont défini une seconde

A I ‘ distance DL M;) étendue de la distance de Damereau et
| hypotheses issuesds | . .
|is reconnaissance | Levenshtein pour compenser les erreurs de segmentation

produites par le processus de reconnaissance d’'écriture ma-
nuscrite. Trois opérations a codts statiques ont été rajou-
tées: fusion, division et substitution de paires. A chaque
étape, cette distance entre deux séquences de caractéres
4.1 Stratégies de sélection du sous-lexique X = T1.%i..2n €LY = y1...y;...ym est calculée de la

B ) L facon suivante:
Lors de la sélection du sous-lexique, la stratégie dépend

FiG. 8 —Etapes du post-traitement lexical

essentiellement de l'organisation de dictionnaire choisie. di—15-1) +esu(@iy;)
Avec l'organisation utilisant les silhouettes génériques, la Zg% - 1{% icrgz;

z - ) . SN ,] — CDe i
sélection s'effectue par comparaison exacte des couples  d(é.j) = min d(?igﬁi -1 +C§7yf,(ziﬂfl%yj)
(silhouettes génériques, taille) depremiéres hypothéses d(i—1,j =2)  +crus(@iyj—19;)

' ; d(i—2,—2) “cpsup(Ti—1Ti,Yyj—1Y;5)

avec ceux des index des sous-lexiques. Le nombre de sous-
lexi Slectionné ir mentlié aux n - N : j
exiques sélectionnés est directementlié aux nomlofay 00 d(0,0) = 0, d(i,0) = 30 _, er(ap),

pothéses utilisées pour la reconnaissance (car plusieurs sil-
houettes peuvent étre proposées d’apres les hypothéses) e
influe donc sur le temps et le taux de reconnaissance.

Avec l'organisation utilisant la classification non supervi-
sée FCM sur les vecteurs de mots, les vecteurs caractéris-
tiques des: premiéres hypothéses sont calculés et compa- OPptimisations effectuées.

rés aux prototypes des sous-lexiques avec la méme distanceNous avons optimisé cette distance étendue en introduisant
que celle utilisée dans I'algorithme de classification: les des colts dynamiques en rapport avec des caractéristiques
sous-lexiques les plus proches sont sélectionnés. Le nombreglobales des lettres'{L)M5). Ces codts dynamiques sont

de sous-lexiques sélectionnés dépend donc du nombred’hy-déﬁ”is suivant un facteur de pénalisation lorsque les ca-

fl(oaj) = Z?c:l CD (yk) et CSubs CDely CInsy CDivy CFus et
cpsub représentent respectivement les codts statiques des
opérations d’édition: substitution, suppression, insertion,
division, fusion et substitution de paires.

pothéses utilisées, mais aussi d’un sewiéfini de la facon ractéristiques de base des lettres ou les signes diacritiques
suivante : different.
pmin (2) < Par exemple la suppression d'un trait descendant proémi-
S €

d(i,j) nent a un codt plus élevé que la suppression d’un trait mé-



dian et la substitution de deux caracteres contenant les mé-

mes traits descendants a un co(t plus faible que celle de

deux caractéres ayant des traits descendants différents. *q
Un coefficient de pénalisatiofi, est utilisé pour calculer

les colits d’opérations avec pénalisation :

cins(z) + Cp X (F#s(x) — 1)

cpei(x) + Cp X (#s(x) — 1)

csub(2,y) + Cp X (nbDif(z,y))

CFus—pen(T,Y1Y2) crus(z,9192) + Cp X (# (z,y192)

CDiv—pen(T1T2,Y) cpiv(T122,y) + Cp X (# (z122,Y)

cpSub—pen(T1T2,Y1y2) = cpsub(T1T2,Y1Y2) Xy

CIns—pen ()
CDel—pen (z)
CSub—pen (z,v)

ou #s(x) est le nombre de traits descendants du caractére .

