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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Méme si les ordinateurs envahissent le monde de la communication, I’écrit et la parole
demeurent deux modalités de communications privilégiées. A un horizon plus ou moins éloigné,
nombreux travaux et prospectives cherchent a faire disparaitre 1’ordinateur de 1’environnement
de I'utilisateur. Néanmoins, celui-ci sans qu’il en ressente les contraintes sera connecté aux
systémes d’information par des interfaces naturelles : un geste de la main, un regard, la parole...
et bien entendu I’écriture manuscrite. Du vieux concept utopique du bureau sans papier, on
arrive sur le paradigme du bureau sans ordinateur perceptible.

Aujourd’hui, ¢’est encore bien souvent I’humain qui fait les efforts d’adaptation. Les mini-
claviers des téléphones portables en sont un exemple. Leur ergonomie est assez limitée des lors
que I’on cherche, par exemple, a composer un petit message. Pourtant, la tendance est nette ;
des progres importants ont été réalisés pour rapprocher le monde du numérique et celui de
I’écriture manuscrite. L’apparition des assistants personnels (PDA), des tablettes PC, des smart-
phones, ces téléphones derniéres générations qui combinent une multitude de fonctionnalités -
agendas personnels, bloc-notes, jeux vidéos, appareil photo et caméra... - confirme cette
situation. Des progres trés significatifs ont également été enregistrés dans le confort d’usage des
stylos digitaux. Ils sont devenus aujourd’hui trés comparables aux stylos usuels : leur poids et
leur volume ont été divisés par deux en trois ans. Il est ainsi possible d’écrire avec un stylo
quasi-ordinaire, sur du papier, et de traiter en temps-réel cette information éventuellement
n’importe ou sur la planéte. En paralléle a tous ces progres matériels, il reste a mieux maitriser
I’interprétation de ces traces écrites qui vont proliférer sur de multiples dispositifs. C’est dans le
cadre de ces applications de saisie d’écriture en-ligne a capacités limitées que s’inscrivent nos
travaux.

Les principales applications aujourd’hui imposent des contraintes fortes a 1’utilisateur pour
restreindre le taux d’erreur a un seuil acceptable par celui-ci. La contrainte principale étant le
style d’écriture, nombreux systémes imposent une écriture détachée, voire méme un tracé
particulier des caractéres, ce qui est loin d’étre naturel dans le cas d’une saisie de mots ou
phrases. L'objectif de cette thése est de contribuer a progresser dans le difficile probléme de la
reconnaissance de I'écriture manuscrite non contrainte en-ligne.

Pour diminuer les erreurs de reconnaissance, certains systémes imposent une phase
d’initialisation ou d’adaptation au scripteur. Or cette contrainte est souvent mal vécue par
’utilisateur qui souhaite utiliser son matériel efficacement dés la premiere seconde ou il 1’a en
possession. Pour cela, il convient de construire un systéme omniscripteur performant
originellement.

Nous présentons dans cette thése deux moteurs de reconnaissance en-ligne omniscripteur,
I’un pour les caractéres manuscrits isolés, le second pour les mots cursifs. Pour cela, nous
préconisons une approche s'appuyant sur des méthodes statistiques combinant des réseaux de
neurones et des modéles de Markov cachés. Les premiers sont utiles pour leur fort pouvoir
discriminant intrinséque permettant de détecter des caractéristiques spécifiques (caractére par
exemple, ou a un autre niveau, mots ou corps de mots,...). Les seconds ont une trés bonne
aptitude a modéliser les processus stochastiques tels que ceux conduisant aux séquences
produites par de I'écriture manuscrite. L'apport des travaux se fera a la fois sur I'¢tude, la
conception et la mise en ceuvre d'un type spécifique de réseaux de neurones aux propriétés trés
intéressantes : les réseaux a convolution. Un des intéréts de leur structure réside dans

l'intégration de 1'étape toujours délicate de la définition des caractéristiques de la forme a
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reconnaitre. Ainsi, dans une certaine mesure, c'est le réseau qui fabrique ses propres
caractéristiques. Toutefois, les difficultés du probléme ne sont que déplacées, il s'agit alors
d'étudier l'influence des contraintes sur la topologie retenue (choix du nombre de niveaux de
représentation : du pixel au symbolique ; sur le partage des connexions,...). Les réseaux de
neurones ¢tant des boites noires difficiles a interpréter et paramétrer, nous pouvons craindre que
les exigences en termes d’architecture et performances soient incompatibles avec les
applications visées.

Cette these se décompose en trois parties : une partie introductive présentant le contexte de
I’écriture manuscrite cursive en-ligne (chapitres 1 a 3) puis deux parties couvrant les axes
majeurs de nos travaux de recherche, I'une sur les réseaux a convolution et leur couplage
appliqués a la reconnaissance de caractéres manuscrits isolés (chapitres 4 a 5), ’autre sur la
reconnaissance de mots cursifs en-ligne (chapitres 6 a 8).

Dans la premiere partie, nous avons introduit la problématique de la reconnaissance de
I’¢écriture cursive et plus particuliérement de 1’écriture cursive en-ligne.

Le chapitre 1 présente les deux grandes classes de 1’écrit et leurs différents thémes de
recherche. Nous définirons les caractéristiques de 1’écriture naturelle et nous décrirons les
diverses approches et classifieurs associées pour la reconnaitre.

Le chapitre 2 est dédi¢ a des classifieurs particuliers : les réseaux de neurones a convolution,
qui nous serviront d’élément de base dans les systemes développés de reconnaissances aussi
bien pour les caractéres isolés que pour les mots. Nous introduirons dans un premier temps
quelques propriétés sur les réseaux de neurones et les architectures classiques rencontrées dans
la littérature. Puis nous détaillerons I’architecture de base : le perceptron multi-couches pour
ensuite bien comprendre les fondements des réseaux a convolution.

Le chapitre 3 est consacré aux différents schémas de couplage neuro-markovien proposés
dans la littérature. Introduit en reconnaissance de la parole, ils ont ensuite été étendus au
domaine de la reconnaissance de I’écriture, principalement hors-ligne. L’objectif du chapitre est
de présenter dans un premier temps le mécanisme et I’intérét d’une combinaison RNA-MMC,
Réseau de Neurones Artificiels et Modeles de Markov Cachés puis dans un second temps les
méthodes d’apprentissage de ces systémes hybrides.

La partie 11 est consacrée a la reconnaissance de caracteres isolés, brique de base de notre
reconnaisseur mot. Nous détaillerons les différents systémes, que nous avons implémentés,
basés sur les réseaux de neurones a convolution et montrerons 1’intérét de ces architectures pour
des applications a ressources limitées.

Le chapitre 4 détaille un premier systéme de reconnaissance de caractéres en-ligne, basé sur
une architecture TDNN, réseau de neurones a décalage temporel (Time Delay Neural Network).
Nous analyserons I’impact de cette topologie particuliere sur deux benchmarks de référence, les
bases UNIPEN et IRONOFF [Poisson, 2001].

Le chapitre 5 présente une évolution de ce systéme de reconnaissance de caractéres en-ligne
basée sur I’exploitation uniquement de l’information temporelle de 1’écriture. Dans le but
d’accroitre les taux de reconnaissance, nous avons cherché comment il était possible d’apporter
au systéme initial de I’information complémentaire telle que la notion picturale de 1’écriture
[Poisson, 2002b]. La premicre étape a été d’analyser un réseau de neurones dual au TDNN, le
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SDNN, réseau a décalage spatial (Space Displacement Neural Network) trés adapté dans le
cadre d’une reconnaissance de caractéres statiques. La seconde étape est d’analyser les
performances croisées du TDNN et du SDNN afin de démontrer I’intérét de coupler de
I’information temporelle et spatiale par une classification multiple. Une étude de la combinaison
de ces deux réseaux est présentée et argumentée par différentes expérimentations [Poisson,
2002].

La partie III est I’extension au niveau mot.

Le chapitre 6 décrit en détails le systéme neuro-markovien que nous avons implémenté pour
la reconnaissance de mots manuscrits en-ligne non contraints [Poisson, 2004]. Ce chapitre
reprend les parties principales du systéme : normalisation de I’écriture pour une reconnaissance
omni-scipteurs, extraction de caractéristiques, classification au niveau caractére et I’étage
d’alignement temporel pilotés par des modeles de Markov cachés pour chacun des mots du
lexique.

Le chapitre 7 correspond a 1’analyse du processus d’apprentissage unifié du systéme hybride
neuro-markovien. Nous présentons dans un premier temps le schéma général de 1’apprentissage
d’un tel hybride. Nous définirons un critére générique d’optimisation des paramétres du réseau
de neurones a délai sans initialisation préalable au niveau caractére. Nous déclinerons les
paramétres de ce critére dans le but de comparer les méthodes classiques de type maximisation
de vraisemblance (ML : Maximum Likelihood), maximum d’information mutuelle (MMI :
Maximum Mutual Information) et la méthode proposée. Nous comparerons les propriétés et
résultats des différentes méthodes d’apprentissage [Caillault, 2005].

Le chapitre 8 présente deux voies d’optimisation du systéme de reconnaissance de mots que
nous avons explorées et expérimentées. La premicre cherche a adapter au mieux la modélisation
markovienne utilisée a 1’écriture naturelle en introduisant une architecture TDNN multi-états
[Caillault, 2005b]. La seconde vise a accroitre la robustesse du systéme dans son processus de
segmentation implicite par une initialisation de I’apprentissage avec un modele de durée.
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La reconnaissance de I’écriture manuscrite

1 LA RECONNAISSANCE DE L’ECRITURE MANUSCRITE

L’objet de ce chapitre est de décrire et faire le bilan des différentes approches utilisées dans
le domaine de la reconnaissance de 1’écriture manuscrite et des spécificités relatives a chacune
de ces approches.

Nous aborderons dans un premier temps les deux grandes classes de ’écrit et leurs différents
thémes de recherche. Puis nous nous intéresserons aux différentes formes de I’écriture et leur
incidence dans I’étape de reconnaissance. Enfin, nous nous focaliserons sur 1’information utile
portée par un signal d’écriture dans un but de reconnaissance et nous décrirons les diverses
approches utilisées en reconnaissance dans le but d’introduire pour les chapitres suivants des
classifieurs particuliers tels que les réseaux de neurones a convolution et les systémes neuro-
markoviens.

1.1 L’écriture manuscrite : définitions et domaines

1.1.1 Définitions

L’encadré ci-aprés donne les définitions séparées de chacun des termes du sujet de
préoccupation « I’écriture manuscrite ». Ces définitions sont extraites du dictionnaire' de
I’ Académie, neuvieme édition. Pour le vocable « écriture », nos travaux sont en relation avec les
définitions 3 et 4, tandis que la premicre acception dans la définition du terme « manuscrit »
convient parfaitement a nos travaux.

ECRITURE n. f. XI° siécle, scripture. Du latin classique scriptura, « écriture, écrit,
ouvrage ».

1. Représentation de la langue parlée par des signes graphiques. L'écriture est un code de
communication. Les origines de l'écriture. Les évolutions que l'écriture a connues au cours
des millénaires. 2. Chacun des systémes particuliers de signes employés pour cette
représentation. Ecriture idéographique, pictographique, cunéiforme. Ecriture alphabétique,
écriture phonétique. L'écriture grecque, latine, cyrillique, gothique. Spécialt. Ecriture
chiffrée, écriture secréte, qu'on ne peut comprendre que si 'on connait son code particulier.
3. Trace matérielle du fait d'écrire. Une écriture indélébile. Une écriture qui s'efface. 4.
Maniere de tracer ces signes, ces caracteéres. Une belle écriture. Une écriture droite,
penchée, lisible, fine. Ecriture ronde, bdtarde. Un expert en écritures. Les graphologues
tentent d'analyser le caractere d'une personne par l'étude de son écriture. Expr. fam.
Ecriture en pattes de mouche, écriture trés menue.

5. Action d'écrire, rédaction. L'écriture de ce billet lui a pris quelques minutes. L'écriture
de cette these lui a demandeé plusieurs années. Spécialt. Action d'écrire une ceuvre littéraire.
Se remettre a l'écriture. Se consacrer a l'écriture. L'écriture de ce roman lui a pris
plusieurs années. 6. Maniére d'écrire. Un roman d'une écriture savante, relachée. Style
caractéristique d'un écrivain. L'écriture de Marcel Proust, de Louis-Ferdinand Céline. (On
préférera Maniere ou Style.) S'applique, par ext., a une ceuvre, a une école littéraire.
Ecriture artiste, style recherché, ayant pour ambition d'exprimer la complexité de la nature
et de la vie, et s'écartant par principe de la langue usuelle. L'écriture artiste des Goncourt.
Ecriture automatique, procédé de création littéraire visant a traduire, sans passer par la

1

http://www.academie-francaise.fr/dictionnaire/ Site web de I’académie francgaise et de ses dictionnaires
en ligne.
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conscience, l'activité spontanée de l'esprit. L'écriture automatique des surréalistes. Par
anal. et litt. BX-ARTS. Graphisme caractéristique d'un artiste. L'écriture du Gréco. - MUS.
L'écriture d'un musicien, le style qui le distingue des autres. Ces emplois sont déconseillés.
7. DROIT. Acte ou document constituant une preuve. Ecriture privée, écriture publique,
émanant soit de particuliers, soit d'officiers publics. Au pluriel. Ecritures, actes de
procédure nécessaires a la tenue d'un procés. Expr. vieillie. Concilier les écritures,
s'efforcer d'accorder des piéces contradictoires. 8. Au pluriel. COMMERCE.
Enregistrement d'une opération dans les livres comptables d'une entreprise. Par méton.
Livres de comptes, registres. Tenir les écritures. Par ext. Vieilli. Travaux mineurs de copie
et de correspondance. Un commis aux écritures. 9. Avec une majuscule. Ensemble des
textes de I'Ancien et du Nouveau Testament. L'Ecriture. L'Ecriture sainte. Les Saintes
Ecritures ou, simplement, les Ecritures.

()MANUSCRIT, -ITE adj. et n. XVI® siécle. Emprunté du latin manu scriptus,
proprement « écrit & la main ».

1. Adj. Qui est écrit a la main, par opposition a ce qui est imprimé, dactylographié, etc.
Piece, copie, lettre manuscrite. Des notes manuscrites. 2. N. m. Texte original ou copie
d'un ouvrage écrit a la main. I/ a remis le manuscrit de son roman a l'éditeur. J'ai lu cette
piéce en manuscrit, sur manuscrit. Etablir un texte en se reportant au manuscrit. Un
manuscrit corrigé de la main de l'auteur. Par ext. Se dit aussi aujourd'hui, par un usage
abusif et courant, d'un ouvrage dactylographié ou enregistré sur un support informatique,
par opposition a la version imprimée. Se dit plus particulierement de certains textes ou
écrits remarquables par leur ancienneté, leur rareté, leur support, leur objet, etc., et qui sont
généralement antérieurs a l'invention de l'imprimerie. Manuscrit sur papyrus, sur
parchemin, sur vélin. Manuscrits grecs, arabes. Un manuscrit a peintures, orné
d'enluminures. Dans une bibliothéque, le département des manuscrits. Spécialt. Les
manuscrits de la mer Morte, ensemble de textes religieux, €crits en hébreu, en araméen,
pour certains en grec, découverts a partir de 1947, en Jordanie. Titre célébre : Manuscrit
trouvé a Saragosse, de Jan Potocki (publi¢ entre 1804 et 1814).

Figure 1. Définition des mots écriture et manuscrit

L’écriture est un moyen de communication encore essentiel et apprécié de nos jours dans
nos civilisations. Elle peut étre sous différents styles, imprimée ou manuscrite. Ces styles
d’écriture diffeérent par le support sur lequel on trace les signes graphiques (pierre, papier,
tablette digitale, ordinateur, etc.) et le moyen pour les tracer (poingon, stylet, stylo, plume,
clavier, machine a écrire, etc.). Méme si I’imprimé prend une part grandissante dans diverses
applications pour des raisons de lisibilité, stockage et sécurité, facilité et rapidité de
communication, 1’écrit reste encore trés convoité que ce soit pour sa production naturelle qui
nous a été enseignée ou pour son utilité dans le diagnostic de certaines maladies (parkinson,
dyslexie, dyspraxie) ou d’autres taches comme en psychologie expérimentale, dans 1’éducation,
I’expression des sentiments... Il en résulte que les travaux de recherche sur I’imprimé ou le
manuscrit sont généralement bien séparés par leur nature. En effet I’imprimé est généralement
codé selon une fonte particuliere qui rend plus facile le développement des systémes
automatiques de traitement [Belaid,1994].

Concernant 1’écriture manuscrite, son traitement dans le cadre d’un systéme (semi-)
automatique souléve de trés nombreux problémes, et méme si des avancées significatives ont
été enregistrées ces deux derniéres décennies [Plamondon, 2000 ; Koerich, 2003], toutes les
difficultés ne sont pas encore surmontées. Une des premicres sources des difficultés touche a la
trés grande variabilité a la fois inter et intra scripteur. Il en résulte qu’un méme caractére, a
fortiori un méme mot, n’est jamais reproduit a I’identique. Les solutions proposées vont alors
imposer des contraintes pour pallier ces difficultés. Ces contraintes vont porter sur la langue
traitée, le lexique et I’alphabet supportés, le style d’écriture autorisé (script, cursif, mixte), le
nombre admissible d’utilisateurs (systéme mono, multi, omni scripteur) et bien entendu sur le
type des taches effectuées. Les taches les plus basiques vont correspondre a la reconnaissance
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de caracteres isolés (digit, minuscules, majuscules), pour s’étendre a la reconnaissance de mots,
et ensuite de phrases.

En complément des tiches de reconnaissance, sur lesquelles nos travaux ont portées,
I’écriture manuscrite peut aussi se préter a d’autres traitements. Il est ainsi envisageable
d’identifier ou de vérifier I’identité d’un scripteur [Bensefia, 2004], de déterminer des
caractéristiques biologiques (age, sexe) [Bandi, 2005] , d’aider a I’apprentissage de 1’écriture
[Teulings, 2005] ou a I’évaluation et/ou la correction de problémes grapho-moteurs [Swett,
2005], de rechercher des mots-clés dans un texte dans une optique d’indexation.

1.1.2 Deux secteurs

La reconnaissance de 1’écriture manuscrite est actuellement un domaine de recherche trés
actif ou I’on distingue communément deux secteurs d’applications en reconnaissance de
I’écriture manuscrite suivant le mode d’acquisition ou de saisie de 1’ écriture :

— La reconnaissance dite dynamique ou temps-réel, ou encore en-ligne (traduction
anglaise : on-line). Le texte est reconnu par 1’ordinateur a partir de la trajectoire du stylo
décrite par une suite de points.

— La reconnaissance dite statique ou encore hors-ligne (traduction anglaise : off-line). Le
texte a été écrit sur du papier et doit étre reconnu par 1’ordinateur a partir de son image.

