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Résumeé

La reconnaissance de l’écriture cursive manuscrite est a ’heure actuelle en pleine
expansion. La premicre partie de ce rapport donne une présentation générale de
ce domaine de reclierche qui comprend deux modules: le prétraitement qui code le
signal écrit et la reconnaissance de mots.

Daus notre étude, le premier module est abordé a I'aide d’une nouvelle description
simple et robuste de I’écriture cursive en termes de boucle, pic, arc et sens du tracé.
Cette description qui tient compte des mécanismes de ’écriture permet d’intégrer
un grand nombre de variantes. Le prétraitement consiste alors, apres un lissage et
un filtrage du signal initial, a fournir une séquence de primitives ( boucle, pic, arc)
de la longucur du mot. Ce codage permet une réduction de la quantité d’information
d’un facteur 100.

L’apprentissage et la reconnaissance des mots sont cffectués a I'aide d’une modéli-
sation statistique basée sur les chaines de Markov cachées. Un réseau stochastique
combinant plusieurs sources de connaissance a priori décrit exhaustivement toute
Papplication ( reconnaissance des mots un, deux, ..., dix). Le taux de reconnais-
sance obtenu en mode mono-scripteur est de 'ordre de 98.6%.
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On-line segmentation and recognition of
handwriting words

Abstract

The cursive handwriting recognition is actually expanding. The first part of this
report gives a general presentation of this research arca that include two modules:
the Preprocessing wich encodes the written signal and the word Recognition.

In our study, the first module introduces through a new simple and robuste des-
cription of the cursive handwriting in terms of loop, cusp, hump and the writing
direction. This description that takes into account writing mecanisms, allows to n-
tegrate a large number of variations. The preprocessing consists then, after smothing
and filtering the initial signal, to provide a sequence of primitives like loop, cusp and
bhump. This eoncoding reduces the information amount by a factor of one hundred.
The word training and recognition are done using a statistical model based on Hiden
Markov Model. A stochastic network combining several a priori knowledge sources
describes exhaustively the whole application (recognition of the words un, deux,
...,dix). The recognition rate reaches 98.6% in mono-scriptor mode.
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1 Introduction

Pour faciliter davantage ’utilisation des ordinateurs, de nouvelles interfaces de dia-
logue homme-machine ont été créées [1] . Elles n’utilisent plus le clavier ni la souris
mais un stylet relié & une tablette graphique permettant d’entrer des données sous
forme de textes, de tableaux ou de graphiques. L’utilisation de cet outil nécessite
des modules de reconnaissance dynamique qui doivent interpréter en temps réel ce
que 'utilisateur trace sur la tablette. Dans le cadre de la reconnaissance de 1’écriture
manuscrite, le module de reconnaissance peut étre mono-scripteur (un seul utilisa-
teur), multi-scripteur (plusieurs utilisateurs) ou omni-scripteur. Les deux premiers
cas nécessitent ’apprentissage de I’écriture des scripteurs concernés alors que dans
le dernier cas, 'interface est utilisable par tout le monde et sans adaptation préalable.

Notre étude concerne exclusivement la reconnaissance de ’écriture cursive et plus
particulierement celle des mots dont certaines parties sont liées ou espacées.

La principale difficulté de la reconnaissance de ’écriture est due a la grande variabi-
lité de ’écriture manuscrite. Celle-ci est en effet différente pour chaque individu et
également pour un méme individu sur des périodes différentes. Elle dépend aussi de
P’environnement de travail (instrument utilisé et surface d’acquisition). Cependant,
P’homme est capable de lire presque tous les documents manuscrits écrits dans sa
langue d’origine. Pourquoi? Il est difficile de répondre, le contexte doit siirement
nous aider ainsi que des reperes particuliers que nous fabriquons... En tout cas, nous
le faisons inconsciemment par 'intermédiaire de notre cerveau. Malheureusement,
la capacité des ordinateurs est fort différente de celle des cerveaux humains. Il faut
donc, trouver des chemins détournés des notres pour réussir a faire lire automati-
quement un ordinateur.

A Theure actuelle, les systémes les plus performants restreignent le probléme de
la reconnaissance de l’écriture en se limitant a la reconnaissance de lettres sépa-
rées et souvent écrits en caractéres batons. Bien sir, ce type de systemes n’est pas
satisfaisant pour rendre les interfaces de traitement de textes totalement conviviales.

Le but de notre travail est de concevoir et de réaliser un systeme de reconnais-
sance automatique de mots d’écriture manuscrite. Pour cela, une étude préalable
sur la génération de D’écriture telle qu’elle est enseignée aux enfants va nous per-
mettre de comprendre le processus de ’écriture et d’y adjoindre une modélisation
convenable.

Apres la présentation de la méthode générale de reconnaissance de 1’écriture et des
hypothéses de travail, nous proposons dans la premiére partie de cette étude une
nouvelle modélisation de ’écriture qui s’appuie sur les mécanismes liés a la forma-
tion des lettres, des liaisons entre lettres et des mots. Dans la seconde partie, nous
décrivons le prétraitement effectué, puis la mise en oeuvre de la segmentation.

[/}



2 Reconnaissance de I’écriture cursive

2.1 Les hypotheses de travail

Notre étude concerne la reconnaissance « en-ligne » de I’écriture, c’est-a-dire, acquise
dynamiquement a I'aide d’une tablette graphique a digitaliser. Celle-ci possede une
résolution de 2048x2048 points et échantillonne a une vitesse de 170 points par
seconde. Elle est posée sur un écran EGA qui permet de visualiser le tracé instan-
tanément. Un temps d’adaptation est nécessaire au scripteur pour pouvoir écrire a
peu preés correctement. Malgré tout, le tracé obtenu n’est pas parfaitement lisse. Le
bruit est provoqué par le scripteur mais aussi par le matériel et la transmission des
données. Bien que les constructeurs tentent de faire des efforts dans ce sens, le signal
que nous obtenons est toujours fortement bruité.