x; # (x,y) est défini pat#s(z) — #s(y)| etnbDif(z,y) ziﬁ!mique

est le nombre de différences (en terme de traits descen-

dants) entrer ety. cins, CDely CSubs CFuss CDiv €L CPSuD , ) oo
sont les colts statiques définis pour compenser les erreurs Fic. 9 —Elagage de la matrice d'édition
de reconnaissance et de segmentation. Il est intéressant de

noter que ces co(ts peuvent étre estimés automatiquement - . .
a partir de la matrice de confusion du reconnaisseur de 4.3 Strategies de comparaison hypotheses /

lettres. sous-lexique
De plus, une pénalisation globale se basant sur les signes R : . .
diacritiques est introduite. Cette pénalisati@p,.. (initia- Les hypothéses de reconnaissance (séquences de lettres re-

lisée a0) est définie sur les chaines hypothéses complétes, sultant de I'exploration du graphe de segmentation), com-
ce qui correspond a une information globale, c’est a dire parées aux mots du lexique réduit permettent de détermi-
]gue Iesls;)gr?e%dlacrtlthtues s(;)nt ﬁetGK{WJneS a partlzjde la ner le mot du lexique le plus proche. Plusieurs stratégies
orme globale du mot, et non des hypothéses issues du pro- A e i
cessus de reconnaissance analytique peuvent e,tre def|n_|es en se basant notamment sur la pro
fondeur d’exploration du graphe de segmentation.
Casact = { coefq X (na —ma) if  ma < 7na Par exemple, pour réduire le temps de calcul, seules les
coefa X (np —myp) if mp <my s . . N
R . ] i premiéres hypothéses (les plus pertinentes) peuvent étre
oung etn, sont utilisees respectivement pour représenter jtijjisées. Dans ce cas I'utilisation d'une distance d'édition
le nombre de points (associés aux letiret/) etle nombre  aqaptée a 'écriture manuscrit® {,1/2) est indispensable
de barres (associes a la lettjedécelés dans le mot ma-  our compenser les erreurs potentielles de segmentation.
nuscrit.mg etm;, sont les nombres de signes diacritiques A contraire, on peut envisager de prendre en compte tou-
du mot du lexique; etocfy est une valeur de peénalisa- (g |es hypotheses produites par I'exploration du graphe de

tion fixee. Il y a pénalisation uniquement lorsque plus de  gegmentation. Ceci peut engendrer un temps de calcul im-
signes sont présents dans le mot manuscrit que dans le motportant si la distance utilisée est trop complexe.

du lexique. Cette information sur les signes diacritiques est Combiner deux distances d'édition permet de trouver un

:obu(sjte et_pertmg_nte Zt.c est Z‘?‘:fe tquedle nolmbretet la na- bon compromis entre taux de reconnaissance et temps de
ure des signes diacritiques detectes oans e mots manus- ¢, yne stratégie proposée consiste a utiliser la dis-

|cr|t (Ijowent frc])rcemgnt etre présents dans le mot dL.‘ Iejx[q(lju,e tance modifiée DLM?2) (présentée dans 4.2) pour com-
€ plus groc e,,mall_s C?”a'”s peU\éent ne pas av(cj)lr ete de- parer les premiéeres hypothéses au lexique réduit, et une
tectés. Cette pénalisation permet de compenser des erreursyiciance simple réduites0) pour effectuer les comparai-