1.1.2.1 L’écriture en-ligne

L’utilisateur écrit naturellement a 1’aide d’un stylet sur une ardoise ou écran ou d’un stylo
digital. Le logiciel de reconnaissance interpréte les caractéres ou les mots écrits pour les
transformer en caractéres numériques (type ASCII).

Trois propriétés caractérisent la reconnaissance en-ligne : la notion d’ordre d’écriture
(enchainement temporel de traits), la dynamique du tracé (vitesse, accélération, lever du stylo)
et squelette du tracé (aucune épaisseur de trait).

Ecran tactile

ou tablette PC, i Stylo doppler
Assistant personnel, Stylo caméra (déplacement relatif)
téléphone mobile Papier a texture spécifique Aucun papier spécifique

Figure 2. Systemes d’acquisition d’écriture en-ligne
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La Figure 2 présente différents outils et supports d’acquisition. Les premiers logiciels de
reconnaissance manuscrite commercialisées ont été intégrés a des organiseurs électroniques
muni d’un stylet permettant la saisie de caractéres voire de mots et phrases aujourd’hui et
parfois muni de clavier. En dehors de ce marché important des petits assistants personnels,
d’autres applications se sont développées a partir de tablette graphique et récemment des stylos
digitaux :

— Dans le milieu médical, pour la saisie et stockage d’informations aupres du lit des
malades?, pour la saisie d’ordonnance médicale’.

Dans le monde de I’éducation, pour seconder I’enseignant dans sa tache d’apprentissage
de I’écriture qui ne peut surveiller qu’un enfant a la fois pendant son geste de production
d’écriture [Teulings et al., 2005].

— Autant dans le milieu scolaire que médical, pour détecter rapidement les différentes
causes liées aux troubles psychiques et moteurs (Parkinson, Sclérose...) et aux échecs
scolaires (dyslexie, dyspraxie).

— Et dans I’univers des réunions, avec la possibilit¢ de prise de notes, annotations,
conservation de toutes traces écrites et orales [Liwicki, 2005] des différents intervenants
de la réunion.

1.1.2.2 L’écriture hors-ligne

L’autre cadre applicatif de la reconnaissance de 1’écriture manuscrite est la reconnaissance
« hors-ligne », la reconnaissance a lieu apres 1’étape de numérisation du document papier et n’a
pas forcément un objectif de traitement temps réels comme en reconnaissance en-ligne. Une
difficulté importante est d’isoler I’écrit du reste du document qui peut étre bruité par le systéme
de numérisation mais aussi par son contexte. Le logiciel doit dans I’image bidimensionnelle
séparer les mots avant de les reconnaitre. Les difficultés sont loin d’étre entiérement résolues et
les logiciels qui fonctionnent actuellement sont encore trés ciblés sur des applications précises
telles que :

— La lecture automatique de documents manuscrits : lecture d’adresse postale manuscrite
et tri automatique du courrier [Jarousse, 1998], lecture des montants de chéques [Gorski,
20017 ...

— La reconnaissance et traitement automatique d’informations manuscrites précasées :
analyse de formulaires [Héroux, 1998 ; Coiiasnon, 2002] pour les grandes administrations
principalement (INSEE, Caisses d’allocations familiales, Trésor Public, URSSAF...).

— La numérisation des collections patrimoniales, des archives, documents anciens, comme
par exemple le projets DEBORA (pour Digital AccEss to Books of the RenAissance)
dont D’objectif est de concevoir un ensemble d’outils permettant I’acceés distant et
collaboratif a des livres numérisés du XVIéme siécle [Bouché, 2000] et BOVARY?,
programme de numérisation et d'édition hypertextuelle de I'ensemble du corpus des

? http:/h41111.www4.hp.com/gomobile/fr/fr/customerstories/success/keh.html, article « Le Tablette
PC HP fait de I'hopital KEH un établissement sans fil ».

3 http://www.visionobjects.com/IMG/pdf/CS_Medimediapro2.pdf, présentation d’Oedipsystem,
application pour les docteurs qui permet d’écrire et de numériser leur ordonnance avec un papier et un
stylo optique.

* Site du projet BOVARY : http://www.univ-rouen.fr/psi/BOVARY /presentation.htm
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brouillons et manuscrits de 1’ccuvre Madame Bovary de Gustave Flaubert [Nicolas,
2003].

— La recherche d’information dans une base de documents manuscrits telle que
I’identification du scripteur [Bensefia, 2003].

Ces logiciels de reconnaissance ont un cott trés lourd en terme de puissance de calcul,
mémoire et financier et ne s’appliquent pas aux particuliers ou petites infrastructures
contrairement aux logiciels de reconnaissance en-ligne destinés davantage a des applications
légeres et a des ordinateurs, agendas de poche. Nous travaillerons majoritairement dans cet axe
c’est-a-dire celui des applications ayant un bon compromis performance/taille du systéme.

1.1.2.3 Reconnaissance

La principale différence entre les deux domaines de I’écriture manuscrite en-ligne et hors-
ligne, souvent traités séparément, réside dans la nature des données a traiter (temporelles ou
spatiales) et de I’information pertinente que I’on peut extraire dans un but de reconnaissance.
Les schémas de reconnaissance sont pour autant globalement communs et se déclinent en trois
notions clés : les prétraitements, la reconnaissance, les post-traitements.

Les prétraitements concernent 1’acquisition et la normalisation des données. Ils servent a
supprimer les bruits induits par le contexte lui-méme lors de [’acquisition (fréquence
d’échantillonnage de la tablette graphique, qualité de numérisation du scanner, extraction du
texte dans un document) et ceux générés par I’humain [Bengio, 1994]. Dans une application
mono utilisateur on cherchera a rendre les données indépendantes des variabilités de 1’utilisateur
pendant sa production d’écriture : vitesse, forme. Dans une application omni scripteur, le
systeme devra étre a la fois indépendant des variabilités inter et intra scripteur.

La reconnaissance peut-&tre décomposée en deux parties: la segmentation et Ia
reconnaissance propre des données. La partie segmentation consiste a découper les données en
sous-¢léments comme des lettres dans un mot, ou des mots dans un texte qui seront alors
identifiés et étiquetés.

Les post-traitements permettent de simplifier ou corriger 1’étape précédente par I’apport de
connaissances lexicales, grammaticales et sémantiques. Les connaissances lexicales sont
généralement les plus utilisées dans tout systéme de reconnaissance d’écriture. Ils permettent de
vérifier la présence d’un mot dans un dictionnaire, cette vérification peut s’avérer colteuse en
fonction de la taille du lexique choisi. De nombreux travaux ont porté sur 1’optimisation de cette
opération : acces au lexique [Coté, 1997], architecture du lexique, réduction du lexique
[Gilloux,1998], recherche de distance entre le mot observé et chacun des modéles mot du
lexique [Carbonnel, 2004]. L’introduction de modéles de langages permet significativement
d’améliorer les taux de reconnaissance de 1’écriture manuscrite. Cet axe est relativement récent
dans le domaine de 1’écrit [Perraud, 2003] et se base sur des travaux antérieurs en
reconnaissance de la parole.

Ces principales étapes formant la reconnaissance de I’écrit ont des déclinaisons particulieres
qui dépendent du contexte et principalement du style d’écriture que nous allons décrire par la
suite. Nous constaterons en particulier la complexité de la séparation segmentation/labellisation.

11
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1.2 Styles d’écriture et schémas de reconnaissance

L’écriture manuscrite est une expression libre propre a chaque personne méme si certaines
régles de production lui ont été enseignées. Les difficultés rencontrées par les logiciels pour
reconnaitre de 1’écriture manuscrite tiennent d’une part de la grande variété de tracés possibles
des mémes caracteres et d’autre part de 1I’enchainement des caractéres a I’intérieur du mot. Dans
la suite du document nous nous focaliserons davantage sur la reconnaissance du domaine de
I’écriture latine en-ligne qui nous intéresse.

1.2.1 Type d’écriture manuscrite reconnue.

Une grande majorité¢ des applications disponibles actuellement sur le marché imposent une
écriture « non naturelle » pour Iutilisateur : caractéres spécifiques (Graffiti’, SmARTtWriter®) ,
écriture en lettre capitale, écriture détachée (Jot'). Les systémes de reconnaissance sans
contrainte sont encore relativement restreints : on peut citer parmi les plus répandus Microsoft
Transcriber®, MyScript’, Remus'®. La Erreur ! Source du renvoi introuvable. illustre deux
alphabets de production graphique contrainte.

Alphabet Graffiti

.
Z

Alphabet Jot
03AA A3 C ddbD @8 TF ¢
a b e d £

)

fﬁi@.‘r’s WhH T :]jjj‘] k‘if?e T.ﬂl?_
MM Py OO PPO9% TRR

s KT UU VU W X

w x

Yy Z3

i

Figure 3. Exemples d’écriture contrainte

On distingue principalement trois types d’écriture : le script, le cursif et le type mixte.

Le script caractérise I’écriture d’un mot en lettres séparées. Sa reconnaissance est ainsi
largement simplifiée car une segmentation physique existe. La segmentation du mot en lettres se
résume grossiérement a la détection des espaces, en correspondance avec 1’absence de poser de
stylet pendant un temps fixé et une reconnaissance basée caracteres.

Le cursif correspond a un mot ou toutes les lettres sont attachées. L’écriture cursive est dite
naturelle, courante et rapide par opposition a 1’écriture calligraphiée.

> http://www.escande.org/palm/GrfAnywhere/index_fr.html, logiciel libre pour des applications Palm.
¢ http://www.artcomp.com/smartwriter.htm, site officiel du logiciel SmartWriter (ART).

7 http://'www.cic.com/products/jot/, site officiel du logiciel Jot (CIC).

¥ http://www.microsoft.com/windowsmobile/downloads/transcriber.mspx, Microsoft transcriber.

? http://www.visionobjects.com/, site officiel de MyScript (Vision Objects).

' http://www-connex.lip6.fr/~lifchitz/Remus/, présentation de Remus, LIP6
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Le type mixte est une combinaison des deux types précédents.

Ecriture typographique : écriture saisie au clavier
Ll " -
Eccibure  scripfe espacee

Ecatuce. smpre . lettres detachees
2}
Fodme  mixt ar mabwrelle . Adehren Afts an o

Figure 4. Catégories et Formes de l'écriture

L’écriture cursive présente 1’avantage d’une liaison favorisant la fluidité et la rapidité du
geste. Elle aide a la perception de I’écriture d’un mot comme un tout. L’enfant qui écrit
directement en cursif percoit les lettres comme un enchainement : écrire en attaché. L’enfant qui
a d’abord écrit en script puis en cursive percoit les lettres comme un ensemble de tracés écrits
puis attachés (2 gestes). Cette méthode peut entrainer une écriture cursive non fluide, saccadée
due a une coupure dans le geste de communication, ralentissement de la production graphique et
un risque de freinage dans la perception d’un mot comme un tout. L’apprentissage et la
reconnaissance du cursif ou du type mixte sont beaucoup plus complexes que dans le cas du
script et peuvent étre décrits de la méme facon que pour I’enfant soit d’une maniere globale soit
par une approche analytique.

1.2.2 Mode de reconnaissance

Le choix entre les différentes approches est fortement dépendant de I’application ou s’exerce
la reconnaissance de 1’écriture manuscrite. Deux paramétres de 1’application sont a prendre en
compte pour ce choix : la taille du vocabulaire propre a I’application, et le nombre de scripteurs.
La premicere approche consiste en une reconnaissance globale du mot, elle est davantage adaptée
aux lexiques de taille restreinte. La deuxiéme approche correspond a une décomposition du mot
en lettres et la reconnaissance du mot via une identification des lettres qui le composent. Elle est
beaucoup plus adaptée pour une application multi et omni scripteurs et dans les cadres a
vocabulaires étendus.

1.2.2.1 Approche globale

L’approche globale est dédiée principalement a la reconnaissance de lettres isolées, ou de
mots isolés. Son principe est de décrire I’entité par un modele global unique et indivisible. Ainsi
un mot sera décrit par un ensemble de caractéristiques de taille fixe ou variable ne faisant pas
référence explicitement a un modele de lettres. Ce type d’approche est plus largement utilisé
dans le domaine hors-ligne [Leroux, 1991 ; Gilloux, 1996 ; Guillevic, 1997] que dans le
domaine en-ligne, notamment pour la robustesse de [’approche face aux bruits et aux
déformations de I’écriture et les applications spécifiques telles que le traitement des cheéques.

Pour la reconnaissance de caractéres isolés en-ligne, différentes voies ont été
explorées comme les techniques de mise en correspondance [Connell, 2001 ; Bahlmann, 2001] -
alignement temporel, appariement ¢lastique (elastic matching en anglais), distance entre
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caractéristiques et des approches statistiques comme les k-plus proches voisins (k-ppv,
[Schwenk, 1996]), les réseaux de neurones (RN, [Guyon, 1991 ; Lyon,1996 ; Poisson, 2001]) ou
les machines a vecteur support (SVM, séparatrice a vastes marges, en anglais pour Support
Vector Machine, [Vuurpijl, 2000 ; Ahmad, 2004]). Nous reviendrons dans la section suivante
aux fondements des différents classifieurs utilisés.

Concernant la reconnaissance de mots manuscrits, une grande partie des travaux portent sur
des modé¢les paramétriques tels que les modeles de Markov cachés (MMC, HMM en anglais
pour Hidden Markov Models). Il s’agit en fait de calculer pour tous les mots du lexique un score
de vraisemblance de la chaine observée par rapport au modele. Ceci reste concevable en temps-
réel uniquement dans le cadre d’un vocabulaire restreint et figé ou en utilisant des
approximations conduisant a des solutions sous-optimales.

1.2.2.2 Approche analytique

Contrairement aux approches globales ot on ne peut pas reconnaitre de mot non modélisé,
I’approche analytique donne une plus grande souplesse et généricité au systéme reconnaissance
de DI’écriture manuscrite en-ligne (et hors-ligne). Elle s’appuie sur une description plus fine
souvent liée a la structure alphabétique du vocabulaire : modéles lettres, modéles mots ou de
phrases. Ainsi un mode¢le mot sera construit par concaténation des modeles lettres qui le
composent. Une lettre pourra elle-méme étre décomposée en sous entités, graphemes ou début,
corps et fin de lettre.

Un nombre important de systémes de reconnaissance en-ligne et hors-ligne sont basés sur
cette approche et peuvent se distinguer par leur mode de localisation des caractéres dans un mot.
Le dilemme de Sayre [Sayre, 1973] introduit la problématique des approches analytiques :
« Pour entrainer les modé¢les de lettres il faut pouvoir localiser ces derniéres, et pour les localiser
il faut avoir appris les modeéles des lettres ». On distingue trois voies de localisation : la
reconnaissance sans segmentation, la reconnaissance basée segmentation implicite et la
reconnaissance basée segmentation explicite.

Reconnaissance sans segmentation

Ce modele s’appuie sur une détection de la présence d’une lettre, et donc sur une
modélisation statistique des 26 lettres de 1’alphabet indépendamment de la segmentation. Pour
cela, il est nécessaire d’utiliser des éléments invariants des traits caractéristiques €lémentaires
dans le but d’une comparaison ou discrimination de chaque classe. La méthode appelée k-ppv
pour « k plus proches voisins » est une des méthodes les plus élémentaires. Elle consiste
simplement a mesurer une distance entre les données a reconnaitre et tous les exemples
présentés dans la base d'apprentissage afin d'en déterminer les k plus proches. Il suffit alors de
déterminer a quelle classe appartient I'objet en question. Dans les systémes en-ligne, on peut
noter la technique de Schwenk et Milgram qui utilise une série de réseau de neurones auto
associatif Diabolo [Schwenk, 1998] pour chaque caractére. La particularité¢ de ce réseau réside
dans un nombre de sorties identiques au nombre d'entrées, le but étant alors d'obtenir une sortie
la plus proche possible de I'entrée dans le cas d'une donnée appartenant a la bonne classe.
Stéphane Gentric a étendu ces travaux et présenté un systéme de reconnaissance de mots
manuscrits cursifs basé sur une technique "par modeles" et sur un apprentissage simultané de la
segmentation en caractéres et des modeles de caracteéres combinant programmation dynamique
et apprentissage de réseaux connexionnistes [Gentric, 1998 ; Gentric, 2000].

La recomposition du mot en lettres est basée ensuite sur une stratégie de
prédiction/vérification. Ces approches sont guidées par le lexique qui fournit un nombre réduit
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de candidats. Ces méthodes présentent [’avantage de ne pas poser le probléme difficile de la
segmentation en lettres et sont optimales vis-a-vis des mots.

Les approches de reconnaissance sans segmentation sont limitées généralement aux modeles
lettres, pour des raisons calculatoires et combinatoires. Les approches basées segmentation
quant a elles permettent un niveau de description plus souple au niveau lettre et méme inférieur
a la lettre comme les graphémes. Elles sont adaptées aux grandes variabilités de 1’écriture
naturelle. Les deux principales méthodes qui prédominent sont les réseaux de neurones et les
modélisations markoviennes. D’un point de vue théorique et industriel, elles ont largement
montré leur efficacité. Cependant leur apprentissage est encore aujourd’hui un sujet de
recherche d’actualité. Nous reviendrons plus en détails sur ce sujet dans le chapitre 3. On
retrouve également diverses méthodes de reconnaissance de forme basées sur la théorie de la
logique floue, les classifieurs k-ppv, les machines a vecteur support. Quel que soit le classifieur,
il est généralement couplé aux chaines de Markov pour bien modéliser la notion de séquence
temporelle de I’écriture.

Segmentation explicite

La segmentation explicite, dite aussi segmentation INSEG (Input Segmentation) effectue une
segmentation a priori, elle construit un graphe de toutes les hypothéses de coupures du mot. Une
segmentation stricte est rarement utilisée mais plutot une 1égere sur-segmentation en lettres que
le classifieur devra valider.

Segmentation explicite
Segmentation INSEG

e . Segmentation implicite
i K . Segmentation OUTSEG
I o [}
I-u ¥ I-\._. ﬁ't " '
Sélection par rapport aux prototypes
¢ ¢ ¢ \ 4 A 4 A 4 A 4 A 4

Classifieur de caractéeres/graphémes

A 4 A 4 A 4
Analyse syntaxique

.

par rapport au lexique

u u u
n n n

«uUn»

Figure 5. lllustration de la différence des processus de reconnaissance basée segmentation
explicite et implicite du mot en-ligne « un »

La Figure 5 illustre ce processus sur la reconnaissance du mot « un ». En entrée diverses
hypothéses de limites de caractéres sont effectuées, les €éléments obtenus sont comparés a la
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base de données apprises. Seules quelques hypothéses de caractéres sont retenues, celles de la
lettre « u », la lettre « n » et la lettre « v ». Aprés une procédure de vérification par rapport aux
modeles mots contenus dans le lexique, une liste de mot est proposée avec comme hypothese
principale celle du mot « un ».