Actuellement, les mots doivent étre écrits en lettres minuscules mais sans autre
contrainte. Selon la classification de [2], I’écriture peut étre soit :

1. en caracteres séparés scripts scr{P‘t’ S gé?q res

2. en script pur Su-i[:i’ por

3. en cursif pur wugg, Jo

4. en un mélange de script et de cursif mc\wgc Scr‘irst £ curyf

D’autre part, nous imposons une contrainte faible sur 'orientation du tracé. Celle-ci
ne doit pas varier de plus ou moins 45 degrés par rapport a I’horizontale mais les
lettres peuvent étre inclinées.

2.2 Le systeme de reconnaissance

L’acquisition des mots s’effectue en écrivant sur une tablette reliée & un ordinateur.
Un signal (z(t),y(t))ien correspondant aux coordonnées des points successifs du
tracé et régulierement espacés dans le temps est transmis a ’ordinateur. Les levers
de crayon sont aussi repérés. A partir de ce signal, le systéme (voir le schema figure
1) de reconnaissance de ’écriture se divise en deux parties distinctes:

1. prétraitement du signal écrit,

2. décodage de I'information extraite (reconnaissance du mot).
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Figure 1 : synoptique général

Le role de la premiere partie consiste a effectuer un certain nombre de mesures sur

le signal écrit pour en extraire des informations significatives. Le tracé subit deux
traitements:

e Un lissage. Cette étape consiste a éliminer les bruits survenus lors de ’acqui-
sition.

e L’extraction de primitives. Celle-ci nécessite le choix de descripteurs contenant
des informations pertinentes et robustes permettant a la fois de discriminer
au mieux les différents mots ou lettres et de reconnaitre une large variété de
styles d’écriture. Ces descripteurs doivent étre invariants par translation, taille,
rotation de plus ou moins 30 degrés et indépendants les uns des autres.

De ’ensemble de points d’entrée, plusieurs types d’information peuvent étre extraits
(2, 3, 4, 5]. Ce sont essentiellement des informations de nature:

1. morphologique et topologique, renseignant sur la forme et les dimensions du
tracé: boucles, segments de droite, rebroussements avec leur direction, leur
longueur, largeur et hauteur propre ou relative, la courbure, la concavité, I'in-
formation de sortie de corps ...

Ces informations sont extraites a partir des positions z(t),y(t) et de la dérivée
premiere dy/dz du tracé.

2. dynamique: ordre dans lequel les différentes composantes (tracé entre deux
levers de crayon) ont été exécutées les unes par rapport aux autres. D’autre
part, 'ordre des points a I'intérieur de chaque segment est également prépon-
dérant pour déterminer le sens de la courbure.
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Les positions successives et la dérivée seconde d*y/dz® permettent d’obtenir
ces informations.

3. cinématique: vitesse d’écriture obtenue a partir des dérivées par rapport au
temps dy(t)/dt,dz(t)/dt. Le signal étant régulierement échantillonné, la vitesse
en un point du tracé correspond a la distance de ce point au point suivant.

4. ..

C’est 'application que ’on veut faire qui doit conditionner le choix des informations
a extraire. Bien entendu, une erreur de jugement lors de cette extraction peut en-
trainer une erreur au niveau de la reconnaissance si le décodeur ne tient pas compte
de ’hypothese selon laquelle une erreur peut toujours survenir durant la phase d’ex-
traction.

Ces informations sont ensuite envoyées a la partie reconnaissance qui, par compa-
raison avec des représentations connues, obtenues lors d’une phase d’apprentissage,
détermine finalement le mot tracé.

Il existe deux principales approches pour la partie reconnaissance :

1. L’approche analytique: elle utilise une segmentation a priori du tracé en unités

de la taille d’une lettre en général. Chaque unité est identifiée puis les lettres
sont regroupées pour former les mots.
Dans ce cas, I'apprentissage s’effectue uniquement sur les lettres. Cette mé-
thode autorise donc un vocabulaire de travail étendu. Toutefois, la segmenta-
tion des mots en lettres est une opération complexe et sujette a des erreurs
qui sont fatales pour la reconnaissance des mots.

2. L’approche globale: elle peut étre abordée de deux facons différentes. Soit
les mots sont segmentés en primitives et la représentation globale du mot est
donnée par la somme des informations obtenues sur les différents segments du
tracé. Soit le mot a reconnaitre est caractérisé par son aspect global et reste
intact en fin d’analyse.

L’apprentissage est effectué sur des mots appartenant a un vocabulaire choisi.

Dans ce rapport, nous décrivons la partie prétraitement du systeme de reconnais-
sance en justifiant le choix des primitives utilisées. La modélisation de 'écriture
manuscrite cursive que nous proposons pouvant étre utilisée ultérieurement pour
faire de la reconnaissance analytique ou globale avec segmentation. Nous n’avons
abordé dans la suite que la seconde approche qui est, de par sa nature, plus tolé-
rante aux déformations de l’écriture et donc plus performante pour un vocabulaire
limité.



3 Modélisation de ’écriture

3.1 Le probleme de la segmentation

Que ce soit dans le cadre de 'approche analytique ou de I’approche globale avec
segmentation, le tracé est toujours découpé en unités graphiques délimitées par des
points de segmentation. Il existe deux stratégies de segmentation :

1. Une segmentation externe. Elle est effectuée avant la reconnaissance. Des ca-
ractéristiques sont extraites des segments et analysées lors de la reconnaissance.

2. Une segmentation interne. Les unités sont segmentées et reconnues simultané-
ment. Dans le cas ou les unités sont les lettres de ’alphabet, le point initial du
tracé est le premier point de segmentation. Le suivant est celui qui permet au
reconnaisseur de découvrir une lettre entre ces deux points, et ainsi de suite
jusqu’a la fin du tracé. Certains systémes permettent cependant de remettre
en question des décisions de segmentation [6].