dues & I'apprpche ar_1alyt|que_. _ . sons des hypothéses suivantes. La distance simple réduite
Nous avons mtrpdurE un _seun _dynam|que pour’elagugr le n'autorise qu’une seule opération d’édition (la substitution)
calcul de la matrice d edmpn (Figure 9) permet d'optimiser pour explorer rapidement les hypothéses correctes (d’aprés
le temps de calcul de la distance:: le lexique) dans la suite de la liste sans dégradation impor-
— la zone en dehors de la diagonale est élaguée suivant tante.
la longueur des chaines a comparer, Dans la partie suivante, nous reportons et comparons les
— le calcul est arrété si la distance intermédiaire est su- intéréts de ces stratégies pour les deux organisations du
périeure a un sedil (les deux chaines de caractéres sontlexique présentées, sur la base de plusieurs lexiques de tail-
trop différentes) les différentes.
bDe plus_l orgamsatlpn des sous-lexiques sous forme d’ar- 5 Expérimentations et résultats
res lexicaux a un impact sur le calcul de la distance car
la factorisation des préfixes permet de diminuer le nombre Le but de ces expérimentations est de comparer les diffé-
global de comparaisons de caractéres. De la méme facon rents éléments de post-traitement lexical présentés dans cet
des branches de I'arbre lexical peuvent étre élaguées si le article par rapport au taux de reconnaissance, au co(ts de
seuil est atteint. calcul et & I'encombrement mémoire. Nous avons mené les



test sur une base de 2 000 mots manuscrits de langue an-
glaise. Ces mots correspondent aux 1 000 mots les plus uti-
lisés de la langue anglaise écrits par deux scripteurs fran-
cophones. Les tests ont porté sur des lexiques de 1 000,

TAB. 2 — Influence de la stratégie (combinaison de dis-
tances) pour le lexique de 25 000 mots
taux de reconnaissandetemps| stratégie

7 000 et 25 000 mots, chacun comprenant au moins les 28822 é?: gé%Q gg))
. s Loz . . 2
mots des bases manuscrites. L'ensemble des mots a été 80.0% 11s | DLM, (20)+$D (10)

saisi en lettres minuscules, sans autre contrainte pour les
scripteurs. Les tests ont été réalisés avec des bases de scrip-
teurs n'ayant pas participé a I'apprentissage du systéme. L. .
Nous présentons d'abord linfluence de la distance d'édi- ©-2 EXpérimentations pour I'approche par

tion sur le temps de calcul et le taux de reconnaissance. classification de silhouettes génériques de
Ensuite nous présentons les résultats obtenus pour les deux mots

approches proposées, avant de les comparer. i o ]
Nous présentons ici les résultats dans le cadre d’'un post-

traitement avec 25 000 mots (table 3). Assez peu de para-
meétres peuvent étre modifiés dans cette approche, car les
index des sous-lexiques et la méthode de sélection sont ba-
La distance d’édition permet lors du post-traitementde cor- sées sur des comparaisons exactes. Le taux de sélections
riger les hypothéses de reconnaissance, il est donc impor- correctes du sous-lexique est de 98%, c’est a dire qu'avec
tant qu'elle soit adaptée aux probléemes de correction spé- cette approche, le mot a reconnaitre se trouve dans le bon
cifiqgues de I'écriture manuscrite. Les résultats de la table 1 sous-lexique sélectionné 98 fois sur 100.

permettent de comparer les taux de reconnaissances obte-

nus avec les distancd3L My, DLM;, et DLM,. Ces ré-

sultats illustrent les apports de la distaded M qui prend TAB. 3 —Taux de reconnaissance avec un lexique de 25 000
en compte les erreurs de segmentation. Les résultats avec lamots utilisé pour le post-traitement lexical (mot correct
distanceD L M5 montrent que I'utilisation d'informations dans les: premiéres propositions)

globales (silhouettes et signes diacritiques) permet de cor- n | taux de reconnaissance

5.1 Influence de la distance d’édition

riger plus d’hypothéses que les autres distances présentées: 1 80.0%
ces informations sont complémentaires de celles issues du 2 85.9%
processus analytique de reconnaissance (cd qui correspond 3 88.5%
a une diminution de 11% du taux d’erreur par rapport a 4 90.5%

I'utilisation de la distanceéd L My).