Cette approche est trés utilisée en reconnaissance hors-ligne [Chen2000 ; Knerr, 1998 ; Tay,
2002 ; Nosary, 2002], les points de segmentation potentiels s’appuient sur une analyse
morphologique du mot. Ces points d’ancrage peuvent correspondre a des points de levers de
stylet, points d’inflexion, point de rebroussement, extrema. Les primitives ainsi déterminées
peuvent étre représentées par des vecteurs caractéristiques ou des régles de modélisation floues
[Anquetil, 1997 ; Ragot, 2003]. Cette approche est trés approprié¢e dans le cas d’une écriture
scripte [Oudot, 2004] mais peu dans le cadre d’une écriture naturelle si on ne posseéde pas de
base de mots segmentés a la main.

Segmentation implicite

La segmentation implicite (appelée aussi segmentation OUTSEG, OUTput SEGmentation)
ne procede pas a une segmentation a priori en entrée mais a une compétition des classes lettres
ou graphémes en sortie du classifieur. La Figure 5 illustre un découpage du mot selon une
fenétre d’observation glissante sur le mot «un». Ceci conduit a une sur segmentation
importante du mot pour n’oublier aucun point de segmentation et modéliser au mieux les
liaisons inter-lettres. Cette approche utilise essentiellement des modéeles de Markov cachés
adéquats par leurs structures a modéliser des données séquentielles et leur capacité a modéliser
justement les transitions et celle d’intégrer a la fois la segmentation et la reconnaissance.
Plusieurs systémes hybrides ont été construits sur cette approche : RN-MMC [Wimmer, 1999 ;
Schenkel, 1995 ; Jaeger, 2000 ; Caillault, 2005], MMC-RN [Choisy, 2003].

Nous reviendrons au chapitre 3 sur ces segmentations et leurs conséquences importantes en
terme d’apprentissage afin d’évaluer I’intérét de notre approche basée sur une segmentation
implicite. Afin de faciliter la tdche de segmentation et reconnaissance, il est important de
procéder a un filtrage des bruits liés a I’écriture manuscrite cursive. En effet, plus elle est libre
et plus elle est variée. Nous allons voir dans la section suivante les prétraitements effectués en
amont de la reconnaissance et I’information utile que ’on peut extraire dans le cadre d’une
reconnaissance en-ligne. Nous ne balayerons pas les spécificités du domaine hors-ligne qui ne
concernent pas notre domaine d’application, nous pouvons citer comme référence 1’état de 1’art
dressé par Vinciarelli [Vinciarelli, 2002].

1.3 Les prétraitements et caractérisation de I’écriture
naturelle en-ligne

La reconnaissance de I’écriture naturelle est un probléme relativement complexe et trés
riche, on peut noter :

— la diversité des langues a reconnaitre,
— des productions graphiques possibles pour chaque langue et chaque caracteére,

— mais aussi par la diversité des scripteurs (droitier/gaucher, enfant/adulte, métier :
médecin...)
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— et la grande variabilité d’écriture pour chaque personne dans leur aisance gestuelle, leur
posture, leur psychisme.

Toutes ces diversités ne sont jamais prises en compte dans un méme systéme de
reconnaissance. Il est beaucoup plus aisé de construire des reconnaisseurs spécifiques en
fonction des langues, de la latéralité des sujets, des métiers. Cependant quelques normalisations
liées principalement aux regles de calligraphie peuvent étre opérées. Nous allons décrire dans
un premier temps quelques notions de base de 1’écriture latine et les corrections principalement
appliquées dans les systémes de reconnaissance. Et nous introduirons ensuite la deuxiéme étape
importante des prétraitements avant la phase de reconnaissance et les représentations possibles
du signal d’écriture.

1.3.1 Variabilités de 1’écriture naturelle.

Nous ne retracerons pas I’histoire de la forme de notre écriture latine actuelle, le site de la
Bibliothéque nationale de France donne un trés bel exposé sur 1’écriture (disponible sur la toile
a I’adresse suivante : http://classes.bnf.fr/dossiecr). Notons seulement que notre graphie est
issue de I’écriture humanistique, créée a la fin du XIV® siécle, par des humanistes florentins,
jugeant les gothiques illisibles, et qui reprennent et adaptent la caroline.

1.3.1.1 Un geste d’écriture li¢ a un modele d’apprentissage

A la base de son enseignement, 1’écriture cursive est définie par quatre formes de bases que
I’on écrit soit sur des pages blanches soit sur des lignes de cahier largement espacées. Ces
formes de base sont la boucle (qui donne e, | pour commencer), la coupe — cf. coupe de fruits —
(qui donne u, i, t) (i = demi-coupe, t = demi-coupe prolongée vers le haut), le rond (qui donne c,
0, a,d, q, g), le pont (qui donne m, n, mais aussi p et h).

La deuxieme étape de I’apprentissage de 1’écriture des lettres est le respect de 1’espace avec
I’introduction du papier seyes. L’écriture suit un code graphique avec des regles statiques et une
dynamique a respecter. La gestion statique est formée sous 5 composantes : espace de toutes
sortes, axe horizontal orienté, tenue de la ligne, inclinaison des lettres et dimensions. Du c6té de
la dynamique, on peut noter essentiellement les régles suivantes : les boucles, les coupes et les
ronds tournent dans le méme sens (inverse des aiguilles d’une montre) ; les ponts tournent dans
le sens inverse comme les jambages et le S et une partie du X. La dynamique n’est pas exploitée
dans les systémes actuels dédiés a la reconnaissance, ils partent du principe que I’écriture latine
correspond a un tracé orienté gauche-droite. Seuls les logiciels éducatifs ou a vocation médicale
prennent en comptent la dynamique, non pas dans un but de normalisation ou reconnaissance
mais dans un but de controle, vérification, suivi du geste d’€criture.

1.3.1.2 Description et normalisation courante

Dans un contexte de reconnaissance, on se référe au schéma standard illustré Figure 6 ou
quatre lignes de références caractérisent la position d’un caractére. Ces lignes correspondent a
nos reégles de production d'écriture apprises comme la taille des minuscules, majuscules, hauteur
des hampes et jambages.
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Jambage supérieur = Hauteur de
hampe capitale
Corps \Z
Oeil s
e
Ligne
de base

Jambage inférieur

Figure 6. Anatomie d’un caractere

Ces lignes sont définies comme suit :

— la premicre ligne dite ligne de hampe, elle est située au-dessus des majuscules, des
chiffres et des lettres telles que le t, le 1, le h.

la ligne directement inférieure dite ligne de corps, située au-dessus des minuscules.

la troisieme ligne dite ligne de base, elle correspond a la base inférieure des minuscules.

la derniére dite ligne de jambage, comme par exemple pour les lettres j, p.

En se basant sur un critére morphologique, les caractéres peuvent &tre regroupés en quatre
catégories :

médian, elle correspond aux caractéres ne possédant ni ascendant ni descendant
(a,¢,€,1,m,1,0,1,8,U,V,W,X) ;

hampe, pour les lettres possédant une hampe et pas de jambage (b,d,f,h,k,L,t). On y
associe généralement les majuscules scriptes et certaines cursives (A B C D E F H I
KLMNOPOQRSTUVWX Z, .)etleschiffres ;

jambage, pour les caracteres possédant uniquement un jambage (g.j,p,q,Y,Z) ;

étendu, comme la lettre f, seule minuscule avec a la fois une hampe et un jambage et
quelques majuscules cursives (G J Y ; ..)

Les caractéres ne sont pas les seuls signes apparaissant dans 1’écriture manuscrite. Il y a
¢galement les ponctuations et les signes diacritiques. Un diacritique est un signe graphique
(point, accent, cédille) adjoint a un graphéme simple de 1'alphabet afin de transcrire un phonéme
différent de celui que transcrit ce graphéme ou afin d'éviter la confusion entre homographes
(comme par exemple : e, &, ¢, &, €).

1.3.1.3 Normalisation par rapport aux lignes de référence.

Les lignes de référence apportent une information importante pour des systémes
d'identification de I'écriture. Elles permettent de normaliser la taille de I'écriture et d'extraire des
caractéristiques géométriques liés a la position, orientation des lettres dans le mot.
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Figure 7. Modeéles de lignes de bases paraboliques

Les méthodes de détection des lignes de référence les plus robustes sont basées sur des
algorithmes de type EM (Expectation-Maximization) qui utilisent I’information des extremums
du contour du mot et cherche a optimiser la position et I’orientation de quatre lignes. Elles
dérivent en majeure partie de 1’algorithme de Bengio et Lecun [Bengio, 1994] ou les lignes de
référence sont modélisées par quatre paraboles paralleles, cf. Figure 7. Dans le domaine hors-
ligne, des approches supplémentaires sont utilisées, basées sur 1’analyse de 1’histogramme
vertical de projections. La densité des points est alors analysée pour trouver ces lignes. Coté
[Coté, 1996] propose une détection des lignes de référence de mots cursifs a I'aide de l'entropie.
Le calcul de l'entropie est effectué sur les histogrammes obtenus par projection des ordonnées
du contour du mot selon plusieurs plans de rotation et permet de trouver l'orientation selon
laquelle le mot est le plus compact. La connaissance de cette orientation et l'analyse de la
distribution de I'histogramme sélectionné permet de tracer des lignes de base qui suivent
l'orientation du mot.

Ces corrections sont généralement bénéfiques pour les mots longs, soit des mots avec un
nombre de lettres supérieurs a quatre lettres. Cependant, pour des mots de petite taille (nombre
de lettres limité) la tache risque d’avoir un effet contraire et perturber le systéme de
reconnaissance. Pour pallier ce probléme, il est peut-étre utile d’estimer le nombre de caracteres
avant d’effectuer la normalisation. Certaines techniques se basent sur le comptage du nombre de
traverses des lignes de référence connaissant le nombre moyen de traverses par caractéres
[Schenkel, 1995].

La localisation des lignes de référence s’accompagne d’une étape de normalisation qui
implique le redressement de 1’écriture, et éventuellement le redressement des caractéres et une
uniformisation de la taille de I’ceil quel que soit le mot en entrée du systéme dans un contexte de
reconnaissance omniscripteur.

1.3.1.4 Redressement de 1’écriture

L’acte d’écriture ne respecte pas forcément les reégles définies en théorie. Les zones de corps
des minuscules peuvent présenter des variations importantes de hauteur a 1’intérieur du méme
mot. De plus, méme si I’écriture dite droite est une régle par convention, elle est souvent peu
respectée d’une part pour des raisons d’aisance gestuelle et d’autre part de liberté artistique. 11
faut donc prendre en compte les écritures penchées, écriture généralement plus adaptée a une
écriture naturelle rapide et moins fatigante pour la main.

On distingue en général trois grandes classes : I’écriture inclinée vers la gauche, 1’écriture
inclinée vers la droite et I’écriture droite ou verticale. L'inclinaison de 1'écriture est, dans un
premier temps, fonction de I'éducation recue. En France, on considérait 1'inclinaison a droite
faisant un angle de 54° avec I'horizontale comme la régle, voir Figure 8.
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(http://www.education.gouv.fr/presse/2002/ecriture/ecrituredp.htm)

Figure 8. Présentation du modele d’écriture cursive destiné a ’apprentissage

Mais on enseigne maintenant plus volontiers 1'écriture verticale, ou méme libre, permettant
alors a l'enfant d'adopter l'inclinaison qui lui vient naturellement. De plus, l'inclinaison de
|'écriture varie de manicre souvent importante tout au long de la vie. Car cette caractéristique de
I'écriture est directement porteuse des événements que 1'on subit et de leurs conséquences, ainsi
que de l'influence sur nous du milieu dans lequel nous évoluons. La correction de ’inclinaison
permet ainsi de normaliser ’écriture a une écriture dite verticale.

La correction de l'inclinaison des caractéres intervient aprés le redressement vertical de
I’écriture. Plusieurs méthodes existent pour estimer 1’inclinaison des lettres. Elles sont basées
sur la détection des traits quasi-verticaux, par l’utilisation de la transformée de Hough
[Marukatat, 2004] par exemple, ou bien directement par optimisation d’un critére basé sur le
profil de projection verticale. L’inclinaison moyenne €tant déterminée, on corrige globalement
I’inclinaison avec une transformation de type cisaillement [Vincieralli, 2000].

1.3.1.5 Gestion des marques diacritiques

Les langues latines introduisent elles-mémes de grandes variabilités sur leurs formes et
notamment sur leurs diacritiques. La Figure 9 montre un apergu de trois langues différentes : le
francais, I’allemand et le tcheéque.

Alphabet francais :
AAABCDEEEEEFGHITTJKLMNOOGEPQRSTUUUVWXYZ
aaadbcgdeéeeééfghiiijklmnobdeepqgrstutlvwxyz

Alphabet allemand :
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZAOU
abcdefghijklmnopqrstuvwxyzBadédu
Alphabet tcheque :
AABCCDDEEFGHIIJKLMNNOOPQRSSTTUUUVWYYZZ

adbccddeééfghiijklmnnoodopqgrissttudldvwxyyzz

Figure 9. Exemples d’alphabets latins avec diacritiques
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Dans une grande partie de la littérature sur la reconnaissance dite de 1’écriture manuscrite
cursive latine, les systémes de reconnaissance sont évalués sur un dictionnaire de mots
composés uniquement des lettres minuscules anglaises ou les rares signes diacritiques sont les
points du i et du j et la barre du t ! Peu de systémes ont été évalués sur des alphabets latins trés
ponctués comme la langue francaise, il est a noter que cette langue n’est pas isolée : Pedro Inigo
Yanez'' illustre 1’ensemble des alphabets européens et un nombre important de langues et
dialectes internationaux.

Une maniére simple de s’affranchir de ce probléme délicat est soit de contraindre 1’utilisateur
a marquer ces diacritiques juste aprés la saisie du graphéme associé soit d’imposer une saisie sur
un clavier virtuel. Ce qui n’est pas naturel. Différentes techniques consistent a détecter et
supprimer toutes marques diacritiques en insérant un codage spécifique [Schenkel, 1995 ;
Garcia-Salicetti, 1996, Jaeger, 2000] de présence de signe diacritique en chaque point du signal
d’entrée. Certaines techniques basées sur des modélisations markoviennes [Hu, 2000]
permettent de modéliser les retours en arriére correspondant au tracé des marques diacritiques,
ces méthodes sont plus généralisées dans le domaine hors-ligne.

Les corrections apportées au signal d’écriture sont liées a un modele de production avec des
bases géométriques, les notions de type d’écriture ne sont pas normalisées et le reconnaisseur
doit pouvoir s’adapter a tous les allographes possibles de 1’écriture cursive en-ligne. Cette
notion d’allographe est trés importante dans un contexte mono-scripteur ou dans un schéma de
reconnaissance basé sur I’appariement de prototypes. Nous allons maintenant nous intéresser
aux variabilités directement liées au scripteur.

1.3.2 Variabilités liées au scripteur.

En graphologie on a coutume de discriminer une personne par 7 aspects de l'écriture
[Huteau, 2004]:

— La dimension, examen de la taille de 1'écriture et des différences de taille entre les
différents signes. La dimension donne des indications sur les rapports du sujet avec lui-
méme, et son adaptabilité.

— La direction permet de cerner la sensibilité, I'équilibre. Exemple: une écriture droite
montre un sujet maitre de lui et de ses émotions; penchée a droite, I'écriture révele
quelqu'un qui va de l'avant, ouvert aux autres; penchée a gauche, elle dénote un repli sur
SO1i.

— La continuité, ou comment les lettres sont reliées entre elles. Cette étude permet
d'appréhender la persévérance, ou les hésitations...

— La forme, ou mani¢re dont les lettres sont "dessinées". Elle renseigne sur le degré
d'originalité, d'imagination, de création.

— L'ordonnance, ou maniére dont le texte s'inscrit sur la page, importance des marges,
espace entre les lignes...etc. L'ordonnance donne des indications sur l'organisation du
sujet ainsi que sur son mode de fonctionnement avec autrui.

— La pression, ou force du trait. Elle renseigne sur I'énergie psychique, l'intensité des
sentiments...

La vitesse révele la vitalité motrice, la rapidité de pensée.

! http://pedroiy.free.fi/alphabets/index.htm, le site de tous les alphabets.
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Nous ne rentrerons pas dans ces notions subjectives de 1’écriture, cependant elles montrent a
la fois les différences entre deux scripteurs différents (dimension, forme, continuité, forme,
ordonnance, vitesse) et la diversit¢ du style d’écriture d’une méme personne (direction,
pression, vitesse).

1.3.2.1 Allographes de caracteres, sélection ou généralisation.

Les allographes de caractére représentent toutes les traces possibles résultant de Ia
représentation d’un méme symbole. Pour un méme caractere, il existe un nombre trés important
d’allographes dans I’écriture naturelle comme on le peut le constater sur I’image ci-dessous qui
caractérise quelques formes d’écriture possibles de la lettre f.

i ii808
F ¥ 7P F UF R

Figure 10. Echantillons d’allographes possibles de la lettre « f »

La Figure 10 ne donne qu’une idée de différents allographes statiques d’un méme caractére.
En complément, dans le domaine en-ligne, il faut considérer les variantes selon la dimension
temporelle. Par exemple concernant un trait vertical, il a pu étre tracé de bas en haut ou
inversement de haut en bas, ou bien une boucle, tracée dans le sens des aiguilles d’une montre
ou dans le sens trigonométrique.

La reconnaissance de I’écriture naturelle, méme dans une langue donnée, peut devenir trés
difficile face a cette grande variété d’allographes. Certes dans un cadre mono-scripteur, il sera
plus aisé de sélectionner certains prototypes ou caractéristiques propres au scripteur et il suffira
de rechercher le plus proche voisin dans la base de connaissances enregistrées au préalable.
Cependant dans le cadre d’une reconnaissance omni-scripteur, nous pouvons buter sur le
probléme de la malédiction de la dimensionnalité ou I’apprentissage peut devenir de plus en
plus difficile au fur et a mesure que le nombre de caractéristiques augmente. Et, il est évident
qu’aucune base d’apprentissage ne peut contenir toutes les variantes possibles d’un caractére,
tellement le processus de collecte de I’écriture est longue et cotiteuse et le nombre d’individus
astronomique. Il est donc nécessaire dans le cadre omniscripteur de généraliser au mieux les
différentes classes, regarder le plus proche voisin ne suffit plus. Certains algorithmes
d’apprentissage modernes cherchent a relever ce défi tels que les réseaux de neurones artificiels,
les machines a vecteurs supports. L’idée de base est d’utiliser un modele flexible mais qui
permet de résumer I’information dans les données et de capturer les régularités dans les
données.

1.3.2.2 Ré-échantillonnage spatial de I’écriture.

L'écriture est le fruit d'un mouvement, d'un geste commandé par le cerveau a notre main
pour transmettre une pensée a un lecteur. Chaque écriture est unique et transmet une part de
personnalité¢ de l'individu qui en est l'auteur. Elle retranscrit, de maniére plus ou moins
apparente, 1'état d'esprit de son auteur, son environnement, son mental, mais aussi son physique,
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son état de santé... Ces variations mais aussi les différents bruits liés aux systémes d’acquisition
sont en général portés par la notion de vitesse du tracé, source de confusions. Dans la plupart
des systemes de reconnaissance omniscripteur elle est éliminée par un ré-échantillonnage spatial
du signal en points équidistants.