Les points de segmentation peuvent étre détectés aux levers de stylet, aux points
ou la vitesse verticale est minimale ou nulle, aux points d’ordonnée ou d’abscisse
extrémale, aux points de forte courbure, de forte variation angulaire, d’inflexion,
d’intersection...

Quelle que soit la stratégie adoptée, il subsiste toujours des problemes. Dans le cas de
la segmentation interne, ceux-ci sont localisés au niveau des liaisons entre les lettres.
En fonction de ’écriture (cursive ou scripte), ces liaisons peuvent étre importantes
ou inexistantes. D’autre part, lorsque ’on fait de la reconnaissance aveugle (sans
connaissance au niveau du contexte et au niveau lexical), la segmentation d’un mot
en lettres est certes une opération naturelle, mais elle est extrémement complexe
car la segmentation en lettre n’est pas unique. Par exemple la lettre 'd’ peut étre
segmentée en 'c’ puis 'I’, ’a’ en ’c’ et ’e’. Il existe beaucoup d’autres exemples, en
particulier si 'on ne prend pas en compte le point sur la lettre ’i’ parce qu’il a été
omis ou parce qu’il n’est pas juste au dessus du ’i’, tous les jambages montants
peuvent étre confondus avec le 1.

Une erreur lors de la segmentation peut entrainer une erreur au niveau de la recon-
naissance. C’est pourquoi nous avons implementé une autre méthode de segmenta-
tion, qui nous semble plus robuste que celles déja existantes en nous basant sur la
génération de I'écriture.

3.2 Meécanisme de ’écriture

Pour écrire, nous appliquons a la pointe du stylo deux mouvements:

1. un mouvement de translation de la gauche vers la droite, di au poignet et a
I’avant bras,

2. un mouvement plus rapide de bas en haut, produit par certains doigts de la
main.



La combinaison de ces deux mouvements, avec des vitesses différentes pour chaque
composante, permet de former ’écriture occidentale. En fait, cette combinaison de
mouvements permet de tracer des courbes arrondies et des segments de droites. Les
courbes possedent des points de rebroussement que nous appellerons des pics et des
zones continues que nous appellerons des arcs. Lorsqu’une méme courbe se rencontre
a nouveau sans qu’il n’y ait eu d’interruption de tracé, nous ’appellerons une boucle.
Sur une période du signal de la vitesse, des informations relatives aux passages par
zéro d’une composante (horizontale ou verticale) de la vitesse par rapport a ’autre
composante nous renseignent sur la forme du tracé correspondant a cet intervalle de
temps [7]. La figure suivante montre I’allure des vitesses correspondantes aux trois
formes de base: pic vertical, boucle verticale et arc concave:

Vet Vet
v clt > A/‘L
/\ : )
<
w{tD
vy <
| \\/ t ) \/ ‘ \,/

Figure 2 : Boucle: V(t) change de signe avant et aprés un changement de signe de
Vy(t). Pic: V,(t) change de signe et V,(t) possede un minimum au méme instant.
Arc: seul V,(t) change de signe.

<

Les deux mouvements (de bas en haut et de gauche a droite) peuvent évoluer dans
un repere variable en fonction des scripteurs.

9 L //tmofuz:t a disile
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L

Figure 3 : reperes d’écritures

On obtient aussi tous les reperes provenant d’une rotation de ces reperes. 1l peut y
avoir également des variantes a 'interieur d’'un méme mot. Par exemple, les lettres
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sortant du corps du mot peuvent étre écrites dans le repere 2 et les autres dans le

-~

repere 1: IU’.@L de Reperch

Toutes autres combinaisons peuvent évidemment se produire. La combinaison des
deux mouvements (poignet/avant bras et main) produit donc une succession de
boucles, d’arcs et de pics. Nous allons voir maintenant comment 'on peut décrire
les lettres et les mots a partir de ces informations, de fagon simple, unique et robuste.

3.3 Description des lettres

Nous nous interessons principalement aux lettres minuscules scriptes ou cursives et
parfois scriptes et cursives a la fois.

Les lettres parfaitement bien tracées telles que nous les apprenons a I’école peuvent
étre segmentées en boucle, arc et pic:

QL : arc . pic

: boucle . arc . boucle

Cette segmentation amene a une description simple mais pas nécessairement unique.
Les lettres a, d et q possedent la méme description, les lettres e et 1, g et z également.
Si on ajoute I'information de sens d’écriture (4 pour le sens trigonométrique et —
pour le sens inverse) et de hauteur relative des primitives les unes par rapport aux
autres, alors on peut distinguer les lettres a, d et q entre elles. De méme, pour les
lettres g et z.

QL : arct . pict
CJ» : arct . (pict, haut)

: arct . (pict, bas)

Seules les lettres e et | ne sont distinguables qu’en fonction du contexte. Dans le
cadre des lettres isolées et parfaitement bien tracées, les caractéristiques citées sont
pertinentes car elles permettent de discriminer ces lettres entre elles.
Malheureusement, pour les lettres imparfaites de I’écriture courante, beaucoup de
variations peuvent intervenir. Nous allons donc utiliser une description stochastique
nous permettant de prendre en compte la variabilité de 'écriture.

3.4 Description des ligatures et des mots

A partir de ’écriture apprise a I’école, dont ’enseignement est relativement commun
a tous, le scripteur va progressivement au cours des ans transformer ces modeles
parfaits en fonction de sa personnalité et en particulier pour augmenter sa vitesse
d’écriture. Ceci se traduit a l'interieur des lettres mais aussi par l’apparition de
liaisons entre ces lettres. Pour étre plus efficace, on peut penser qu’il faut lever le
stylo le moins possible mais certaines personnes préferent néanmoins conserver une
écriture tres segmentée. Les levers de stylo se font plutét dans le but d’avoir un
mouvement plus souple; ce point de vue étant propre a chaque scripteur. Lors de

10



Pécriture des mots, les lettres subissent deux types de dégradations, celles-ci sont
dues a:

1. la personnalité et a la vitesse d’écriture du scripteur,
2. I'influence des lettres adjacentes.