5.3 Expérimentations pour I'approche par

TaB. 1 —Influence de la distance d'édition sur le taux de classification de vecteurs
reconnaissance pour les lexiques de 1 000 et 25 000 mots

. Les résultats fournis ici sont basés sur un post-traitement
1 000 mots| 25 000 mots| distance P

avec un lexique de 25 000 mots. La figure 10 montre le

gggzﬁ) ;g%zﬁ’ gé%“ nombre de regroupements influe directement sur la qualité
7 070 1 de l'organisation du lexique: plus le nombre de regroupe-
89.8% 80.6% | DLM, g que- p group

ment est important, plus le post-traitement est rapide (les
sous-lexiques formés sont plus petits). Les taux de recon-
naissance évoluent differemment: sur les tests que nous

Les résultats de la table 2 permettent de comparer les per- 445 effectués le taux maximal (78%) est atteint pour 250
formances de différentes stratégies d’exploration du graphe regroupements, et il y a une dégradation pour des valeurs

?e,segrrlelntatlont?ouglﬁ d's'ftar‘]'\‘m;]\%' Les distances uti- tsupérieures due a des erreurs de sélection du sous-lexique.
isées et le nombre d’hypothéses de reconnaissance son . . ) o
yp Dans la figure 11 nous présentons I'impact des variations

indiqués dans la colonretratégie Les taux de reconnais- du seuik (défini dans le paragraphe 4.1) qui permet d’adap-

sance et les temps de post-traitement augmentent si I'on N : NPT
. ter aux hypotheses le nombre de sous-lexiques a sélection-
explore le graphe de segmentation en profondeur. Un bon . .
ner. Ce paramétre a une influence sur le nombre de sous-

compromis entre taux et temps de calcul est obtenu en com- lexi slecti . d | d lcul d
binant: la distancé L M, (comparaison des 20 premiéres exiques se ectionnes et onc sur fe temps de calcul du
h oth.éses avec le sois—lexi ue réduit) avec la distance post-traitement. Plus ce seil est proche de 1, moins il y
yp . que : a de sous-lexiques sélectionnés. Son étude permet de dé-
S D (comparaison des 10 hypotheses suivantes). . .
terminer sa valeur optimale € 0.95 pour un taux recon-

Toutes les expérimentations présentées dans la suite de cethaissance de 80%) pour un lexique donné. Les résultats de
article sont basées sur la stratégie qui consiste & combiner la figure 11 sont donnés pour un post-traitement avec un
les distanceD L M2 et SD. lexique de 25 000 et 250 regroupements.



7000

T T - T 100%
taux de reconnaissance

taille du lexique reduit -~ o5 TAB. 4 —Encombrement mémoire (nombre de caractéres)
1o suivant la taille du lexique (nombre de mots) et I'organisa-
5000 tion
e L 1% | 1000| 7000| 25000
T 180 liste 7310| 51828| 207 732
s sil. génériques | 22034 | 139419| 451 238
classif. vecteurg 10060| 73368 276418

6000 —

nombre de mots

4000~

3000

2000 70

1000{- 65

o > m = L 30 & _Le taux de sélection corr,ecte du sous-l@slque estun cr_ltere
important permettant d’évaluer la qualité d’'une organisa-
FIG. 10 —Influence du nombre de regroupements sur les tion: pour 'approche avec silhouette générique il s'éleve

taux de reconnaissance et la taille moyenne des sous- @ 98% et pour I'approche par classification de vecteurs a
lexiques 96%. Cette différence explique les écarts que I'on observe

dans les taux de reconnaissance : 80% pour la premiére et
78% pour la deuxiéme (pour un post-traitement avec un
lexique de 25 000 mots).