1.3.3 Représentation du signal d’écriture en-ligne

La définition et sélection d’un ensemble de caractéristiques pertinent pour un systéme de
reconnaissance de 1’écriture cursive représentent un travail délicat et important pour la suite de
I’étape de reconnaissance. Le choix de la représentation du signal d’écriture doit intégrer
différents criteres :

11 doit étre adapté a la méthode de classification.

La représentation doit étre a la fois suffisamment discriminante pour identifier la bonne
classe et englobante pour caractériser la variabilité intra-classe.

Les caractéristiques sélectionnées doivent étre complémentaires.

La complexité (calcul, mémoire) doit étre judicieuse en fonction du matériel visé et du
temps de traitement.

La représentation du signal en-ligne peut étre divisée en deux parties qui dépendent du
niveau de reconnaissance. Dans le cadre d’une reconnaissance basée lettre ou symbole, I’entité
étant généralement normalisée en taille, sa représentation est en dimension fixe. Tandis que
pour la reconnaissance de mots, la représentation la plus courante est une séquence temporelle
de vecteurs caractéristiques, mesures locales en chaque point du tracé normalisé par rapport a la
hauteur de la ligne de base. Nous présentons les caractéristiques les plus utilisées en fonction
des contraintes utilisées par les systémes de reconnaissance et nous nous intéresserons a
I’exploitation de la dimension spatiale de 1’écriture.

1.3.3.1 Reconnaissance de symboles, représentation en dimension fixe.

Il existe différentes approches soit basées sur des caractéristiques locales soit basées sur des
caractéristiques dites globales. La premiére représentation est la plus courante pour les systémes
de reconnaissance de caractéres. Elle consiste a ré-échantillonner tout signal en un nombre fixe
de points par des méthodes d’interpolation du tracé et de le positionner par rapport a son centre
de gravité [Guyon, 1991 ; Schenkel, 1996 ; Poisson, 2001].

Les principales caractéristiques extraites en chaque point du tracé sont les coordonnées,
I’orientation de la trajectoire par rapport a I’horizontale, la courbure et I’information de poser ou
de lever de stylet. Nous détaillerons cette approche et ces caractéristiques dans nos schémas de
prétraitement.
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Figure 11. Représentation floue de Parizeau [Parizeau, 2001]

La deuxiéme approche consiste a extraire un nombre fixé de caractéristiques globales du
signal d’écriture. Parizeau et Lemieux [Parizeau, 2001] utilise une transformation de I'espace
2D des caracteres vers un nouvel espace vectoriel flou basé région (précisément un découpage
en 6 zones) ou sept caractéristiques floues sont extraites, Figure 11. Les trois premiéres mesures
caractérisent la courbure selon sa valeur : trait rectiligne (R), trait courbé positivement (C+),
trait courbé négativement (C-). Les quatre autres concernent 1’orientation du tracé : plus ou
moins horizontal (H), vertical (V), oblique positif ou négatif (O+ ou O-). Le signal est
représenté alors par une concaténation des vecteurs flous de chaque région couplée a des
mesures de densités horizontales et verticales pour chaque région.

1.3.3.2 Représentation pour la reconnaissance de mots.

Représenter un mot par une séquence de points est dans le domaine en-ligne, la
représentation la plus naturelle. Toutefois, cette représentation présente 1’inconvénient d’étre
dépendante de la longueur du tracé. La Figure 12 illustre différents tracés du mot longueur avec
des tailles différentes bien que la hauteur d’ceil soit constante.

Figure 12. Ecritures de longueurs différentes du mot longueur.

De cette séquence initiale, on peut dériver des caractéristiques purement locales [Schenkel,
1995 ; Jaeger, 2000], semi-locales ou globales. Voici une liste (non exhaustive) des
caractéristiques les plus utilisées :
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— Déplacement relatif sur les abscisses, Ax

— Ordonnée du point par rapport a la ligne de base (y0), y — y0

— Orientation de la trajectoire par rapport a I’axe horizontal, cosinus et sinus de I’angle
— Courbure de la trajectoire au point courant, cosinus et sinus de I’angle

— Lever ou poser de stylet (appelé Penup)

— Indicateur de marques diacritiques

— Vitesse instantanée du stylet avant ré échantillonnage spatial

— Ratio de la boite englobante

— Indicateur d’ascendant et descendant.

Le nombre de caractéristiques a sélectionner est une étape fondamentale. Quelques travaux
[Alleau, 2003 pour le domaine en-ligne ; Giinter, 2003] se sont intéressés a vérifier I’intérét et la
complémentarité des caractéristiques mais leur évaluation est difficile car elle nécessite de
disposer d’un systéme de reconnaissance.

D’autre part, certains travaux cherchent a caractériser le signal par des informations
structurelles comme par exemple le codage de Freeman, le codage directionnel du tracé selon 16
directions [Lee, 2001], codage en 36 tracés ¢élémentaires [Artieres, 2002 ; Marukatat 2004]
illustrés par la Figure 13.

Figure 13. Ensemble de 36 tracés élémentaires utilisés pour représenter les formes en deux
dimensions [Artieres, 2002]. De gauche a droite : 12 tracés droits, 12 convexes, 12 concaves.

1.3.3.3 Mod¢lisation de la représentation spatiale du signal dynamique.

Les représentations citées ci-dessus intégraient la notion dynamique de I’écriture. Or le
processus de lecture humain se base tout d’abord sur une image du mot puis sur un balayage
temporel du mot. Dans le cadre d’un systéme de reconnaissance en-ligne, différents auteurs ont
étudié I’apport et la complémentarité de la représentation statique du tracé par rapport au signal
dynamique de celui-ci. En effet, deux trajectoires différentes du stylet peuvent conduire a la
méme forme graphique, dans ce cas, la représentation statique sera plus robuste, et inversement
un méme caractere peut avoir des représentations graphiques distinctes qui soient produites par
des mouvements trés voisins, donnant cette fois un avantage a la représentation dynamique. On
peut espérer dans ces conditions qu’une approche combinant les deux types d’information
permette d’améliorer les performances de reconnaissance [Alimoglu, 1997 ; Poisson, 2002].
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Pour des approches procédant par segmentation implicite, une représentation statique de
faible résolution décrivant la forme du mot dans le voisinage d’un point est ajoutée a la
représentation séquentielle basée sur les caractéristiques dynamiques locales du tracé. Dans le
systeme Npen++ de Jaeger et Manke [Jaeger, 2000] une fenétre de taille 3*3 est ajoutée pour
chaque point. Elle correspond au nombre de points du tracé situés dans une fenétre centrée sur
le point courant. La Figure 14 illustre le calcul des niveaux de gris pour la fenétre d’observation
du t. Cette fenétre permet de capturer une information spatiale et notamment de détecter des
marques diacritiques.

(b (©)

Figure 14. Npen ++ : incorporation d'information spatiale. (a) balayage temporel du signal (b)
fenétre d’observation englobant la lettre t (c) fenétre en niveaux de gris

Dans LeRec [Bengio, 1995], la notion picturale de I’écriture est nettement plus importante.
La représentation appelée AMAP est une image 2D du signal ou chaque pixel contient des
informations locales dynamiques.

Les prétraitements et le choix de la représentation sont une étape fondamentale pour
construire un systéme de reconnaissance. Ils peuvent, s’ils sont bien choisis, avantager
nettement le classifieur, ou a I’inverse, le pénaliser fortement. 11 est en général admis qu’il faut
10 fois plus d’exemples par classe que de caractéristiques pour estimer correctement les
parametres d’un classifieur. On peut alors chercher a réduire le nombre de caractéristiques
parmi celles disponibles ou construire de nouvelles caractéristiques a partir de celles déja
existantes. L’espace des caractéristiques dépend fortement de la technologie du classifieur et du
contexte de I’application. Dans la suite de ce chapitre, nous allons revenir sur les fondements et
principes des classifieurs les plus utilisés en reconnaissance de 1’écriture manuscrite en-ligne.

1.4 Les classifieurs en-ligne les plus classiques

Les méthodes d’apprentissage statistiques (Modeles de Markov et réseaux de neurones) sont
prépondérantes dans la littérature par rapport aux méthodes de modélisation globale telle que
I’appariement de patrons ou prototypes (template). Ces derniéres sont restreintes a une
application soit mono-scripteur soit a vocabulaire limité et fixé. Par opposition, les méthodes
d’apprentissage statistiques permettent de modéliser et apprendre la variabilité de problémes
réels et de valider les approches sur des bases de données significatives. De plus elles intégrent
les concepts de généricité du systeme : adaptabilité a des écritures différentes et adaptabilité a
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des vocabulaires ouverts. On peut donc distinguer deux types d’approches, celles a vocabulaire
fixé et celles a vocabulaire paramétrable sans nécessiter de nouvelle phase d’apprentissage.
Nous allons maintenant présenter les différents classifieurs.

1.4.1 Techniques de reconnaissance basée prototypes.

1.4.1.1 Appariement de graphe

Une des méthodes les plus simples de reconnaissance est la comparaison. Il s’agit de mettre
en correspondance le signal d’entrée avec un ensemble de prototypes. La difficulté réside dans
la modélisation de la déformation entre le signal d’entrée et chacun des prototypes et
I’évaluation de cette déformation. Différentes techniques sont utilisées comme 1’alignement de
points, 1’appariement souple ou élastique (elastic matching en anglais, illustré Figure 15),
appartenance a des zones spatiales, mesure d’invariants...

Figure 15. Recherche de correspondance entre le prototype a
gauche du label 3 et le signal d’entrée (a droite)

Il est nécessaire de trouver un compromis entre la vitesse de reconnaissance et la robustesse
du systeme. Afin de réduire la mise en correspondance avec le nombre de prototypes un
changement d’espace peut étre opéré : transformée de Fourier [Fujisaki, 1971].

1.4.1.2 Les k-plus proches voisins (k-ppv).

La méthode par k plus proches voisins est une méthode simple qui ne nécessite pas
d’apprentissage. La modélisation utilisée pour la classification est la base d’apprentissage qui
constitue I’ensemble des connaissances du systéme de reconnaissance. Le principe est
d’attribuer a la donnée en entrée du reconnaisseur la classe la plus représentée dans son plus
proche voisinage. Il faut donc déterminer le nombre k d’individus considérés et la métrique
utilisée qui peut étre une distance élastique, telle que présentée a la section précédente, pour
comparer les individus et sélectionner les plus proches voisins.

L’efficacité¢ de cette méthode dépend de la qualité de sa base d’apprentissage et de la
capacité de stockage de celle-ci. Elle est donc limitée a une reconnaissance globale avec un
vocabulaire restreint pour ne pas alourdir les temps de traitement et les cotits de stockage. Elle
est donc particulierement adaptée a une reconnaissance mono-scripteur, ’utilisateur devra alors,
avant d’utiliser le systéme, procéder a la saisie de la base d’apprentissage.

De telles méthodes, basées prototypes, sont propices a des techniques d’adaptation au
scripteur en cours d’utilisation. Les prototypes non utilisés sont remplacés progressivement par
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de nouveaux échantillons plus spécifiques du scripteur, et cela de fagon non supervisée grace a
I’appui du lexique [Perraud, 2003].

1.4.2 Les machines a vecteurs supports (SVM, support vector machines)

Ces méthodes sont proches de celles basées prototypes. En effet, elle repose sur la
détermination de vecteurs supports, forme remarquable de la base d’apprentissage qui
permettront de discriminer les formes.

hyperplan . Wi
séparateur N .

supports

supports

AN marge

Figure 16. Séparation souple par SVM : marge et hyperplan séparateur

Ces méthodes sont aussi appelées classifieurs a marge optimale ou encore séparateurs a vaste
marge. Il s'agit d'une famille d'algorithmes d'apprentissage mis en avant par le mathématicien
Vladimir Vapnik [Vapnik, 1995] et détaillés dans les tutoriaux de Chris Burges de Lucent Bell
Labs [Burges, 1998].

L’idée principale est que deux classes (voir Figure 16, la classe des points noirs et la classe
des points blancs) peuvent étre linéairement séparées dans un espace de grande dimension
d(X). Si les points d’apprentissage sont séparables, il existe une infinité d’hyperplans
séparateurs.

On définit la marge comme étant la distance minimale entre la surface de décision et les
exemples d'apprentissage (qui sont supposés étre tous correctement classifiés par cette surface
de décision). La difficulté est alors de trouver le meilleur hyperplan séparateur dans ®(X) en
utilisant les propriétés des fonctions a noyaux et de le transcrire dans un cas non séparable. Il
s'agit d'un probléme d'optimisation quadratique sous contraintes, ce qui est assez complexe (en
termes algorithmiques) mais qui donne des garanties sur le temps de convergence (a un
minimum global), contrairement a ['optimisation numérique d'une fonction de colit non-
quadratique (comme pour des réseaux de neurones ou des mixtures de Gaussiennes). On veut
maximiser la marge sous la contrainte que les exemples soient correctement appris.

Les SVM travaillent avec des données en dimension fixe, ils sont donc plus utilisés dans des
applications restreintes a la reconnaissance de caractéres ou de mots basée sur une segmentation
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explicite. L’inconvénient majeur de cette méthode est le colit important de mémorisation des
vecteurs supports qui sont trés nombreux pour absorber la variabilité de I’écriture.

1.4.3 Approches markoviennes

Les modeles de Markov cachés ont été tout d’abord introduits principalement en
reconnaissance de la parole [Rabiner, 1993]. Ces travaux ont ensuite ¢t¢ adaptés a 1’écriture
hors-ligne cursive qui peut étre modélisée par une suite séquentielle d'observations. La
principale différence entre la reconnaissance de la parole et celle de I’écriture cursive réside
dans la nature différente des caractéristiques extraites.

Dans les modélisations markoviennes, une suite d’observations est modélisée par une suite
d’états avec des probabilités d’émission. La suite d’états est conditionnée par des probabilités de
transitions. A chaque état est associ¢ une probabilité d'émission de symboles observables. Ces
états ne sont pas directement observables, c'est pourquoi, ils sont dits cachés, d'ou le terme de
modeles de Markov cachés. La Figure 17 illustre I’adéquation entre cette description et le signal
d’écriture, nous reviendrons au chapitre 3 sur le formalisme mathématique des mod¢les de
Markov [Rabiner, 1989].

/ états \ transitions

(a) Représentations primitives

a a
b) Représentations graphémes
[0}
P t
; Z |
(c) représentations lettres z
transitions observations

(d) Graphes lettres
Figure 17. Différentes représentations markoviennes du mot
On distingue trois types de modéles de Markov correspondantes aux trois principales

stratégies de segmentation.

1. Modele de mot a partir de ses constituants lettres ou graphémes (approche analytique
explicite). L'étape préalable a I'utilisation de ce modéele est la segmentation du mot en lettres ou
en graphémes. Le modéle est construit essentiellement sur les bigrammes ou les trigrammes
(deux ou trois lettres consécutives dans un mot).
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2. Mode¢le de lettre (approche analytique implicite). Il y a un modéle de Markov caché par
mot du lexique. Ce modele de mot est généralement construit par concaténation des modeles de
lettres.

3. Modg¢le de mot a partir de ses primitives (approche globale).

Un mot peut étre représenté par une suite d’¢éléments orientée gauche droite tels que des
primitives, ou des graphémes voire des lettres. Pour reconnaitre le mot, on cherche a retrouver
dans le lexique le mot qui lui correspond. Pour trouver le mot le plus vraisemblable, on calcule a
partir des données une probabilité d’observation de chaque élément dans chaque état et on
probabilise les transitions. Les probabilités peuvent étre définies a partir d’un modele de durée,
d’un modele de langage (bigramme, trigramme : fréquences d’occurrences de lettres
consécutives). Ainsi la probabilité d’un élément est la probabilité de la transition qui a amené a
ce caracteére multipliée par la probabilité d’observation de ce caractére dans cet état.

Une modélisation markovienne est bien adaptée a 1’écriture car elle permet d’intégrer les
variabilités de longueurs des mots et permet d’absorber les distorsions. Cependant ce sont des
modeles a vision locale qui prennent en compte uniquement un contexte local et un contexte
limité ce qui n’est pas optimal dans le cadre d’une reconnaissance mot.

1.4.4 Modeles connexionnistes

Les approches basées réseau de neurones correspondent quant a elles a des modeles a vision
globale. Les réseaux de neurones sont utilisés pour séparer des classes, principalement de
caracteéres. L’idée principale est qu’un neurone formel, modéle mathématique issu du modéle
biologiste (cf. Figure 18), est capable de réaliser quelques calculs élémentaires notamment la
séparation de vecteurs en deux classes. Les classes sont déterminées par les poids du neurone.
Le probléme est alors de choisir quels coefficients affecter aux poids pour résoudre une
séparation optimale.

Syna, .res\ Synapses

I::> @ \ Comparaison
au seuil
A=) - \> @3.0
=@ 2= | (20

3

=@
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\ a 4 Noyau 4= Sommation

Entrées

Figure 18. Du neurone biologique (a gauche) au neurone formel (a droite)

La multiplication des neurones permet de séparer plusieurs classes, la difficulté réside alors
dans le choix de la topologie du réseau en fonction du probléme en adéquation avec le nombre
de données en apprentissage.

Les réseaux de neurones sont particulierement adaptés pour reconnaitre des formes globales
telles que les lettres isolées et ont une bonne capacité de généralisation. Cependant, ils se
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limitent a la classification de formes simples car ils sont basés sur une représentation en
dimension fixe. Dans le chapitre suivant nous détaillerons quelques topologies de réseaux de
neurones et notamment les réseaux a convolution qui permettent d’avoir un contexte local.

1.4.5 Techniques de combinaisons de classifieurs

Dans le paragraphe précédent, nous avons présenté les principales techniques de
classifications utilisées en reconnaissance de I’écriture manuscrite en-ligne et leurs intéréts et
limites. Pour pallier les limitations, telles que des performances insuffisantes, une instabilité
et/ou une complexité trop importante, différents travaux dans la littérature ont été conduits sur
des systémes a classifieurs multiples. L’idée principale est d’exploiter au maximum la
complémentarité des modélisations afin d’obtenir des décisions plus robustes et compenser les
faiblesses de chaque classifieur.

On distingue deux types d’approches: les approches de combinaison de classifieurs
fonctionnellement indépendants et celles de combinaison dépendante.

1.4.5.1 Combinaison de classifieurs fonctionnellement indépendants

Chaque classifieur est considéré comme un acteur indépendant dans le mécanisme de
décision. Comme I’illustre la Figure 19, les données sont traitées en paralléle par chaque entité
qui apportent leurs décisions sans influence des autres classifieurs. La décision finale dépend de
la nature des sorties de chaque classifieur. Dans le cas de sorties homogenes, la combinaison
peut-étre réalisée par des méthodes par votes majoritaires ou pondérés. Dans le cas de sorties
hétérogénes (comme par exemple les rangs ou distances), une étape de normalisation des sorties
est nécessaire, un classifieur supérieur est généralement utilisé pour traiter ces données.