Le premier type de dégénérescence se produit a l'intérieur des lettres et provient
d’une variation des vitesses horizontale et verticale du mouvement du stylo et
d’une variation de la combinaison de ces vitesses. Par exemple, une écriture tres
« arrondie » est causée par un mouvement de transation horizontale plus lent par
rapport au mouvement de bas en haut a I'inverse d’une écriture « pointue ». Ces
dégradations peuvent transformer une boucle en pic, un pic en arc et vice versa, en
fonction du déphasage entre les composantes horizontale et verticale de la vitesse de
écriture. Les profils des vitesses verticales V,(¢) montrés en figure 2 sont similaires
pour les trois formes de base alors que les profils des vitesses horizontales sont dis-
tinctes. Plus on écrit rapidement et moins on a tendance a revenir en arriere, ce qui

entraine la disparition des boucles. Par contre cela traduit également une diminution
de la lisibilité.

QLAAANNAAN

boucle pic bosse

vitesse /‘

lisibilite \‘

Figure 4 : transformation boucle, pic, arc

Le scripteur est donc obligé de moduler son écriture pour qu’elle soit rapide tout en
restant lisible. Pour la lettre ’a’, on peut rencontrer les variantes suivantes:

cL :  arct. pict
C . arct. bouclet
A : arct. arc”

Pour tous les allographes d’une lettre, c’est-a-dire les différentes formes possibles is-
sues d’'un méme modeéle de lettre, il existe une description commune. Dans I’exemple
ci-dessus, la premiere partie du ’a’ cursif est toujours tracé grace & un arct et la se-
conde partie grace a un pict ou ses deux transformations possibles : boucle* et arc™.

L’influence des lettres adjacentes se traduit par ’apparition:

11



e d’une amorce. En début de mot ou juste aprés un lever de stylo au milieu
d’un mot,

e d’une terminaison. En fin de mot ou juste avant un lever de stylo,

o d’une ligature. Entre deux lettres. La forme des ligatures dépend des lettres
voisines. On peut distinguer trois classes principales:

- invisible (lever de stylo ou lettres collées) CLQI 0\17
- neutre (un arc relie les deux lettres) CLQJ

- non neutre (la juxtaposition de deux lettres modifie leur forme) Q:u

Ceci a pour conséquence de déformer le début et la fin des lettres en y supprimant
ou ajoutant une boucle, un pic ou un arc. Les lettres sont partitionnées de deux fa-
con, des groupes de lettres commencant de la méme fagon et des groupes de lettres
finissant de la méme fagon.

DEBUT

cdl QL C GJ\
Cd2 Qg{/Q JL\ . Cd2 E L\

Cds3 ;-L/(\ .. cdy d F

Cd4 cde V. X ..

FIN Q
Cfl N YL -

w o
Cf3 Cdr d

Cf4 E P/)
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A chaque paire de lettres, on peut associer une forme de ligature en fonction des
groupes d’appartenance des deux lettres. Par exemple,

- Si Cfl est suivie de Cdl alors il y a apparition d’une ligature non neutre qui
a pour effet d’ajouter une boucle, un arc ou un pic au début de la lettre de la classe
Cd1.

- Si Cfl est suivie de Cd2 alors la ligature entre les deux lettres est soit invisible soit
neutre.

- Si Cf2 est suivie de Cd3 alors il y a apparition d’une ligature non neutre qui a
pour effet de supprimer 'amorce de la lettre de la classe Cd4.

- S1 Cf4 est suivie de Cdl alors il y a apparition d’une ligature non neutre qui a
pour effet d’ajouter une bouble, un arc ou un pic au début et a la fin des lettres des
classes Cf4 et Cdl respectivement.

Ces regles devraient étre toujours valables pour des écritures parfaitement soignées.
Dans le cas contraire, des problémes liés a I’omission ou ’ajout d’éléments de tracé
élémentaires perturbent ces regles. C’est souvent le cas lorsque ’on écrit la paire 'br’
ou les petites boucles du ’'b’ et du ’r’ cursifs sont confondus. Il faudra donc, dans la

mesure du possible, tenir compte de ces aléas lors de la reconnaissance.

Les mots cursifs sont décris en termes de boucles, pics, arcs, levers de stylo, in-
formations de sens et de hauteur relative a partir des lettres en y ajoutant des regles
de dégradations.

La description que nous avons choisie est simple et robuste a la fois. Il s’agit mainte-
nant de segmenter automatiquement les mots tracés sur la tablette puis les résultats
de la reconnaissance nous permettront de valider cette segmentation.
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4 Prétraitement

4.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent qu’une erreur au niveau de ’extraction des
primitives pouvait étre fatale pour la suite de I’application. Il est donc primordial de
commencer par réduire les bruits d’acquisition. En effet, la vitesse d’échantillonnage
de la tablette, 'imprécision des indications de la pointe du stylo, les tremblements
de la main du scripteur, son inexpérimentation i utiliser ce genre d’outil ... sont
autant de facteurs perturbant le tracé.

4.2 Le lissage

Cette étape consiste a supprimer tous les artefacts survenus lors du tracé sans tou-
tefois modifier I’aspect initial du signal (voir exemples Figures 6 et 10).

Le lissage proposé [8] se compose de deux étapes: la premiére étape consiste a re-
pérer les points mal échantillonnés et a les repositionner correctement. La seconde
étape consiste a sous échantillonner le tracé.

Intéressons nous tout d’abord a la premiére étape. On supposera qu’un point est
mal échantillonné lorsqu’il entraine une brusque variation de la pente de la tangente
au tracé.