Le dernier point de comparaison concerne le temps de post-
traitement qui est proportionnel a la taille des sous-lexiques

B T 73600 sélectionnés lors de I'étape de réduction. Pour I'approche
73400 avec silhouettes génériques et toujours dans le cadre d'un
77 3200

%80 4400

T T T
taux de reconnaissance——
taille du lexique réduit~ = = 44200
7o 4000

-13800

nombre de mots

post-traitement avec un lexique de 25 000 mots, la taille

R e moyenne est de 1 000 mots alors qu’elle est de 3 000 mots
e R pour l'autre approche.
. | | | | | | | | zjzz L'approche par silhouettes génériques est plus performante
055 06 065 07 075 08 085 09 095 1 en terme de temps de post-traitement et de taux de recon-
naissance, mais cela au détriment de 'encombrement mé-
FiG. 11 —Influence du seuit sur les taux de reconnais- moire.
sance et |a taille moyenne des sous-lexiques L'approche par classification de vecteurs de mots permet

d’avoir un encombrement mémoire réduit mais engendre
une augmentation des temps de calcul ainsi qu’'une légére
baisse des taux de sélection. Cependant les possibilités d'op-

Nous comparons les deux approches d’aprés les objectifs timisation§ de cette méthode de rédu_ction sont importantes
de départ: encombrement mémoire, taux de reconnaissance€t N0Us laissent penser qu’elle constitue une approche par-
et temps de calcul. Pour I'approche par classification des ticulierement intéressante pourarriveraun bon compromis
vecteurs de mots, nous avons choisi le nombre de regrou- €N terme de: temps de calcul, occupation meémoire et taux
pements et le seuil donnant les meilleurs résultats en terme d€ reconnaissance.

gfagtsa;ux et de temps de calc@50 regroupements et 6 Conclusion

La table 4 permet de comparer les tailles mémoires (en Nous avons présenté dans cet article deux approches de
nombre de caractéres) des lexiques en fonction de leur or- post-traitement lexical pour la reconnaissance de mots iso-
ganisation et du nombre de mots. Le teriste désigne le Iés manuscrits se basant sur deux organisations différentes
lexigue sans organisation spécifique qui sert de référence. du lexique pour la réduction. Les résultats expérimentaux
Pour les deux approches, on note une augmentation de laont illustré I'intérét de I'étude de I'optimisation du post-
place mémoire occupée par le lexique, due au stockage destraitement lexical notammentlors du traitement de lexiques
index et a I'introduction de redondance dans les regroupe- de grandes tailles. Deux approches d'organisation lexicale
ments. Cependant cette augmentation est plus importante ont été présentées, ce qui a permis de mettre en relief pour
pour I'approche utilisant les silhouettes génériques car plus la premiére (silhouettes génériques) un gain important sur
de redondance est introduite pendant la phase d’apprentis- les temps de calcul et pour la seconde (classification non
sage des sous-lexiques. Dans le cas de I'approche avec sil-supervisée de mots) un encombrement mémoire trés réduit.
houettes génériques, le taux moyen de redondance est delLa seconde approche offre des possibilités d’optimisation
1.9, alors qu'il est de 1.3 pour la deuxiéme approche.Dans qui nous incitent & poursuivre son étude, notamment en tra-
les deux cas I'augmentation relative est plus faible avec vaillant sur le choix d’'un meilleur espace de représentation
un grand qu’avec un petit lexique: la représentation sous des mots.

forme d’arbre lexical des sous-lexiques génére une com- La prochaine étape de ce travail consistera a finaliser RE-
pression d’autant plus intéressante que le lexique est grand. SIFMot ce qui nous permettra d’évaluer le systeme dans

5.4 Comparaison des deux approches



sa globalité par rapport & d'autres approches de reconnais-
sance.

A plus long terme nous prolongerons ces travaux de re-
cherche en étudiant la combinaison d'un post-traitement
lexical basé sur un lexique avec des informations de na-

(11]

dels. Ininternational Conference on Document Ana-
lysis and Recognitigrpages 454-457, Montreal, Ca-
nada, August 1995.

D.E. Knuth. The art of computer programming, 1968.
Addison-Wesley Publishing Company.

ture statistique (fréquence d'apparition de n-grammes, de 1] | evenshtein. Binary codes capable of correcting de-

mots), voire des informations de niveau linguistique plus
élevé.
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