Données

Classifieur 1 Classifieur 2 Classifieur N

7 7 7

Critére de décision : vote majoritaire ou pondéré, supérieur...

i

Classement final

Figure 19 : Combinaison parallele de classifieurs indépendants

La méthode de Bagging [Breiman, 1996] permet de construire des ensembles de classifieurs,
chaque classifieur étant entrainé sur une réplique différente de la base d’apprentissage. Les
sorties de chaque classifieur sont ensuite combinées selon différentes méthodes de vote.
L’intérét de cette méthode est de minimiser 1’impact d’un classifieur instable.

La combinaison de classifieurs fonctionnellement indépendants est aussi utilisée pour
manipuler des sous-espaces de 1’espace des caractéristiques original. Ces sous-espaces peuvent
étre liés a la nature de I’information a extraire : dans le cas de la reconnaissance de 1’écriture, il
est intéressant d’analyser la complémentarité entre représentations en-ligne et hors-ligne de
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I’écrit [Alimoglu, 1997 ; Poisson, 2002 ; Velek, 2003]. Dans le cas d’un probléme avec un
espace de caractéristiques de grande dimension contenant des informations souvent
redondantes, il est intéressant de découper I’espace original en sous-espaces de taille réduite,
chaque classifieur sera entrainé sur un sous-espace particulier. Ce découpage est principalement
intéressant lorsque les données d’apprentissage sont insuffisantes par rapport aux parametres du
classifieur (probleme de la dimensionnalité). Des techniques de découpage en sous-espaces
aléatoires ont été détaillées dans [Ho, 1998].

La diversité¢ des points de vue des classifieurs obtenus a partir de données — identiques,
prétraitées voire sélectionnées, permet d’améliorer les performances des systémes de
reconnaissance.

1.4.5.2 Combinaison de classifieurs fonctionnellement dépendants

Une deuxieme méthode consiste a attribuer un rdle particulier a chaque entité pour effectuer
une sous-partie de la tache de classification.

La topologie la plus simple est I’approche séquentielle qui consiste a appliquer une méthode
de reconnaissance sur les résultats obtenus par une méthode précédente. Cette organisation,
illustrée Figure 20a, permet notamment de gérer les refus de classement ou les décisions non
fiables (comme un taux de classification majoritaire considéré insuffisant).

A ces approches de combinaisons correctives, on peut ajouter les approches basées sur des
ensembles de classifieurs [Opitz, 1999]. Elles reposent sur 1’utilisation d’un classifieur principal
dont les performances sont jugées insuffisantes et la création d’autres classifieurs afin de
corriger les décisions erronées du classifieur de base ou précédent. Ces méthodes suivent la
méthode d’apprentissage d’ensemble AdaBoost [Freund, 1996] qui utilise comme régle de
combinaison un vote pondéré prenant en compte la précision de chaque classifieur [Singer,
1999], cf. Figure 20b. Cette méthode a été appliquée a la reconnaissance de caractéres en-ligne a
partir de réseaux de neurones dans [Schwenk, 1997].

Données
Classifieur de
i base S
Classifieur 1
4
Classifieur 1 F—S1-Py
4
. Regle de .
Classifieur 2 Données ¢ combinaision | S final
| Classifieur 2 ~ —S2-»
| y
Classifieur N 4
Classifieur N —S3-»y
Classement final
Figure 20 : a -Combinaison séquentielle b- Combinaison corrective AdaBoost

Une approche différente est celle de la combinaison par experts qui cherche a
décomposer le probléme en sous-problémes comme par exemple une entité dédiée a la
caractérisation d’une classe particuliére [Oudot, 2004b ; Schwenk, 1998], illustré sur le
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schéma Figure 21. La classe finale C correspond a la sortie de distance minimale parmi
les N distances fournies par chaque classifieur.

Expert Classe 1 —d1-»

Expert Classe 2 |—d2-»|

Données Argmindi — Classe i

Expert Classe 3 |—d3-»|

Expert Classe N —dN-p|

Figure 21 : Combinaison d’experts.

Outre I’intérét de combiner des classifieurs pour leur vision différente sur des données
identiques ou pour pallier leur point faible, il est intéressant de combiner des classifieurs pour
traiter des informations de nature différente. Nous nous appuierons au chapitre 5 sur ce type de
combinaison pour gérer des informations temporelles et spatiales.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté¢ le contexte de nos travaux c’est-a-dire la
reconnaissance de 1’écriture manuscrite cursive non contrainte pour une application
omniscripteur. Nous avons pu souligner les variabilités importantes engendrées par I’écriture
naturelle et leurs conséquences sur le choix de leur représentation et d’une technique de
reconnaissance.

Cette vision permet de valider nos choix en terme de techniques utilisées : les réseaux de
neurones couplés a une modélisation markovienne. La coopération de deux approches, 1’une
basée niveau caractéres et ’autre basée niveau mot, est communément appelée modélisation
hybride (RN-MMC, MMC-RN, MMC-MMC , k-ppv-MMC, SVM-MMC). L’apprentissage
global de tels systémes est encore aujourd’hui un probléme délicat, contourné aujourd’hui soit
par des approches INSEG ou des contraintes fortes demandées a 1’utilisateur. Avant d’aborder
plus précisément les principes liés a la conception de notre approche, nous nous focaliserons
dans le chapitre suivant sur la topologie des réseaux de neurones choisis ¢’est-a-dire les réseaux
de neurones a convolution. Ceux-ci présentent I’avantage de simplifier considérablement les
cotts de stockage de I’information nécessaire a une bonne généralisation.
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2 LES RESEAUX DE NEURONES A CONVOLUTION

Ce chapitre est consacré aux réseaux de neurones et plus particulierement aux réseaux de
neurones a convolution que nous avons choisis pour la reconnaissance de caractéres et qui sera
aussi utilis¢ comme module important dans notre systéme de reconnaissance de mots.

Afin de comprendre notre solution, nous introduirons dans un premier temps quelques
propriétés sur les réseaux de neurones et les architectures classiques rencontrées dans la
littérature. Nous détaillerons une architecture de référence : le perceptron multi-couches, qui
sera une des principales références de comparaison de nos différents reconnaisseurs. Puis nous
aborderons les approches que nous avons retenues aux travers deux travaux de référence dans la
littérature : le Pénacée [Guyon, 1991 ; Guyon, 1995] et LeNet [LeCun, 1998a].

Nous conclurons sur les conséquences qu’impliquent ces choix sur la conception du systéme
complet de reconnaissance de caractéres et celui de reconnaissance de mots.

2.1 Les réseaux de neurones artificiels

2.1.1 Définition du neurone formel

Un modéle neuromimétique, appelé aussi réseau de neurones artificiels (RNA), ou modele
connexionniste [McClelland, 1986], est formé d'un grand nombre de cellules élémentaires
simples, fortement interconnectées. La cellule élémentaire est appelée « neurone », son
fonctionnement est fondé sur celui d'un automate proposé comme une approximation du
fonctionnement du neurone biologique [McCulloch, 1943].

La définition mathématique d’un neurone formel est donnée par la Figure 22.

entrée xo= 1

Wi ou biais

Neurone
ou entrée x;
Neurone Sortie y;
ou entrée x;
Neurone WX, potentiel synaptique

ou entrée Xy

Figure 22. Modélisation d’un neurone

Un neurone j est défini par les parametres suivants :
1. un vecteur d’entrées Xj=(x;)x de taille N fixée

2. un vecteur de poids Wi=(wji)x
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3. et un biais, dit aussi seuil qui peut étre traité comme un poids supplémentaire auquel
on présente une activité constante égale a 1

4. un potentiel synaptique vj, avec v, = Zi W, XX,

5. une fonction d’activation appelée aussi fonction de transfert f. Une forme analytique
trés courante pour la décision est la fonction sigmoide, mais d'autres fonctions
peuvent également étre utilisées (comme la fonction Softmax).

6. une sortie Y;=f(v;). La sortie de cette cellule est ainsi une fonction non linéaire de la
somme pondérée de ses entrées.

Un neurone calcule 1’équation d’un hyperplan: il convient donc pour les données
linéairement séparables. Sa capacité de classification est donc trés fortement limitée : partition
de I’espace en deux régions, illustrée Figure 23. Nous allons voir dans la suite de ce chapitre
comment exploiter des neurones dans le cadre de la reconnaissance de caractéres manuscrits,
qui est un probléme non linéairement séparable. En effet, deux lettres peuvent étre a la fois trés
voisines et trés éloignées dans 1’espace de représentation choisi.

A A
b
*
* b
* b
o B B
Hyperplan : partition en - Exemple de répartitions
deux régions °et * desaetb

Figure 23. Partitionnement avec un seul hyperplan a gauche et exemple de représentation de
lettres « a » et « b » a droite.

2.1.2 Définition d’un RNA

Un RNA est un ensemble de neurones formels (d'unités de calcul simples, de noeuds
processeurs) associés en couches (ou sous-groupes) et fonctionnant en parallele. Selon
I’architecture du RNA il sera possible de classifier différentes formes comme I’illustre la Figure
24 et d’obtenir un approximateur universel (dernier cas a droite).

Les RNA ont la capacité de stocker de la connaissance empirique et de la rendre disponible a
l'usage. Les habiletés de traitement (et donc la connaissance) du réseau vont étre stockées dans
les poids synaptiques, obtenus par des processus d'adaptation ou d'apprentissage. L'objectif de
I'apprentissage est de fournir une méthode au réseau afin qu'il puisse ajuster ces parameétres
lorsqu'on lui présente des exemples a traiter. On distingue habituellement trois paradigmes
d'apprentissage : supervis¢, non supervisé et hybride.

Dans le cas d’un apprentissage supervis€, on fournit au réseau la donnée a traiter mais aussi
la réponse attendue. Le réseau effectue une évaluation de la donnée, puis compare la valeur
obtenue avec la valeur désirée, il va ensuite modifier ses paramétres internes afin de minimiser
l'erreur constatée. L'apprentissage par renforcement (on parle aussi d'apprentissage par
Récompense et Pénalité) est une variante de 1'approche supervisée, dans ce cadre on fournit au
réseau une critique qui qualifie la réponse calculée.
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Dans le second cas, non supervisé¢, aucune information (en plus des données a apprendre)
n'est fournie au systéme. Celui-ci est amené a découvrir la structure sous-jacente des données
afin de les organiser en clusters.

Certains auteurs, utilisent le terme d'apprentissage hybride pour parler d'un couplage
supervisé, non supervisé ; dans ce cas il s'agit d'un réseau qui met en paralléle ou en série un
réseau entrainé en mode supervisé et un autre en mode non supervisé.

S

-
|

Séparation linéaire Séparation convexe Séparation de toutes
formes

S

Figure 24. Partitionnements possibles en fonction de [’architecture du RNA

2.1.3 Présentation de quelques RNA.

Un exemple de réseaux de neurones artificiels simples est un réseau a une couche tel que le
Percetron de Rosenblatt et Adaline de Widrow et Hoff [Hérault, 1994]. Leurs regles
d’apprentissage reposent sur la minimisation d’un critére d’erreur quadratique instantanée. Dans
Adaline (ADAptive Linear Neuron) le neurone est linéaire : sa fonction de transfert correspond
a la fonction identité f(v)=v, alors que celle du Perceptron est une fonction échelon soit
f(v)=Echelon(v-0) avec 6 un seuil de décision. L’apprentissage se fait de manicre supervisée,
c’est-a-dire que ’on présente un vecteur a ’entrée du réseau et en méme temps on fournit la
sortie désirée ( potentiel désiré vy pour Adaline, sortie désirée ygesie pour le Perceptron).
Pour un neurone, a chaque pas d’apprentissage, I’erreur quadratique E a minimiser s’écrit de la
fagon suivante :

E=(v-v,,.) erreur multivaluée dans le cas d'Adaline

E=(y=Y ) erreur binaire dans le cas du Perceptron

Le principe de la minimisation de ’erreur repose sur une méthode de gradient. On calcule le
gradient de I’erreur par rapport aux poids wy, et I’on effectue une correction en sens inverse sur
les poids. Dans 1’algorithme du Perceptron, les poids sont modifiés selon le principe du gradient
stochastique :

AM}k = _ﬂ(y - ydésirée )xk
dy ot dy _ BZ,WJ%
ow,  ow, ow,

oE
car a_ = 2(y - ydésirée)
Wi

= xk
avec L un gain d’adaptation .
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Ce type de réseau mono couche trés simpliste a été¢ vivement critiqué notamment par Minski
et Paper [Minski, 1969] mais fut a la base des travaux futurs en classification, identification,
prédiction... En effet ces mémoires associatives linéaires simples sont contraintes par leurs
topologies a résoudre des problémes linéairement séparables. Une solution a cette limitation
sont les réseaux multicouches considérés comme des approximateurs universels dont les plus
étudiés et appliqués en général sont les perceptrons multicouches [Bishop, 1995].

Parmi les mode¢les les plus utilisés en reconnaissance de mots, on peut citer une majorité de
réseaux dit non bouclés tels que les perceptrons multicouches, les réseaux a convolution,
particulierement les réseaux multicouches a retard (ou dit a délai), les réseaux bayésiens et
quelques réseaux bouclés dits aussi récurrents.

Les perceptrons sont des réseaux sans contre réaction : les sorties des neurones d’une couche
forment les entrées de la couche suivante. La Figure 25 montre la structure d'un perceptron a
trois couches dont une couche cachée. Ce modéle est issu des travaux de Rosenblatt sur le
perceptron monocouche [Rosenblatt, 1962].

Couche intermédiaire
Cellules d’association

Couche d’entrée
Rétine

Couche de sortie
Cellule de décision

Figure 25. Perceptrons a trois couches

Les réseaux multicouches a retard, ou Time-Delay Neural Networks (TDNN) (introduit par
Waibel en reconnaissance de la parole [Waibel, 1988] puis en écriture [LeCun, 1995 ; Guyon,
1995], sont des perceptrons capables de traiter des séquences de vecteurs d’écriture grace a
l'introduction de retards temporels fixes sur les entrées. Chaque neurone d'un TDNN traite ainsi
le vecteur d’écriture présenté a l'instant t sur la couche d'entrée et les N vecteurs précédents.
L'apprentissage des poids des différentes connexions est effectué a 1'aide d'un algorithme adapté
de I'algorithme classique de rétropropagation de I'erreur [LeCun, 1998b].

Une autre approche pour le traitement de séquences de formes consiste a utiliser des réseaux
récurrents. Comme le montre la Figure 26 dans le cas particulier d'un réseau multi-couches,
I'état d'un neurone est ici fonction du vecteur d'entrée courant et de 1'état du réseau a l'instant
précédent. Ces réseaux apportent une réponse plus générale que les réseaux a retard au
probléme du traitement du temps.
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Sorties
s(t)

T

Couches cachées

SN

Etat précédent
s(t-1)

Vecteur d’entrée

x(t

Figure 26. Principe d'un réseau récurrent

Différents réseaux récurrents ont été congus et testés en reconnaissance de la parole et de
I’écriture [Bourlard, 1989 ; Senior, 1998]. Ces réseaux sont le plus souvent seulement
partiellement récurrents et constitués d'un perceptron multicouches avec une boucle de retard
permettant de réinjecter a l'entrée la valeur de la couche de sortie et, parfois, des couches
cachées.

2.2 Le perceptron multi-couches

Meéme si les perceptrons multi-couches sont souvent qualifiés de boites noires difficiles a
interpréter, implémenter et a régler, ils ont pris une place importante dans les domaines de la
reconnaissance (€crit, parole, visage) et de 1’identification (signature). Pour bien comprendre la
philosophie de cet outil, nous allons détailler la structure d’un perceptron multi-couches (PMC)
et son mode d’apprentissage le plus classique dans le domaine de 1’écrit. Ainsi nous pourrons le
comparer a notre approche dérivée du PMC, les réseaux a convolution que nous aborderons a la
suite.

2.2.1 Structure d’'un PMC

Un perceptron multi-couches se caractérise par trois types de couche : la couche d’entrée, la
ou les couches cachées et la couche de sortie. Chaque neurone d’une couche est connecté a tous
les neurones de la couche inférieure, on dit que le réseau est complétement connecté.

Le schéma suivant représente un PMC a 4 couches. La couche d’entrée comporte 3
caractéristiques. La premicre couche cachée contient cinq neurones, la seconde quatre. La
couche de sortie, étape de décision ne contient ici qu’un seul neurone. Les couches cachées ont
pour but d’extraire de I’espace d’entrée de 1’information pertinente pour résoudre le probléme
de décision, les entrées pouvant étre brutes (données originales bien que normalisées) ou déja de
plus haut niveau (type caractéristiques en-ligne vu dans le chapitre précédent).
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1 ére 2éme

Couche couche couche Couche de
d'entrée cachée cachée sortie

X1

X2

X3

Sens de propagation

Figure 27. Schéma d'un perceptron multi couche

Le calcul de la sortie se fait en propageant de gauche a droite les calculs, calcul des sorties de
chaque neurone de la premiere couche cachée puis ceux de la seconde couche cachée et enfin la
sortie y. Dans un probléme de reconnaissance de caracteres ou chiffres isolés, il y a en sortie du
réseau en général autant de neurones que de classes a reconnaitre (par exemple 10 dans le cas
des chiffres de 0 a 9). La décision finale en reconnaissance de |’écriture se caractérise en général
par un vecteur des probabilités d’une classe par rapport a 1’entrée. Pour obtenir des sorties de
type probabilités (entre 0 et 1) [Bridle, 1990], on utilise en sortie comme fonction de transfert la
fonction dite Softmax.

V.

e’

2"

k

Softmax(v,) = P(Classe = Ci| X = x) =

avec
i étant I'indice du neurone correspondant a la classe Ci

k étant I'indice balayant tous les neurones de la méme couche
v le potentiel synaptique du neurone.

x l'entrée des neurones

Tandis que pour les couches cachées le choix de la fonction de transfert réside dans sa
dérivabilité et sa simplicité de calcul pour I’apprentissage comme par exemple la fonction
sigmoide ou la fonction tangente hyperbolique, sigmoide ramenée entre —1 et 1.

1
a — Sigmoide(v,) = 1—_ventre [0et 1]
+e"

sinh(v,) € —1

cosh(v,) e™ +1

b —Tangente hyperbolique(v,) =

40



signodde (a3

1.

a,

Les réseaux de neurones a convolution

La Figure 28 illustre les fonctions sigmoide et tangente hyperbolique.

2

1/ {1 4exp (=12} tanh(v)

1l

8 9 a.5 -

6

Tangente hyperbolique (b}

8.5 |

-1

-18 -5 ] 5 18 -18 -5 [} 5
valeur de v valeur de v

a - Sigmoide b — tangente hyperbolique
Figure 28. Fonctions de transfert de type sigmoide

2.2.2 Apprentissage

Avant de pouvoir associer un élément a une classe, il faut avoir appris a discriminer cette
classe et étre capable de généraliser le probléme avec un nombre réduit d’échantillons en
apprentissage car il n’est pas possible dans un contexte omni scripteur de récupérer tous les
prototypes possibles.