Le principe en est le suivant : on calcule,

Diyy : la distance entre le point ¢ et son projeté orthogonal priy; (;)(2) sur la droite
de pente f’(Z) (pente de la tangente en i) et passant par le point 7 + 1.

D;_, : distance de ¢ & pri_; s;)(2), projeté orthogonal de z sur la droite de pente
f'(2) et passant par 7 — 1.

Si le sup(D;4+1,D;_1) est supérieur a un seuil ¢, alors le point ¢ est mal échantillonné.
On le repositionne en son projeté, priyy s(i)(z) ou pri_y,s(;)(2), le plus proche. Le seuil
o dépend de la résolution du capteur graphique.

Le tracé réel étant constitué d’une suite de points plus ou moins bruités, la tangente
en un point : du tracé est calculée par la formule:

f(2) = %(ai—l,i+1 + ai—2,i42)
ou «;; est la pente de la droite passant par les points ¢ et j.
On peut noter que 'estimation de la tangente en un point est calculée independem-
ment de la position de ce point mais qu’elle dépend de ses deux voisins suivants et
précédents.
La figure ci-dessous montre le résultat d’un calcul de tangente et du lissage ainsi
réalisé.
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1-2 i-1

Figure 5 : Effet du lissage

On peut remarquer que ce traitement diminue bien les variations des pentes des
demi-tangentes & droite et a gauche au point 1.

Ce lissage peut entrainer une transformation de pic en arc. Cependant, de part la
segmentation choisie, cela n’a aucune conséquence sur la suite du traitement. De
plus, du fait du nombre important de points, de telles transformations sont rares.
Cette méthode de lissage posséde également I’avantage important de conserver in-
tacte la vitesse d’écriture.

L’écriture cursive étant en fait une succession de courbes plus ou moins arrondies, la
seconde étape du lissage consiste a extraire de ’ensemble des points d’échantillon-
nage, des doublets tels que la courbure du tracé entre ces points soit relativement
constante. Ces points vont étre sélectionnés grace a un filtrage.

4.3 Le filtrage

Ce filtrage vise deux objectifs (voir les Figures 7,8,11,12):

1. Approximer le tracé par une succession d’arcs de cercle et de segments de
droite. Le nombre d’arcs de cercle et de segments de droite doit étre le plus
petit possible pour avoir un minimum d’informations a traiter simultanément.
Paradoxalement, ce nombre doit étre suffisament élevé pour que le tracé en-
gendré soit le plus proche possible du tracé original.

2. Effectuer une présegmentation. Les arcs de cercles et les segments de droite
représenteront le premier niveau de description. Nous verrons dans le chapitre
suivant le second niveau de description représenté a partir du premier niveau
par des pics, boucles et arcs. Les niveaux suivants seront les lettres et ligatures
constituées de pics, arcs et boucles et le mot constitué de lettres et de ligatures.
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Le filtrage utilisé [3, 9] permet de conserver aprés traitement les points anguleux,
les zones de faible courbure assimilables & des droites et les zones de forte voir tres
forte courbure. Ces informations étant trés importantes pour la reconnaissance de
I’écriture.

Ce filtrage est un filtrage angulaire dont le principe consiste a rééchantillonner un
point chaque fois que la pente de la tangente au tracé a varié d’un angle supérieur
a € par rapport a la pente de la tangente au point précédemment rééchantillonné.
Ce traitement commence avec le rééchantillonnage du premier point du tracé et se
termine avec celui du dernier point du tracé. La pente de la tangente au tracé est
calculée comme précédemment.

L’échantillonnage ainsi réalisé est invariant par similitude et la densité linéaire des
points échantillonnés est relativement proportionnelle a la courbure. Ainsi, les zones
de forte courbure sont bien préservées. Si ’on ajoute a cet ensemble de points, les
points du tracé correspondant a une inflexion suffisament importante, alors le sens
de courbure est lui aussi conservé. Les points d’'inflexion sont détectés aux points ou
la dérivée seconde change de signe, avec la contrainte supplémentaire que les trois
points précédents ont une dérivée seconde de méme signe, de méme pour les trois
points suivants. Cette procédure permet d’étre robuste vis-a-vis du bruit. On obtient
alors un ensemble de points de présegmentation entre lesquels on peut approximer
le tracé par des arcs de cercle ou des portions de droite.

Dans [9], Berthod se contentait, pour I’approximation, du tracé des segments reliant
les points de réechantillonnage. Néanmoins, les arcs de cercle permettent d’avoir une
représentation plus fidele du tracé original et de ce fait, d’avoir recours a un nombre
inférieur de points de présegmentation. Grace a ce filtrage, la quantité d’information
(en espace mémoire) est réduite d’un facteur 100 par rapport aux données initiales.

4.4 Extraction des primitives

Nous avons donc choisi de segmenter les mots en un ensemble de primitives de types:
boucles, pics et arcs (voir les Figures 9,13). Dans [5], on trouve le méme choix de
* primitives mais les motivations ne sont pas les mémes que les notres.
Ces trois formes sont reconnues respectivement a partir des points d’intersection,
des points de rebroussement et des points d’inflexion du tracé et sont délimités par
des points de présegmentation spécifiques issus de I’étape de filtrage.

4.4.1 Détection des points d’intersection

Pour chaque segment, on cherche un point d’intersection avec les n segments qui lui
sont consécutifs. En pratique, on prend n=5.

La primitive boucle est délimitée par les points de présegmentation qui précedent et
qui suivent le point d’intersection.

4.4.2 Détection des points de rebroussement

Les points de rebroussement sont des points de discontinuité de la fonction f’. Si en
un point, la différence entre les tangentes a droite et a gauche est supérieure a 57 /8
alors un point de rebroussement est détecté.
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La primitive pic commence au point de présegmentation qui précéde le point de
rebroussement jusqu’au point de présegmentation suivant.

4.4.3 Détection des points d’inflexion

Un point d’inflexion correspond & un changement de convexité dans le tracé.
La primitive arc est délimitée, soit par deux points d’inflexion, soit par un point de
segmentation et un point d’inflexion, soit par deux points de segmentation.
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Figure 6 : a- signal initial, b- signal lissé

Figure 7 : filtrage angulaire ¢ = 37/8, e = 7/2, e = 7 /4

Figure 8 : approximation a l’aide d’arcs de cercle. ¢ = 37/8, e = 7/2, e = v /4

arct bouclet arct arc™ pic™ arc™

igure 9 : segr 1 1 :
Figure 9 gmentation finale: 27, bonclot ot bouclet arct
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Figure 10 : a- signal initial, b- signal lissé

Figure 11 : filtrage angulaire ¢ = 37/8, e = 7/2, e = 7 /4

Figure 12 : approximation a ’aide d’arcs de cercle. € = 37/8, ¢ = 7/2, e = 7 /4

. . arct arc~ boucle™ arct pict pict
Figure 13 : segmentation finale: boucle* boucle* arct pict arct
pict arc™ arct bouclet arct




5 Reconnaissance

Pour tenir compte des fluctuations du tracé décrites précédemment, nous utilisons
une modélisation statistique basée sur les chaines de Markov cachées. Les modéles de
Markov cachés (HMM) sont utilisés avec succes en reconnaissance de la parole ou les
taux de reconnaissance des nombres de 0 & 999 atteignent 95% en mode indépendant
du locuteur [10, 11, 12]. En reconnaissance de ’écriture, des études utilisant des
modélisations stochastiques commencent & apparaitre. Que ce soit dans la cadre de
la reconnaissance « hors ligne »[13, 14, 15], ou dans le cadre de la reconnaissance
« en ligne » des caracteres chinois [16] ou des lettres isolées [17].

Avant de préciser I'application de ces modeles a la reconnaissance de I’écriture, nous
allons définir les HMM.

5.1 Chaine de Markov cachée

Une chaine de Markov cachée est un double processus (X;, O;) [10] ou

¢ (X¢)i>1 est une chaine de Markov sur un espace d’états fini E, de cardinal N.
Elle est définie par:
- Sa loi initiale

= {m;}
- Sa matrice de transition

A= {a,'j} Z,] = IN

o (O;):>1 est le processus des observations (vecteurs des parametres liés aux pri-

mitives) associé a chaque transition.
Pour e, ..., e.4; dans E et oy, ..., 0, dans ’espace des paramétres, le processus

vérifie la propriété suivante:

P(Ot = O¢|X1 = €1, ..oy Xg.H = €41, 01 = 01, ooy Og_l = Ot—l)
= P(Oz = OtIXt = ez,Xt+1 = et+1)
= bex.et+1 (ot)

ol b;;(k) est la probabilité d’émettre I'observation k en effectuant la transition
de ’état 7 a I’état ;.

Cette propriété traduit le fait que O, est indépendant de (O;);s<: et ne dépend
que de (X, Xiq1)-

B ={b;()} ¢,j=1..N,
est une famille de lois de probabilités.

On note A = (A, B, 1) un modele de Markov caché.
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P(o1l/x1,x2)=0.8
P(o2/x1,x2)=0.2

—_— X e e ee e e e e -

P(x2/x1)=0.5 P(x3/x2)=1.

P(x3/x1)=0.5

P(o1/x1,x3)=0.6
P(02/x1,x3)=0.4

Figure 14 : Exemple de chaine de Markov cachée a 3 états et 2 parametres.

La chaine (X;) (c’est a dire la succession des états visités) n’est pas directement
observable. Les chaines que nous utilisons ne possedent qu’un seul état initial et un
seul état final. Elles sont dites « gauche-droite » car les seules transitions permises
vont d’un état d’indice inférieur a un état d’indice supérieur. L’ordre d’écriture des
segments est ainsi conservé. Une transition peut étre vide lorsqu’il n’y a pas de
vecteur O, lié a cette transition. Ceci permet de prendre en compte des variations
d’écriture comme par exemple la présence d’une ligature (transition non vide) ou
I’absence d’une ligature (transition vide) entre deux lettres.

5.2 Application a la reconnaissance de I’écriture

Le probleme de la reconnaissance de forme en général, se compose de deux étapes:

1. L’apprentissage. Un modele est créé et estimé pour chaque unité (mot) a re-
connaitre.

2. Lareconnaissance. L'observation a reconnaitre est comparée aux modéles créés
lors de la phase d’apprentissage.

Chaque mot du lexique est modélisé par un HMM. La structure des modéles (nombre
d’états et transitions vides et non vides entre états) sont fixés a priori.

A lissue de la phase de prétraitement, chaque segment est paramétrisé par deux
caractéristiques: le genre et le sens d’écriture. (O,);>1 est alors un vecteur aléa-
toire discret a valeur dans {boucle*, boucle™, arc*, arc™, pict, pic™ }¥ ol K est le
nombre de segments de 1'unité a modéliser ou a reconnaitre.

E = {e1,...,en} ou N est le nombre de segments maximum de tous les allographes
de ’'unité modélisée.