2.2.2.1 Base d’apprentissage

L’apprentissage se fait en régle générale de maniére supervisée. On posseéde une base de
données, suffisamment importante par rapport au nombre de poids du PMC. Cette base est
découpée en deux voire trois sous-bases. La premicre sous-base, appelée base d’apprentissage,
permet comme son nom I’indique d’apprendre les poids du réseau de neurones. La seconde
sous-base ou base de test sert a régler les méta-parameétres de 1’algorithme d’apprentissage
(nombre de couches cachées, nombres de neurones, pas de gradient, ...). Elle fournit une
¢évaluation optimiste de I’erreur, quant a la troisiéme sous-base, lorsqu’elle est utilisée, elle sert
de base de validation afin d’évaluer le systéme sur des exemples non encore vus. Le découpage
varie selon le nombre d’échantillons et le nombre de paramétres du PMC. On trouve différents
types de découpage :

—  Meéthode 2/3 1/3, soit 2/3 des échantillons pour la base d’apprentissage et de validation
et 1/3 pour la base de test, mesure finale de la performance. C’est le cas des bases de
données en-ligne issues de IRONOFF [Viard-Gaudin, 1999] et UNIPEN [Guyon, 1994].

— Méthode des (X-1)/X 1/X. On peut citer la base MNIST [LeCun, 1998a], base de
chiffres hors-ligne avec X égal a 7 (60 000 échantillons en apprentissage et 10 000 en
test).

— Validation croisée, généralement quand la base est de taille petite par rapport au nombre
de poids du réseau de neurones. Il s’agit de séparer la base en L segments : By, B,, ... Bp
et on crée L ensembles d’apprentissage et ensembles de test de maniere cyclique. C’est-a-
dire que pour chaque création de nouvel ensemble on va retirer un segment de la base
d’apprentissage, celui-ci servira de base de test, et réintroduire le segment de test
précédent dans la base.
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2.2.2.2  Algorithme d’apprentissage

L’ apprentissage est basé sur la correction des erreurs de classements des données. Pendant
I’entrainement supervisé, le systéme modifie graduellement ses parametres ajustables pour que
sa sortie tende vers la sortie désirée.

Notons :
— X, le vecteur d’entrée présenté au PMC
— e, un indice de balayage des échantillons de la base d’apprentissage

— w, le vecteur de paramétres du PMC,

Y (X.,w) le vecteur de sortie du PMC

— et Y4(X.) le vecteur de sortie désiré.

Apprendre les exemples de la base de données revient a minimiser 1’erreur globale sur toute
la base donnée par I’équation ci-dessous :

Erreur locale: d(Y(X,,W),Y,(X,))
Erreur globale : EW) =Y d(Y(X,,W),Y,(X,))

En général, on utilise principalement, pour adapter les poids, les méthodes utilisant le
gradient qui sont trés efficaces. Les algorithmes de gradient conjugué sont nombreux mais
colteux en temps, calculs et mémoires. On préfere la méthode de descente de gradient
stochastique qui est une méthode itérative et dont la régle de mise a jour est la suivante :

1. initialisation de départ des poids 7

2. régle de mise a jour :
n+l _ _.on n %
M}I,./J - ‘/Vl,_/,l VE(WI s l)
M étant le pas de descente

[, l'indice de la couche et i indice du neurone.

3d(Y(X,,W"),Yd(X,)) _ 0d(Y(X,W").¥d(X,)) OY(X,. ")
am’fj,l. oY (X,,W™) aw,j,
Gradient total : VE(w)'; ) = ZV

Gradient local : VE,,, (w};,) =

loc,,

M}ljl

La méthode stochastique, soit par optimisation de I’erreur par le gradient local, entraine bien
la convergence, comme la méthode classique. Certains auteurs comme Yann LeCun ont montré
dans la pratique que la méthode stochastique est bien plus rapide que le gradient global.

La rétro propagation [LeCun, 1987] est trés efficace pour calculer le gradient de la fonction
d’erreur d’un perceptron multi couche, comparée a la méthode directe [Rossi, 1996]. Nous
allons expliciter cette méthode que nous utiliserons par la suite dans nos systémes. Pour cela,
introduisons dans un premier temps 1’algorithme d’apprentissage et ensuite sa mise en ceuvre
d’un point de vue mathématique.
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Soit e, indice des exemples de la base d’apprentissage
Soit Nb_e le nombre d’exemples de la base d’apprentissage
Soit ¢, 1l’indice de couche cachée du PMC
Soit Nb_c, le nombre de couches cachées du PMC
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Pour e=1 a Nb_e
Tirage d’un exemple de la base de facon aléatoire
Propagation des <caractéristiques de 1’échantillon de la
couche d’entrée vers la sortie
Mesure de 1l’erreur en sortie du réseau
Pour c=Nb_c a 1 (rétro propagation)
Estimation de 1’erreur pour chaque neurone de la couche
cachée c
Fin Pour c
Pour c=1 a Nb_c
Correction des poids du réseau
Fin Pour c
Fin Pour e
Mesure du critere d’arrét
Fin Tant que

Algorithme 1. Algorithme d’apprentissage du perceptron multi-couches

L’algorithme d’apprentissage se fait donc en trois passages :

1. Le premier de la gauche vers la droite pour propager les données et connaitre en
sortie 1’estimation du réseau, on obtient ainsi un vecteur Y pour I’entrée X..

2. Le deuxiéme de la droite vers la gauche pour calculer les erreurs commises par
chaque neurone en commencant par la couche de sortie et en remontant vers la
couche d’entrée.

3. Le troisiéme suit le sens de la propagation pour corriger les poids du réseau.

Le probléme du controle de I’apprentissage d’un RN est crucial. Un des dangers importants
est celui du sur-apprentissage. Cela se traduit par une erreur trés faible sur la base
d’apprentissage mais par un comportement trés médiocre en généralisation sur la base de test.
Pour pallier cette situation, essentiellement deux techniques sont disponibles ; celles basées sur
I’observation expérimentale de 1’évolution de I’erreur (validation croisée) et celles intégrant un
terme de généralisation a la fonction de colt (penalty-based).

La méthode early-stopping correspond au premier type de méthodes. Elle consiste a garder
en mémoire les parametres du réseau qui ont réalisé le minimum de I’erreur de généralisation
(base de test) lors des différentes itérations de I’apprentissage.

Pour les méthodes basées pénalité, on distingue deux types de pénalités : « weight decay » et
« weight elimination ».

Il existe différents critéres pour stopper 1’apprentissage, les plus utilisées sont la méthode
early stopping et les méthodes « penalty-based ».

Le terme de pénalité pour weight decay est :

penalty = lambda * z w,

ou la somme est prise sur tous les poids de toutes les couches a l'exception des seuils (biais).
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Le terme de pénalité pour weight elimination est :
W 2
penalty = lambda * Z—’

2 2
—w +c

ou a nouveau la somme ne comprend pas les seuils. Un choix de ¢ grand favorise beaucoup de
petits poids, tandis qu’un choix de ¢ petit avantage quelques poids importants.

2.2.2.3 Calcul du gradient

Dans cette partie nous allons détailler les calculs du gradient pour illustrer 1I’implémentation
de la rétropropagation. Le schéma suivant permet d’introduire les notations nécessaires a la
compréhension des équations et explications.

calcul des &, couche 1+1

Xi m?x

vj potentiel synaptique
yj = f(v))
J; terme d'erreur

neurone calcul des &, couche |

calcul des §;, couche 1-1

Figure 29. Notations des neurones et poids pour le calcul du gradient

En reconnaissance de caractéres, la fonction de cott la plus utilisée est 1’erreur quadratique
moyenne qui est déterminée pour un exemple e, par le carré de la distance euclidienne entre le
vecteur yd* des sorties désirées (1 ou 0) et le vecteur y* des sorties calculées ( C classes) par le
réseau de neurones. Connaissant le label du caractére présenté a I’entrée du réseau de neurones,
on peut construire le vecteur des sorties désirées du réseau : mise a 1 de la sortie correspondante
a la classe du caractére et mise a zéro pour les autres classes.

C
E (w)= %x Z( yd: - yf,c)2 avec [ indice de la derni¢re couche du PMC

c=l

n+l

correction des poids : w;', =w; . — 4" XVE (w, ;)

[, I'indice de la couche et 1,j indice du neurone.

9
awn

Lji

Gradient VE,, (w}',,) = (E,(w))

Par souci de clarté, nous ne gardons pas I’indice de I’exemple.
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v, .
Gradient VE, (wf,)=2L0), P

n
av,, ; aw,,‘ Y

v, . )
et—21 = (wa XX, ) =X,
,Jsk -1,k 1-1,i
ow, T aw,”’j’l. T
. 0E(w JE(w
dou VE,, (W)= () XX, onpose d; = oLtw)
o av,,j ’ ; avl’j

Pour calculer le gradient, on mémorisera 1’activation de sortie x, le potentiel synaptique v et
son terme d’erreur 9. Le calcul du terme d’erreur differe en fonction du niveau de la couche.

Dans un premier temps, on calcule ce terme sur la couche de sortie dont I’équation est différente
de celles des couches cachées.

Couche de sortie :

_E(w) _ (W) 9%,

=
oav, ox,,  dv,
ox, . p)
= f5(v,) = 5'(,)
v, I,
avec fs fonction Softmax x, ; = fs(v; ;) = I fs' sa dérivée
’ kevl,k
JE(w) o9 1 & 5
— = (=X d — =—(yd. -y, . carx, . =y, .
ax]’j aXI,j (2 szl:(y c yl,c) ) (y Jj yl,j) ( 1,j yl,j)

deI‘l 51’./_ = (yl,j — yd/ )X ﬁ '(Vl,j)

L’erreur en sortie du réseau est visible, elle est égale a la différence entre le vecteur désiré et
la sortie obtenue en propageant 1’entrée. Pour les couches cachées, les erreurs sont cachées, il

faut évaluer I’erreur qu’un neurone j d’une couche | a propagée dans les neurones de la couche
supérieure 1+1 (cf. Figure 29).

Couches cachées :

OE(w) OE(w) v,
b= " e
1,j I+1,k l,j
or JdE(w) _5
aVz+1,k

ot aVz+1,k . aV1+1,k axl,j

avl’j ax,’j av,’j
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ax,’j p) .
3\/,,‘, = I ﬁlg(vl,j)

Lj

avec fsig fonction Sigmoide x, ; = fsig(v; ;)

et fsig'(v, ;) = fsig(v, ;) x(1- fsig(v, ;)) sa dérivee

OV J ad
d,;  dx ; AR ; e ox, ; o
. 0E(w) ,
d'ou 51, = T = Zk 5[+1,k XKWk, X Jsig '(VIJ)
IZIV
. oE(w) .
soit 5,,]. = 3 = Jsig '(VI,A,')X Zk 51+1,k KXWk,

Ainsi pour les couches cachées, I’erreur est égale a la somme des erreurs en aval pondérées
par les poids correspondant aux liaisons et la pente de son activation.

Une fois tous les termes d’erreur calculés en commencant par la couche de sortie et en
remontant vers la couche d’entrée on peut appliquer la formule de correction des poids tout en
choisissant un pas adapté. Le choix du pas est un réglage essentiel pour assurer la bonne
convergence de la minimisation de la fonction de cofit choisie.

2.2.2.4 Apprentissage stochastique élargi

Il a été montré de maniére empirique que ’apprentissage stochastique est plus rapide et
moins coliteux qu’un apprentissage global. La correction des poids pour chaque exemple
présenté est concevable et rapide, avec les technologies des processeurs et capacités de stockage
actuelles, dans le cadre de la reconnaissance de caractéres ou chiffres isolés. Dans le cadre de la
reconnaissance de mots ou phrases avec des lexiques de taille importante, un apprentissage peut
s’avérer trés colteux en temps et besoins de stockage. Une solution est donc de faire une
correction tous les N échantillons en intégrant les erreurs locales sur ces N échantillons.

2.2.3 Paramétrage

La rétropropagation peut étre particulierement lente pour des réseaux multicouches. Aucune
formule ne garantit la convergence du réseau vers I’optimum global. Cependant, il est possible
d’augmenter les chances du réseau a converger en paramétrant plusieurs facteurs tels que :

— normalisation des entrées,

— initialisation des poids,

fonction de transfert de type sigmoide,

apprentissage global ou stochastique...

2.2.3.1 [Initialisation des poids et choix du pas

L’initialisation [LeCun, 1998] des poids peut avoir une influence significative sur
I’apprentissage du réseau. Les poids doivent étre choisis de maniére aléatoire mais inclus dans
la partie linéaire de la sigmoide. Si leurs valeurs initiales sont trop grandes, la sigmoide saturera
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et entrainera un apprentissage trop lent pour les faibles gradients. L’intérét de normaliser les
poids initiaux dans la partie linéaire de la sigmoide est important, les gradients seront ainsi
suffisamment importants pour permettre un apprentissage correct. En sortie de chaque couche
cachée ou sortie on souhaite obtenir une somme unitaire des activations de chaque neurone, une
activation proche de un en sortie d'un neurone signifiant la prépondérance de cette
caractéristique ou label. En supposant que les entrées X; soient non corrélées et de variance
unitaire, 1’écart type de la somme pondérée d’un neurone doit étre égal a :

Pour assurer un écart type G,; unitaire, les poids doivent étre initialisés aléatoirement a partir
d’une répartition de moyenne nulle et un écart type donné par
12
c,=m
ou m, appelé « fan-in » est le nombre d’entrées d’un neurone.

Le pas de gradient, dans la correction des poids, est aussi un facteur déterminant dans
I’apprentissage d’un réseau de neurones. Il peut étre ajusté automatiquement : on diminue le pas
de gradient lorsque la matrice des poids oscille et a I’inverse on 1’augmente lorsque celle-ci suit
toujours la méme direction. Malheureusement, cette méthode n’est appropriée ni a I’emploi
d’un gradient stochastique ni pour un apprentissage dynamique. Or le gradient stochastique est
le plus usité car un apprentissage stochastique est plus rapide qu’un apprentissage global et
donne en général de meilleurs résultats.

Au lieu de choisir un pas de gradient unique pour tous les poids, imposer différents pas pour
chaque poids peut accélérer la convergence de la matrice poids vers la solution optimale. Une
méthode employée par Yann Le Cun [LeCun, 1993] est I’utilisation de la matrice Hessienne qui
mesure la courbure de la fonction de colt a minimiser. La philosophie est de s’assurer que tous
les poids convergent grossiérement a la méme vitesse.

Pas de gradient

- T R S R N R O S -

itération (nombre de passages de la base
d'apprentissage)

Figure 30. Choix de la valeur du pas pendant l'apprentissage (0,01 - 0,001- 0,0001)

Une autre solution, basée sur des résultats d’expériences [Tay, 2002] est de régler le pas de
maniére cyclique. Pour commencer, on choisit un pas relativement fort pour accélérer la
convergence, ensuite on divise par pas de 10 sa valeur pour affiner la solution puis on réitére ce
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schéma afin d’éviter de tomber dans un minimum local. La Figure 30 donne un exemple
d’évolution du pas de convergence donné dans la thése de Tay.

2.2.3.2 Architecture du réseau de neurones

La capacité du réseau de neurones dépend du nombre de paramétres libres (poids du réseau).
Pour étre capable d’apprendre des surfaces de décision complexe, le PMC doit avoir un nombre
de couches suffisant (un minimum de deux couches cachées selon les théorémes de
Kolmogorov et Kurkova) et un nombre suffisant de neurones sur cette (ces) couche(s)
cachée(s). Cependant, la qualité¢ des résultats dépend beaucoup de la représentativité de
I'ensemble d'apprentissage, des parameétres d'entrée et de sortie.

Il n’existe pas une structure unique du réseau. Différentes topologies du réseau, en termes de
taille et type de connexions, peuvent conduire aux mémes performances. Afin d’optimiser
effectivement le RN, il faut faire converger les configurations — initialisation des poids, choix de
la fonction d’activation, nombre de neurones, nombre de couches cachées,...- vers une
performance maximale. Pour cela, on définit un score, par exemple en tenant compte en sortie
du RN du nombre minimum d'itérations qu'il a fallut pour obtenir 100% de résultat (pour la
tolérance donnée), du nombre minimum de couches et de neurones, de l'erreur moyenne en
sortie, de la stabilit¢ de I'apprentissage (reproductibilit¢ de ['apprentissage avec cette
configuration). Nos travaux étant destinés a des applications embarquées de faibles ressources
mémoire et calcul, nous définirons le critére d’optimisation de la structure suivant:
I’architecture optimale sera celle combinant la plus petite taille et la plus petite complexité de
calculs pour réaliser la fonction demandée.

Pour définir I’architecture du réseau, deux méthodes sont utilisées :
— la premicére, la plus courante est la méthode empirique,
— la deuxiéme consiste a utiliser des algorithmes d’optimisation automatique.

La premiere méthode consiste, par I’expérience, a comparer les performances obtenues pour
différentes architectures, et a ne conserver ensuite que celle reproductible et correspondant au
meilleur compromis performance/colt architectural. La taille de la couche d’entrée est souvent
choisie égale a la taille des données. Toutefois, une projection des données dans un espace de
dimension plus élevée peut conduire a des résultats intéressants. C’est par exemple le cas des
architectures « Square-MLP » ou chaque entrée est dédoublée en ajoutant son carré [Flake,
1998]. Le nombre de neurones de la couche de sortie est égal au nombre de classes que 1’on
cherche a distinguer avec une possibilit¢é d’un neurone supplémentaire pour qualifier les
¢léments n’appartenant a aucune des classes, appelé classe de rejet [Tay, 2002] ou classe « nil »
(classe de non présence de caracteres) dans [Schenkel, 1995]. Le nombre de couches cachées et
de neurones associés varient selon la précision souhaitée. L’intérét d’une optimisation
empirique réside dans la possibilité d’intégrer des connaissances préalables des données comme
par exemple, I’intégration de connaissances temporelles ou spatiales pour les réseaux a
convolution que nous présentons a la section suivante.

Concernant les algorithmes d’optimisation automatique de la structure d’un réseau de
neurones, on peut citer les algorithmes de croissance et de dégénérescence de réseaux de
neurones. Comme son nom I’indique le but de I’algorithme de croissance est d’effecteur
I’apprentissage avec au départ une architecture trés petite et de 1’accroitre en fonction des
performances obtenues sur la base d’apprentissage. Les algorithmes de dégénérescence a
I’inverse partent d’un réseau surdimensionné que 1’on simplifie au cours de I’apprentissage par
diminution du nombre de neurones et de connexions. Nous n’approfondirons pas a ces
méthodes, nous pouvons citer les travaux de Torres-Moreno dont la thése [Torres-Moreno,
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1997] expose les différentes méthodes de calculs des capacités d’un réseau de neurones et
propose des algorithmes constructifs.