Toutes les trajectoires de (X;), depuis I’état initial jusqu’a ’état final, correspondent
a un allographe de I'unité associé au modele, chaque transition de la chaine étant
associée a une fonction de densité de probabilité b;;.
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[’apprentissage consiste, a partir d’un échantillon de 'unité considérée et d’un
modele initial, a calculer a I’aide d’un algorithme itératif les parametres (lois de
transition de X, lois d’émission des symboles) du modele. Soit O* = {O',..., Of}
R écritures de 'unité a modéliser et 6, un ensemble de parametres du modele A.
Les algorithmes d’apprentissage assurent, a chaque itération, ’augmentation de la
probabilité d’émission des observations:

[T PO |A(8n41)) 2 [T P(O7IA(8))

Etant donné une suite d’observations {0;)1<i<T, la reconnaissance consiste a trouver
le modele A qui maximise P\(O,,...,0r) au sens du maximum de vraisemblance.
Ce probleme revient a déterminer un chemin optimal parmi tous les modeles. Ce
chemin est obtenu grace a ’algorithme de Viterbi qui permet de calculer de fagon
simple et rapide I'argument de

erlnagi P,\(X] = 61,...,XT = 6’[‘,01 = 01y ey OT = OT)

ou T est le nombre de segments du mot et A le modele associé.
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6 Mise en oeuvre

L’application visée est la reconnaissance des nombres de un a dix écrits littéralement.
Elle est décrite de fagon exhaustive par un réseau stochastique.

Les modeles correspondant a tous les mots du lexique sont connectés par un état
initial et un état final communs, afin de former un réseau unique représentant toute
Papplication.

6.1 Construction du réseau

L’application est décrite de fagon hiérarchique. Chaque niveau de connaissance est
modélisé :

e Une description lexical est faite au niveau le plus élevé.
e Au second niveau, le lexique est décrit a ’aide de lettres.

e Au niveau le plus bas, chaque lettre, ligature et pseudo-lettre définies en fonc-
tion du contexte, est associée a un modele de Markov élémentaire dont la
structure est déterminée par des connaissances a priori sur la forme des lettres
et ou les observations sont celles qui proviennent du prétraitement.

La structure d’'un modele peut étre commune a plusieurs lettres mais les fonctions
de densité de probabilité sont bien str différentes. Par contre, une méme distribution
peut étre associée a plusieurs transitions.

Une lettre commune a plusieurs mots est décrite par un unique modele. Un mo-
dele différent est associé a une méme lettre en fonction de sa position dans le mot.
Une lettre située en début, en fin ou en milieu d’'un mot ne s’écrit pas de la méme
maniere.

Les groupes de lettres définis dans le paragraphe 3 sont spécifiés et des regles de
contexte concernant la forme des ligatures sont fournies. En fonction de la forme de
deux lettres adjacentes, une regle est donnée. Par exemple:

(a . b) devient (a . (ligdinv + lig_neut) . b)
+ signifie ’ou’, . signifie 'et’

Un modele est associé a chaque ligature. Toutefois, si deux lettres sont trop forte-
ment liées, une nouvelle lettre est définie.

Un compilateur traite toutes ces données pour fournir un unique modele de Markov
caché ou tous les allographes de tous les mots du lexique sont représentés.



6.2 Apprentissage et reconnaissance

Tous les mots servant a 'apprentissage subissent le prétraitement décrit plus haut.
Pour chaque mot, une séquence de primitives est trouvée. L’algorithme de Viterbi
est appliqué sur un réseau initial pour chacunes des séquences de primitives. Toute-
fois, la recherche d’un chemin optimal se fait uniquement sur la portion du réseau
correspondant au mot a apprendre.

Les parametres du réseau sont estimés a partir des taux de passages obtenus entre
deux états et des séquences de primitives. Cette ré-estimation entraine la formation
d’un nouveau réseau. A partir de ce réseau et toujours des mémes observations, une
nouvelle itération de I’algorithme de Viterbi permet la ré-estimation de parametres
« optimaux » .

Le mot & reconnaitre subit également le prétraitement. Ensuite, 'algorithme de

Viterbi appliqué au nouveau réseau fournit la séquence d’états la plus probable.
Cette séquence permet alors de désigner un des mots du dictionnaire.
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7 Résultats préliminaires

Nous avons évalué notre réseau sur un dictionnaire de 10 mots: un, deux, ... ,dix ou
16 lettres différentes sont présentes.

7.1 Apprentissage

La structure du réseau et I’association des lois d’émission des observations aux tran-
sitions sont décrites completement par des connaissances a priori. Au dernier niveau
de la description du modele (cf paragraphe 6.1) les connaissances sur l’écriture sont
de deux types. Soit elles sont pragmatiques et basées sur toutes les informations
données dans le chapitre 3. Soit, elles sont liées a la connaissance du bruit propre a
la tablette a digitaliser utilisée. Ce bruit extrémement important entraine des chan-
gements de sens du tracé involontaires de la part du scripteur (surtout s’il n’a pas
sufisamment d’entrainement). Au niveau de la segmentation, cela se traduit par
des arcs supplémentaires que ’on ne peut pas repérer avec le prétraitement mis en
oeuvre et par des arcs dont le sens d’écriture n’est pas celui attendu. Finalement,
20 modeles de Markov cachés et 50 fonctions de densité de probabilité d’émission
des observations sont nécessaires pour décrire toutes les lettres et types de ligature
intervenant dans le lexique choisi. Deux modeles différents sont associés a la lettre
’s” en fonction de sa position dans le mot. En effet, la ligature entre cette lettre et
une autre entraine la formation d’une boucle supplémentaire a la fin du ’s’ qui n’ap-
parait pas si celui-ci se trouve en fin de mot. De méme, deux modeles sont associés
a la lettre ’q’.

Le compilateur génere ensuite un réseau constitué de 213 états et de 492 transitions
(dont 128 transitions vides).

L’apprentissage est réalisé sur 20 banques comprenant chacune les dix mots du
lexique et écrites par une seule personne.

7.2 Tests de reconnaissance et discussion

La reconnaissance effectuée est monoscripteur car les tests ont été réalisés sur I’écri-
ture de la personne ayant écrit les banques d’apprentissage. 29 banques (soit 290
mots) ont servi pour faire la reconnaissance.