Une autre approche, le méta-apprentissage, est une passerelle entre la méthode empirique et
la méthode d’optimisation automatique. Les principaux opérateurs utilisés en reconnaissance
d’écriture sont le boosting [Schwenk, 1997] et le bagging, qui correspondent au lancement de
plusieurs sessions d'apprentissage en pondérant au fur et a mesure, et de maniere sélective, les
individus de la base. Nous renvoyons a ’article [Opitz, 1999] qui détaille le fonctionnement de
ces différents opérateurs et les compare. Le méta-apprentissage consiste a apprendre a
apprendre : on utilise par exemple un méta-réseau de neurones pour apprendre a configurer un
réseau de neurones classique, qui lui s'occupe d'un probléme concret. Le méta-réseau'” est un
RN qui apprend a reconnaitre une bonne configuration (sans la tester) afin d'optimiser les
tirages aléatoires. En entrée du méta-RN on indique les configurations testées, et en sortie les
scores obtenus correspondants. Ensuite, seules les configurations (toujours tirées au hasard)
dont le méta-RN juge intéressantes seront réellement testées.

2.3 Les réseaux de neurones a convolution (RNC)

Le réseau de neurones est un outil de représentation des connaissances qui présente les
avantages d’une part d’une bonne tolérance aux bruits et un apprentissage automatique des
poids avec une forte capacité de généralisation. Nous avons souligné les principes du perceptron
multi-couches qui s’appuient sur des entrées de dimension fixe et une vision globale des entrées.
Les aspects temporels et 2D ainsi que les traits locaux de I’écriture sont peu exploités dans cette
architecture alors que dans un réseau a convolution, il est possible d’intégrer ces notions que
nous allons détailler dans la suite de ce chapitre.

2.3.1 Caractérisation des RNC

La principale différence entre les réseaux de neurones classiques de type perceptron et les
réseaux de neurones a convolution réside dans leur architecture et plus précisément dans leur
approche connexionniste. La Figure 31 illustre cette différence.

Un neurone d’une couche d’un perceptron est connecté a tous les neurones de la couche
précédente tandis que pour un réseau de neurones a convolution, un neurone est connecté a un
sous-ensemble de neurones de la couche précédente. Chaque neurone peut étre vu comme une
unité de détection d’une caractéristique locale.

Les réseaux de neurones a convolution (RNC) incorporent des contraintes et réalisent un
certain degré d’invariance de décalage et de déformation en utilisant trois idées : zones
réceptives locales, poids partagés, et sous-prélévement spatial. L utilisation des poids partagés
réduit le nombre de parametres dans le systeme facilitant la généralisation. Ce type de réseau a
été avec succes appliqué a la reconnaissance des chiffres [LeCun, 1990].

Le concept de poids partagés [Shawe-Taylor, 1994 ; Ridder, 1996] se base sur le principe
que dans le cerveau humain des neurones détectent certains traits dans de petites régions de la
rétine, essentiellement de la méme manicére dans toutes ces régions. On a ainsi plusieurs
neurones qui calculent la méme fonction sur des entrées différentes. Ainsi découle le fait qu’il
soit nécessaire qu’ils partagent les mémes poids.

"2 RN autoconfigurant sur http://patrice.dargenton.free.fr/ia/ialab/rnautoconfigurant.html
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Connexions de type réseau perceptron

Connexions totales
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Champ de vision total : le neurone de la couche supérieure
observe tous les neurones de la couche précédente.

Connexions de type réseau a convolution

O OO0 QO ... o O O

Connexions totales

/

Champ de vision restreint a une fenétre glissante : le neurone de la couche
supérieure observe tous les neurones de la fenétre glissante de la couche précédente

Figure 31. Illustrations des connexions dans un PMC et dans un RNC

2.3.2 Deux topologies : TDNN — SDNN

Deux grands types de réseaux a convolution sont développés dans la littérature pour la
reconnaissance de caractéres manuscrits : les TDNN, Time Delay Neural Networks (soit réseau
de neurones a délais temporels) et les SDNN, Space Displacement Neural Networks (soit réseau
de neurones a déplacement spatial). Le TDNN est un réseau a délai utilisé pour des données de
nature séquentielle, donc adapté pour la reconnaissance de 1’écriture en-ligne tandis que les
SDNN sont dédiés a des données de nature spatiale, soit pour 1’écriture hors-ligne. La Figure 32
illustre les entrées de chaque type de réseau et le sens de déplacement de la fenétre de
convolution, appelée aussi fenétre glissante.

A chaque couche du réseau a convolution, différentes fenétres de convolution peuvent étre
paramétrées en taille et en délai (surface de recouvrement). A chaque fenétre correspond une
matrice de poids. Pour compenser la réduction importante du nombre de paramétres libres liée a
la taille de la fenétre glissante, on multiplie le nombre de traits caractéristiques dans les couches
cachées. Ainsi un TDNN aura une couche cachée a 2 dimensions, un axe temporel (axe t sur le
schéma suivant) et un axe des caractéristiques (axe f) et respectivement trois pour un SDNN,
deux axes selon les directions horizontale et verticale (axes x et y) et un selon celui des
caractéristiques.
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Fenétre de convolution

Axe horizontal

Axe | |
vertical
5
v
7 6
TDNN : Déplacement le long SDNN : Déplacement selon I'axe vertical
de la trajectoire et I'axe horizontal

Figure 32. Déplacement de la fenétre de convolution dans les cas temporel et spatial

La topologie des RNC se caractérise par deux parties illustrées a la Figure 33. La premicre,
correspondant aux couches basses, implémente les convolutions successives permettant de
transformer progressivement une séquence de vecteurs caractéristiques en une autre séquence de
vecteurs caractéristiques d’ordre supérieur. La seconde correspond a un PMC classique, clle
recoit en entrée l'ensemble des sorties de la partie extraction.

PMC TDNN SDNN
couch_e de partie
sortie classifieur
PMC
couche
cachée
partie
couche d'entrée extraction

th v
i

Figure 33. Différences de structures entre PMC, TDNN et SDNN

Afin de bien illustrer ces deux topologies, nous allons dans la suite détailler deux
architectures de référence sur lesquelles se sont basées nos études : Le Pénacée et LeNet.
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2.3.3 TDNN : Le Pénacee
Isabelle Guyon et Yann LeCun ont développé un TDNN pour classifier des chiffres et lettres

majuscules saisis en ligne avec une architecture particuliére décrite ci-apreés [Guyon, 1991]. Le
réseau a été¢ entrainé a partir d’'une base de 12 000 chiffres et lettres majuscules pour
I’apprentissage et 2 500 pour la généralisation d’environ 250 scripteurs différents.

L’entrée du TDNN correspond a une séquence de caractéristiques des points d’un caractére.
A partir des coordonnées fournies par la tablette, on rééchantillonne spatialement ces

points pour obtenir un nombre fixe de points équidistants. Ensuite un pré-processeur calcule les
caractéristiques normalisées de chacun de ces points. Isabelle Guyon exploite les
caractéristiques suivantes : la position du stylet (levé ou posé), les coordonnées du point, la
direction et la courbure de la trajectoire, soit 7 neurones sur 1’axe des caractéristiques de la

premicre couche.

[ Résultat de "0n... M= E1 I
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Figure 34. lllustration de l'entrée du TDNN avec le caractére « a »

La Figure 34 illustre le caractére « a» rééchantillonné et sa représentation intermédiaire
correspondant a la séquence temporelle des vecteurs comprenant les sept caractéristiques de
chaque échantillon. Le temps augmente selon 1’axe horizontal de gauche a droite. Chaque

vecteur est représenté par une colonne quadrillée.
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flux des
données
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Figure 35. Représentation du TDNN de [Guyon, 1991]

La Figure 35 donne la configuration finale présentée dans [Guyon, 1991]. Le TDNN est
compos¢ au total de 5 couches : une couche d’entrée de 81 points avec 7 caractéristiques, trois
couches cachées et une couche de sortie liée a un classifieur linéaire. La partie TDNN,
extraction des caractéristiques se caractérise par 3 couches :

La premicre couche cachée est caractérisée par

— 27 neurones sur I’axe temporel

— 10 neurones sur I’axe des caractéristiques

— une fenétre de convolution de longueur 9 neurones selon I’axe temporel
— un délai temporel entre chaque fenétre de 3 neurones

La deuxiéme couche cachée est caractérisée par

— 9 neurones sur I’axe temporel

— 16 neurones sur I’axe des caractéristiques

— une fenétre de convolution de longueur 7 neurones selon 1’axe temporel
— un délai temporel entre chaque fenétre de 3 neurones

La troisiéme couche cachée est caractérisée par
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— 3 neurones sur 1’axe temporel

— 24 neurones sur I’axe des caractéristiques.

— une fenétre de convolution de longueur 5 neurones selon 1’axe temporel

— un délai temporel entre chaque fenétre de 3 neurones

Et la partie TDNN classifieur se caractérise par 2 couches dont une d’adaptation :

— La premiére couche du classifieur est en fait la duplication de la derniére couche de la
phase extraction d’ou 3x24 neurones sur cette couche .

— La deuxiéme couche correspond a la couche de sortie, elle comprend 36 neurones de
sortie, 10 pour les chiffres et 26 pour les majuscules.

Le réseau avec cette configuration possede 35 964 connexions mais seulement 6 345 poids
indépendants. Les performances annoncées sur une base de test de 2500 exemples sont un taux
d’erreur de 3,4% ; 2,3% si on ne considere que les chiffres et 3,8% si on ne considére que les
lettres majuscules.

D’autres simulations ont été réalisées avec pour seuls parameétres le nombre de neurones
selon 1’axe temporel de la premicére couche et celui de la seconde couche du TDNN. Les
résultats sont résumés dans le Tableau 1.

Tableau 1 . lllustration de l'influence du nombre de connexions sur les taux de reconnaissance

Nombre de Nombre de Taux approché Nombre de poids Nombre total de
neurones selon t sur | neurones selon t sur | d’erreur en test indépendants connexions
la 1°° couche la 2éme couche %
24 8 8 4 748 38516
16 16 3.8 7 668 36 036
8 16 3.9 6 740 20 996
8 24 3.7 9948 27 156

Ce tableau illustre, comme il a été cité au paragraphe précédent, I’importance du nombre de
parametres libres, nombre de poids indépendants, dans I’efficacité d’un réseau de neurones.
Réduire le nombre de neurones (axe temporel) de la premiere couche de 16 a 8 neurones ne
montre pas une dégradation significative. Inversement, réduire le nombre de neurones sur la
deuxiéme couche de 16 a 8 neurones a des conséquences évidentes: doubler le nombre
d’erreurs de reconnaissance. Toutefois, augmenter a 24 le nombre de neurones sur la seconde
couche n’améliore pas considérablement les performances du TDNN mais augmente le colt de
calcul soit la taille du TDNN.

2.3.4 SDNN : LeNet

Comme le TDNN, un SDNN est un réseau de neurones a convolution. Ce réseau n’exploite
plus la notion temporelle et les contraintes de causalité mais s’intéresse a des données spatiales.
Le SDNN est une généralisation du TDNN a une topologie 2D.

LeNet et ses successeurs sont basés sur une structure SDNN a [’origine destinés a la
reconnaissance de chiffres numérisés (application postale). Ces réseaux sont généralement
organisés en couches de différentes sortes : les couches de convolution et les couches de sous
échantillonnage.
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Figure 36. Représentation de systeme LeNet5 : SDNN [LeCun, 1998a]

La Figure 36 illustre LeNet5. Il est composé de 5 couches. La premicre couche du SDNN
extrait 20 primitives différentes pour 28*28 localisations différentes sur I’image d’entrée,
chaque neurone d’une primitive a 5*5 entrées et partage ses poids avec les neurones de la méme
primitive pour limiter le nombre de connexions libres. La deuxiéme couche correspond a un
sous échantillonnage des primitives. Les couches suivantes reprennent I’idée d’extraction de
primitives et sous échantillonnage. Les dernicres couches sont complétement connectées avec
des sorties gaussiennes pour la classification.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons détaillé I’architecture des réseaux de neurones de type
perceptron multi couches. Ces réseaux relativement faciles a implémenter nous serviront de
référence pour tous nos travaux. C’est la raison pour laquelle nous avons tenu a détailler son
architecture et son mode d’apprentissage. Nous avons opté pour une solution basée sur les
réseaux de neurones a convolution qui sont des cas particuliers des PMC. Ils présentent
I’avantage d’avoir le méme mode d’apprentissage et bénéficie d’un nombre réduit de parameétres
par rapport au perceptron classique. Ce gain de stockage est important pour des applications de
faible capacité qui veulent offrir un maximum de fonctionnalités possibles comme c’est par
exemple le cas aujourd’hui avec le smart-phone, téléphone portable incluant de la
reconnaissance de I’écriture manuscrite, reconnaissance vocale, 1’acquisition et stockage photo
et de vidéo...

Au-dela de la reconnaissance de caractéres isolés, les réseaux de neurones a convolution sont
trés intéressants pour la reconnaissance de mots cursifs. En effet dans le Pénacée [Guyon, 1995]
et dans la synthése de LeCun en 1998 [LeCun, 1998a], il a été montré qu’il est possible de
répliquer le réseau sur un mot dynamique complet ou encore sur une image compléte d’un
montant, sans segmenter au préalable en chiffres ou en lettres.
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Figure 37. [lllustration du Pénacée tirée de [Guyon, 1995].

La Figure 37 représente 1’architecture du Pénacée. Le TDNN de base est représenté en noir,
il calcule le vecteur des probabilités d’appartenance de la premiére observation a chaque classe.
Sur la couche d’entrée est matérialisée en gris (rayé) la suite du mot sur lequel on fait glisser la
fenétre d’observation du TDNN. En sortie, on obtient donc une séquence de vecteurs des
probabilités des classes obtenue a partir de chaque observation qu’a balayé le TDNN. Le
découpage implicite du TDNN se caractérise en sortie par un certain nombre d’observations,
dont trois observations sont représentées a la Figure 37.

Pour retrouver 1’alignement temporel des classes en sortie du Pénacée, on utilise les chaines
de Markov pour modéliser les mots du lexique et principalement les liaisons inter et intra-lettres
dans le mot. Nous allons voir dans le chapitre suivant I’intérét d’un tel couplage réseau de
neurones et modélisation markovienne.
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3 LES APPROCHES NEURO-MARKOVIENNES

Dans le chapitre 1, nous avons introduit les principaux concepts relatifs aux systémes de
reconnaissance de l’écriture manuscrite et présenté les systémes de classification les plus
classiques qui y sont mis en ceuvre.

Le chapitre 1 a permis d’approfondir une structure particuliere, les réseaux de neurones a
convolution, qui nous servira d’élément de base, d’abord dans la reconnaissance de caracteres
isolés, mais aussi ensuite, pour concevoir un systéme hybride de reconnaissance de mots cursifs.
De tels systemes hybrides, combinant Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) et Modeles de
Markov a états Cachés (MMC), ont d’abord été introduits en reconnaissance de la parole
[Bourlard, 1998 ; Bottou, 1991], ils ont ensuite été étendus au domaine de la reconnaissance de
I’écriture, principalement hors-ligne. L’objectif de ce chapitre est de présenter dans un premier
temps le mécanisme et 1’intérét d’une combinaison RNA-MMC. Ensuite, nous aborderons un
point essentiel : les méthodes d’apprentissage de ces systémes hybrides.

3.1 Présentation générale

Il est aisé de faire un paralléle entre Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) et
reconnaissance automatique de I’écriture manuscrite (RAE) en-ligne. Alors que la tache
¢lémentaire en RAP est de retrouver un mot a partir d’un flux d’informations acoustiques, en
RAE, il s’agit de retrouver un mot a partir d’une séquence issue du tracé manuscrit. Ainsi, la
Figure 38, issue de [Bourlard, 1998] qui illustre les composants principaux d’un systéme de
RAP, peut-&tre facilement transposée a la RAE.

Le premier bloc constitue 1’acquisition du signal avec son environnement, il a un effet
important sur la représentation du signal généré. Par exemple, différents bruits viennent
s’ajouter aux données utiles. Ils proviennent par exemple de 1’équipement d’acquisition utilisg,
des conditions physiques et morales de la personne. Dans le cas de la RAP, les bruits dépendent
essentiellement du bruit additif, du type et de la position du microphone, de la résonance de la
piece. En RAE, les bruits dépendent a la fois du support (papier, écran, tablette), de 1’outil
d’écriture et du scripteur. Ils peuvent aussi étre de type inter et intra scripteurs (vitesse
d’écriture, calligraphie, orientation de I’écriture).

Le second bloc cherche a s’affranchir de ces différents bruits et a extraire des
caractéristiques pertinentes pour bien regrouper/séparer les mémes/différentes classes d’écriture
ou de sons. Les deux blocs suivants illustrent le cceur des opérations de reconnaissance. Dans la
plupart des systémes de RAP, une représentation de la parole telle que son spectre ou cepstre'”
est calculée a des intervalles successifs. En RAE, les représentations sont plus variées, cf.
chapitre 1 : on extrait différentes caractéristiques du tracé, soit en chaque point, soit sur les
graphémes obtenus apres segmentation. Ces représentations sont comparées aux caractéristiques
des données utilisées en apprentissage en utilisant des mesures de similarité ou de distance.
Chacune de ces comparaisons peut étre assimilée a un appariement local. L’appariement global
consiste en la recherche de la meilleure séquence du mot selon une liste donnée de propositions
et est déterminé en intégrant tous les appariements locaux. La reconnaissance de forme locale ne

" Le cepstre permet d'extraire la fréquence fondamentale d'un signal de la parole et de déterminer la
fréquence des formants (traits caractéristiques des voyelles et de certaines consonnes), il est obtenu par
transformation inverse du logarithme de la transformée de Fourier du signal vocal.
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fournit pas généralement un seul choix parmi 1’ensemble des classes possibles mais plutot une
liste de distances ou probabilités correspondant aux différents phonémes (RAP) ou graphémes
(RAE) possibles. Ces mesures sont ainsi utilisées pour déterminer la séquence du mot la plus
probable. Une fonction importante du décodeur est de compenser les distorsions temporelles
que ce soit dans 1’écriture naturelle ou le langage naturel de la parole. Par exemple, un méme
caractére pourra avoir une taille différente méme dans un méme mot.

RAP :locuteur, microphone,
o . bruit environnant
Reguisiion du signal RAE :scripteur, stylet,
tablette

) ) Prétraitements et extraction
Normalisation du des caractéristiques
signal

Estimation des probabilités
Appariement local

Alignement temporel

/ Décodeur global

/
hypotheses

\\ Incorporation de sémantique,
régle de gramm aire...

Modéle de langage

!

Label du Mot

Figure 38 : Bloc diagramme d'un systéeme de RAP/RAE

L’approche la plus utilisée pour le décodeur global se base sur les méthodes de
Programmation Dynamique (DP pour Dynamic Programmation) ou Dynamic Time Warping
(DTW). Il permet de comparer efficacement des mots de tailles différentes en cherchant un
chemin d’appariement optimal. Un mot conserve son sens méme apres certaines distorsions
temporelles. La programmation dynamique appliquée a la reconnaissance de la parole ou de
I’écriture consiste a distordre dans le temps les mots de facon a les faire coincider au mieux. Il
existe différents algorithmes possibles pour réaliser la DP [Sutton, 1998] cependant le plus
usuel est basé sur 1’algorithme de Viterbi. Il permet, une fois définie une distance locale, de
trouver la distance globale du colt minimum entre séquences de longueur éventuellement
différente selon le mécanisme suivant :

1. A chaque intervalle de temps, considérer les transitions possibles avec les
phonémes/graphémes de 1’intervalle précédent.