Pour évaluer I'influence de 'initialisation et de 'apprentissage sur les performances
du modele, deux expériences ont été menées. La premiere consiste a prendre a l'ini-
tialisation des lois uniformes pour toutes les fonctions de densité d’émission des
observations et a mesurer les taux de reconnaissance apres chacune des itérations
d’apprentissage. La seconde expérience consiste a initialiser les parametres des fonc-
tions de densité a partir des connaissances décrites précedemment.

Ces expériences permettent également d’évaluer la pertinence des primitives choi-
sies. Les résultats des taux de reconnaissance sont donnés a ’aide des matrices de
confusions suivantes:
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Lois uniformes:

|1 123|456 [7]8]9 10 %11 (2134 [5]6 7 [8]9]10
1 [82.7 3.4 13.8 1 179.3 3.4 17.2%
2 100 2 100
3 |69 72.4 10.3 3.4} 3.4 3.4 3 79.3 10. 34| 3.4| 3.4
4 100 4 100
5 100 5 100
6 79.320.7 6 3.4 96.5
7 17.2482.7 7 13.886.2
8 3.4 96.5 8 100
9 6.9/93.1 9 6.9/93.1
10| 3.4 96.5 10 100
1 itération, taux global: 90.3% 2 itérations, taux global : 93.4%
% |1 {213 (4|5 |67 |81]9 10 %11 |23 ]4 (5|6 |7 |8 1]9]10
1 182.7 17.2 1°182.7 17.2
2 100 2 100
3 |10. 86.2 3.4| 3.4 3 |34 89.6 3.4| 3.4
4 100 4 100
5 100 5 100
6 3.4 96.5 6 3.4 96.5
7 96.5 3.4 7 96.5 3.4
8 100 8 100
9 3.4|96.5 9 6.9(93.1
10 100 10 100
3 itérations, taux global : 95.8% 4 itérations, taux global: 95.8%
% |1 2 314 |5 |6 71819 10
1 [82.7 17.2
2 100
3 93.1 3.4f 3.4
4 100
5 100
6 3.4 96.5
7 96.5 3.4
8 100
9 3.4{96.5
10 100

5 itérations, taux de reconnaissance global: 96.5%

Au dessus de 5 itérations les taux de reconnaissance ne varient plus.



s

Lois a priori:

% (1 12 (3 (4|5 |6 [7 |89 ]10
1 193.1 6.9
2 100

3 93.1 6.9

4 100

5 100

6 100

7 100

8 100

9 100

10 100

A la premiere itération le taux de reconnaissance global est de 98.6% % 1.3% au
niveau de confiance 95%. Ici, le taux maximal est atteint des la premieére itération.

Discussion

Ces deux expériences permettent de vérifier les propriétés liées a ’algorithme d’ap-
prentissage [12] utilisé.

La premiére expérience montre que d’une itération a 'autre, le taux de reconnais-
sance augmente pour atteindre le maximum de 96.5%.

Le seconde expérience montre que en choisisant une bonne initialisation pour les pa-
rametres du modele, la convergence vers le modele optimal peut étre tres rapide (1
itération dans notre cas) et meilleure que dans le cas d’une initialisation arbitraire.
En effet, dans la premiere expérience, 'algorithme d’apprentissage a été piégé dans
un maximum local.

En ce qui concerne la reconnaissance, les erreurs les plus fréquentes se produisent
pour les mots ’'un’ et ’trois’. 'un’ étant confondu avec 'dix’ et ’trois’ avec ’cinq’,
’huit’, et 'neuf’. Bien que visuellement ces mots nous semblent tres distincts, leur
confusion est tres compréhensible lorsque 1’on regarde les séquences d’observations
obtenues apres le prétraitement. Les séquences d’observations pour 'u’ et 'di’ étant
identiques: arct . boucle* . arct . boucle*. Cette exemple montre que la descrip-
tion effectuée manque de précision. En ajoutant des renseignements supplémentaires
sur la forme, 'orientation et les dimensions relatives des primitives, nous devrions
pouvoir encore améliorer les taux de reconnaissance.



Un dernier test, donné uniquement a titre indicatif, a été effectué sur 4 banques
provenant de deux autres scripteurs. Avec I’apprentissage précedent, on obtient la
matrice de confusions suivante:

%11 (2|34 |5 |6 [7]8]9 |10
1 100

2 75 25

3 25 | 25 25| 25

4 100

5 100

6 25 50 | 25

7 75 | 25

8 100

9 2575

10 25 75

taux de reconnaissance global: 77.5%.

Le nombre de banques est insuffisant pour que les résultats soient significatifs et
les erreurs proviennent surtout de la mauvaise qualité des signaux obtenus apres
Pacquisition. Les scripteurs n’étant pas habitués a écrire sur une tablette, le tracé
est tres hésitant et bruité.
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8 Conclusion

Le prétraitement effectué et le choix des primitives semblent, d’apres les résultats
obtenus, étre bien adaptés au probléme de la reconnaissance de ’écriture manuscrite.

Le lissage proposé donne de bons résultats visuels et ne perd pas la dynamique
du tracé.

Le filtrage atteint bien le but désiré qui est de réduire au maximum la quantité
d’information tout en conservant les caractéristiques significatives de I'écriture.

La segmentation du tracé en termes de boucles, arcs et pics est a la fois simple et
robuste. Elle permet de comparer des écritures d’inclinaisons et de tailles variables,
ce qui est indispensable lorsque 1’on veut faire de la reconnaissance omni-scripteur.
Enfin, elle permet une utilisation simple et structurée des modeles de Markov cachés.

Pour améliorer davantage le taux de reconnaissance, nous sommes en train d’ex-
traire d’autres informations significatives telles que la détection des hampes et des
jambages et nous essayons de mieux caractériser la forme des boucles, arcs et pics.

Enfin, la topologie du réseau devra étre améliorer en tenant compte davantage de

connaissances pragmatiques et ainsi permettre d’utiliser au mieux les capacités des
modeles stochastiques.
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