2. Pour chaque transition possible, prendre le colt de la séquence de
phonémes/graphémes a I’instant t-1 et I’ajouter au cott de la transition a I’instant t.
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3. Choisir la transition la moins cotlteuse par rapport a ce nombre et 1’ajouter au cott
d’appariement local, en conservant trace du pointeur de la séquence antérieure
gagnante. La somme est le cotit global de la séquence qui peut étre retrouvée a partir
de la position des pointeurs qui ont été sauvegardés.

4. A la fin du signal émis, revenir en arri¢re a partir du cotit le plus bas pour générer la
séquence de parole ou d’écriture correspondante.

Nous ne rentrerons pas plus en détails dans le cadre de la reconnaissance de la parole qui a
largement été approfondie et décrite par Léon Bottou, Hervé Bourlard et al. Nous redéfinirons
par la suite plus en détails 1’étape de reconnaissance. Il est tout de méme a noter que les colts
locaux et ceux de transitions sont généralement implémentés comme des logarithmes de
probabilités pour faciliter les calculs (stabilit¢ numérique) ou les produits sont remplacés par des
sommes.

Le dernier bloc de la Figure 38 représente un mod¢le de langage qui permet de mettre en
correspondance une suite d'éléments acoustiques ou d’écriture avec une forme lexicale. Il
permet d'obtenir une information a priori sur I’occurrence d'un mot dans le signal a reconnaitre
par différentes techniques de modélisation soit a base de grammaire, soit purement statistique,
soit a base d'approches mixtes telles que les grammaires probabilistes. Ce bloc peut ainsi ré-
estimer les N sorties les plus probables données par le décodeur global. Nous ne nous
focaliserons pas sur les mod¢les de langage par la suite, différents travaux en reconnaissance de
I’écriture sont en cours dans notre équipe de recherche [Perraud, 2005].

La formule générale, dans le cadre d'un systéme entiérement probabiliste, s'exprime sous la
forme d'une équation bayésienne. Elle a été d’abord énoncée dans le cadre de la reconnaissance
de la parole par Bahl et al. en 1983 [Bahl, 1983]. Le but du systéme est de trouver I'hypothése
W’ qui maximise pour toutes les séquences de mots W possibles et pour un signal observé O,
|'équation suivante :

P(W)P(O|W)

W = argmax P(W |0) =argmax
gmax P( 0) g 70)

= argmax P(W)P(O|W)
w
Dans cette équation, nous pouvons identifier plusieurs facteurs liés a la description
précédente du systéeme de RAP/RAE :

P(O) est la probabilité de l'observation. Elle ne fait pas intervenir W, et donc peut disparaitre
dans la maximisation précédente.

P(O|W) représente la vraisemblance de I’observation O pour un mot (voire une séquence de
mots) donné W. Celle-ci sera fournie par la sortie du bloc précédent, cette valeur représente le
résultat du processus de reconnaissance de formes. Par exemple, elle pourra étre calculée par
I’algorithme Forward-Backward, ou encore l’algorithme de Viterbi, dans le cadre d’une
modélisation MMC (cf. 3.2).

P(W) est la probabilité a priori de la séquence de mots W, sans aucune notion d'acoustique
ou de calligraphie, dans le langage considéré. C'est la probabilité générée par le modéle de
langage. Celui-ci devra au préalable avoir été défini en s’appuyant sur un corpus textuel
représentatif du domaine de discours étudié.
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3.2 Les Modeles de Markov Cachés

Les Mod¢les de Markov Cachés (MMC, acronyme anglais HMM pour Hidden Markov
Models) sont des automates stochastiques permettant de modéliser des données séquentielles
telles que 1’écriture ou la parole.

11 est important de définir cet outil mathématique avec ses intéréts et limites.

3.2.1 Définition

Rabiner et Juang [Rabiner, 1989 ; Rabiner 1993] ont largement détaillé et illustré cet outil
mathématique. Nous ne présentons ici qu’une description succincte. Le principe de la
modélisation par des modeles de Markov discrets est le suivant: on mesure une variable
aléatoire discréte X(t) et on cherche a modéliser le processus qui en est a l'origine par un modéle
stochastique.

Un modele de Markov Caché A(A, B, I, T) est défini par I'ensemble de données suivantes :

— une matrice 4 qui permet la définition de la topologie du MMC en indiquant les
probabilités de transition d'un état S; vers un autre état (ou lui-méme), soit p(q,=Sj| q.
1=S;) = a;;. La taille de cette matrice est NxN, ou N est le nombre d'états du mode¢le.

— une matrice B qui contient les probabilités d'émission des observations dans chaque état
b; (O) = p(O{ ¢,=S;). Chaque état de la séquence q;, q>, ..., gr émet une observation selon
un second processus stochastique. Il en résulte une séquence O=0;, O,, ..., Orde T
observations. Les modéles les plus couramment utilisés sont les modéles de Markov
d’ordre 1, pour lesquels la probabilité d’étre dans un état a un instant donné dépend
uniquement de 1’état a I’instant précédent.

— un vecteur [1={m;}={P(q=0=S;)} qui donne la distribution de départ des états, c'est-a-dire
pour chaque état la probabilité d'étre atteint a partir de 1'état initial g, Et une matrice ®
={1;}={P(qQe=rn-1=S;)} qui correspond aux probabilités de 1’état final ¢gr donne la
distribution de sortie de la chaine. Ces ¢états ¢, et g sont particuliers puisqu'ils ne peuvent
émettre d'observations.

Transitions N états

a
bj(Ot)l b
P(O=0'lS)) P(O=0'[Sy)
Observations P(0=07IS)) P(0=07Sy)
M symboles . .
(HMM discret)
P(O=0Y|S)) P(O=0"|Sy

Figure 39. Représentation d'un modeéle de Markov caché gauche droite avec saut
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Dépendant de la topologie du modeéle, différents types de MMC existent (I’état de 1’art de la
thése Pierre-Michel Lallican [Lallican, 1999] reprend ces modéles). Deux types sont
couramment utilisés en reconnaissance de parole ou d’écriture : les modeles gauche-droite qui
ne permettent pas de transition arriére, et les modéles ergodiques qui permettent les transitions
entre tous les états. En reconnaissance d’écriture et de la parole, le modéle gauche-droite d'ordre
1 dit de Bakis est le plus largement utilisé. Cette topologie permet la modélisation des variations
temporelles au sein du signal d’écriture. Ainsi, sur une écriture trés large, il peut y avoir une
répétition d'états, c'est pour cela que ce modele de MMC permet de boucler sur un état
(transitions a; sur la Figure 39). A contrario, si 1’écriture est serrée, il est aussi possible de
sauter 1'état suivant (arc a;).

Les différentes distributions de probabilité a l'intérieur des états peuvent étre interprétées
comme les caractéristiques du signal d’écriture ou de parole modélisées. Selon le formalisme
classique des MMC [Rabiner, 1989], la probabilit¢ d’une séquence d’observations O se
décompose sur tous les chemins I" possibles dans un modéle A :

P(O| ) =Y P(O,T| )= P(O|T,A)PT | &) (1)

ou un chemin représente une séquence particulicre des états de la chaine de Markov ayant
émis la séquence d’observations.

Etant dans le cas de modeles de Markov d’ordre 1, la transition vers 1’état suivant ne dépend
que de I’état courant d’ou la simplification du second terme de 1’équation précédente :

P(U|A) = P(q)5 4597 | A) = P(q, | A0)- P(q, | gy, A6) - P(qy | G505 Gy s AR)
P(F|/1k):P(Q1 |/1k)'P(Q2 |Q1a/1k)"'P(QT |QT—15/1k)

T
P(C| %)= P(q1| 40)- T ] P(q, 19,1, 40)
=2

Avec la deuxiéme hypothése stipulant que chaque observation ne dépend que de 1’état
courant, on obtient pour le premier terme de P(O | Ax) :

P(O|T, 40 =] P(O, | 4,. 4) 2

L’implantation du calcul de 1’équation (2) doit étre envisagée avec précautions. Une
implantation naive de cette équation conduit a une complexité en O(T.N'), ce qui est
rédhibitoire. De plus, lorsque T augmente, le nombre de produits de probabilité¢ augmente. Cela
conduit rapidement a un débordement sur les représentations numériques (underflow).
L’algorithme Forward-Backward, avec étape de normalisation, permet une programmation
efficace de ce calcul qui redescend en O(T.N?).

3.2.2 Usage et Intéréts

Ces modeles sont optimaux dans le sens ou, si les distributions de probabilité des classes de
formes étudiées sont connues, leur classification par une méthode de type bayésien donnera le
taux d'erreur minimal. En pratique, ces distributions doivent étre estimées a partir de corpus de
données d'apprentissage.

L'un des principaux problémes de l'utilisation des MMC réside dans la phase
d'apprentissage : une fois la topologie du graphe choisie, il faut estimer tous les paramétres du
modeéle, c'est-a-dire les coefficients de la matrice de transition, les coefficients du vecteur des
probabilités initiales et les distributions de probabilité dans les états. Il s'agit avec un corpus
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d'apprentissage, contenant un étiquetage par sous-unités du signal temporel, de maximiser la
vraisemblance que le modéle MMC ait produit la suite d'observations. Il existe plusieurs
algorithmes éprouvés pour faire cela : I’algorithme de Baum-Welch est le plus répandu. Il
s’appuie sur un schéma itératif de type EM (Expectation-Maximisation) permettant une
estimation des paramétres basée sur une approche de type MLE (Maximum Likelihood
Estimation). Cet algorithme est détaillé dans les articles de Rabiner et al. ([Rabiner, 1989 ;
Rabiner 1993])

Aprés avoir entrainé autant de modeéles que de formes a reconnaitre, on peut calculer la
vraisemblance d'une séquence d'observations donnée vis-a-vis de chacun des modéles
(algorithme Forward-Backward) et retenir le modele qui maximise cette vraisemblance :

Ay =argmax PO | 4,)
A

On peut alors extraire du mode¢le Ay, le chemin I ayant le plus contribué a P(O[A.y ), grace
a D’algorithme de Viterbi, et se servir des instants de transitions entre états pour décoder la
séquence d’observations et 1’étiqueter par les états du modéle. Une telle segmentation peut étre
utile dans un schéma hybride pour affiner la qualité de I’étiquetage au sein d’un processus
itératif alternant les étapes étiquetage/apprentissage/reconnaissance.

L'existence d'algorithmes d'apprentissage par des exemples, et la preuve de convergence ont
contribué au succes de cette approche. Néanmoins, plusieurs difficultés subsistent comme le
choix de la topologie (nombre d'états principalement), la distribution de probabilité a l'intérieur
des états (mesure discréte, mixtures de gaussiennes...) ou encore la modélisation de la durée. De
plus, lorsque le volume des données en apprentissage est limité, il peut étre intéressant de se
tourner vers les méthodes neuromimétiques, ces méthodes possédant une capacité de
généralisation a partir de données incomplétes.

Les modeles stochastiques de type modéle-générateur tels que les MMC présentent quelques
limitations, notamment dues aux hypothéses restrictives en général introduites dans les
algorithmes d'optimisation associés. D'un autre coté, les réseaux de neurones (RN) se révelent
utiles pour la classification de formes statiques tout en se montrant faibles en ce qui concerne le
traitement de la temporalité du signal de parole ou d’écriture. Dans la section suivante, nous
allons montrer I’intérét de coupler les réseaux de neurones aux modeles de Markov Cachés en
les utilisant soit comme estimateurs des probabilités a posteriori, soit comme approximateurs
des fonctions de densité de probabilité. Et nous verrons ensuite les modes d’apprentissage
associés a ces hybrides.

3.3 Les systemes hybrides RN MMC

Les progres réalisés ces dernic¢res années dans le domaine de la reconnaissance de I'écriture
manuscrite sont dus en grande partie a ['utilisation d'approches statistiques. Parmi celles-ci, les
deux techniques précédemment décrites ont plus particuliérement été mises a contribution. Les
approches connexionnistes sont particuliérement intéressantes par leur fort pouvoir discriminant
et leur capacité a construire des fronticres de décisions complexes dans des espaces de grande
dimension. Les techniques basées sur les modeles de Markov cachés modélisent par une
approche paramétrique les séquences d'observations générées par des processus stochastiques
tels que, par exemple, I'écriture manuscrite. La notion de séquence prend toute son importance
lorsque l'on s'intéresse a la reconnaissance au niveau mot. Les MMC apportent alors leur
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capacité a modéliser la distribution des observations pour chaque classe de forme a reconnaitre.
Alors que, lorsqu'il s'agit de la reconnaissance de caractéres isolés, c'est d'avantage une forme
globale qu'il s'agit d'apprécier, les réseaux de neurones sont alors particuliérement adaptés.
Certaines approches, parmi les plus évoluées, tentent de combiner les avantages de chacune de
ces techniques en proposant des systémes de reconnaissance hybrides: le réseau de neurones
calcule les probabilités P(classe/observation), les séquences d'observation résultant de la
concaténation de ces probabilités sont traitées par les MMC.

3.3.1 Intéréts d’un couplage hybride RN-MMC

De nombreux travaux comparent les RN et les MMC [Bottou, 1991] et ce que chacun peut
apporter. La principale difficulté avec les réseaux de neurones est 1’intégration du contexte
temporel a I’échelle d’une séquence d’écrit, de longueur variable. Nous avons vu au chapitre
précédent deux types de réseaux qui ont été étudiés pour résoudre ce probléme : les réseaux
récurrents et les réseaux a délais. Ils permettent en effet d’extraire une information de la
séquence et de la propager dans le temps soit par réintroduction du passé en entrée dans le cas
des réseaux récurrents soit par décalage partiel de la fenétre d’observation d’un TDNN.
Cependant la dimension du passé réintroduit est relativement restreinte par rapport a la taille
globale d’un mot. De plus les RN ne sont pas robustes aux perturbations telles que la variabilité
de durée et de longueur d’une lettre ou d’un mot, contrairement a une mod¢lisation
markovienne.

Observations

sorieic ()~~~ D-(O-( OO

N OO Y0 O,

Sortie RN ddduréééee alignement ?

N OO 0020202020020

SY SIS
st a o (e e

Sortie RN ddiuirecéee alignement ?

/ / Pas de cohérence par rapport a la langue

Figure 40. Reconnaissance du mot "durée" selon 2 écritures par un MMC et un RN
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La Figure 40 illustre ce probléme d’alignement temporel sur le mot durée. Pour les deux
écritures possibles du mot « durée », une modélisation markovienne permet de gérer les
passages d’une lettre a la suivante et la durée d’une méme lettre (cas de la lettre d). Tandis que
le réseau de neurones n’est capable que de donner une suite de classes correspondantes a la
segmentation qui, concaténée, ne donne pas forcément un mot du dictionnaire. Une étape
d’alignement temporel est nécessaire.

On peut noter les différents avantages énoncés ci-dessous a coupler les réseaux de neurones,
fort de leur pouvoir de discrimination de classes et les modéles de Markov cachés, utiles pour
I’identification de séquence temporelle.

Exactitude / Performance du modéle : L’estimation des probabilités par un réseau de
neurones ne requiert aucune hypothése sur la forme de la distribution statistique a
modéliser.

— Sensibilité au contexte : dans le cas de réseaux récurrents et a délais, les corrélations
locales des vecteurs d’entrées peuvent €tre prises en compte dans la distribution des
probabilités. Celle-ci a ét¢ démontrée tant en reconnaissance de la parole [Bengio, 1993]
et de I’écrit que de I’estimation de qualité d’une vidéo [Le Callet, 2005].

— Discrimination : Les RN permettent un apprentissage discriminant. Dans une grande
majorité des hybrides standards MMC/RN que ce soit dans la littérature ou dans les
applications industrielles, la discrimination est seulement locale. Cependant, quelques
travaux [Chen, 2000 ; Tay, 2001] ont démontré la faisabilité et I’intérét d’effectuer un
apprentissage global discriminant des systémes hybrides.

— Structure réduite : toutes les probabilités de distribution sont représentées par un méme
jeu de parametres partagés.

— Flexibilité : L’emploi d’un RN comme estimateur statistique permet une combinaison
facile de diverses caractéristiques, telle que la combinaison de mesures continues ou
catégoriques (discreétes).

— Complémentarité : Les RN peuvent aussi apporter des informations complémentaires a
un systéme préexistant basé sur des vraisemblances. Par exemple, pour la parole ou
I’écriture, la combinaison de MMC avec un RN (réseau de neurones segmentaire) apporte
quelques améliorations par rapport au systéme original. Dans ce cas, un probleme a N
meilleures solutions est utilisé pour générer les N meilleures hypothéses de segmentation
qui sont ré estimées et pondérées par un réseau de neurones.

Par ailleurs, il a ét¢ montré [Koerich, 2003] que I’estimation des probabilités a posteriori
locales permettent une meilleure classification pour des systémes de reconnaissance a large
vocabulaire, autant dans la parole que [’écriture. Et les probabilités a posteriori sont
indépendantes de la dimension de I’espace d’entrées, contrairement aux valeurs des
vraisemblances qui dépendent de la taille de I’espace des caractéristiques.

3.3.2 Types de couplage

Combiner les capacités respectives des MMC et de RN est une solution viable avec les
puissances de calcul actuelles méme pour des applications mobiles embarquées. Cependant
I’apprentissage de ces deux structures n’est pas simple a réaliser et reste encore un vaste sujet de
recherche. Nous présentons dans ce qui suit deux couplages différents :

— Les réseaux de neurones en amont d’'un MMC,

— Les réseaux de neurones effectuant un post traitement des sorties des MMC.
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3.3.2.1 Réseau neuronal en amont d’un MMC

La stratégie de couplage la plus courante dans les hybrides RN-MMC est d’utiliser un RN
comme estimateur local et les MMC dans leur formalisme habituel.

Exemple de segmentation t
ici de taille fi 1
(ici de taille fixe) 0, On

1 MMC

ol ol
“ 1 alignement
m temporel

RN RN RN ! \
\/ temps
P(CjOy) P(C|Oy)  €quivalenta bi(Oy)

Figure 41. Schéma classique RN-MMC, a gauche le RN fournit pour chaque observation les
probabilités d’appartenance a une classe, et a droite, a partir du treillis ou chaque point
désigne les probabilités a posteriori des états du MMC provenant du RN, le MMC détermine le
meilleur alignement temporel.

A partir d’un mot segmenté ou sur-segmenté en observations qui peuvent étre des lettres
entiéres ou non, le réseau de neurones va calculer les probabilités a posteriori P(C;|Oy) des états
des MMC en fonction de 1’observation. Selon la régle de Bayes, on peut exprimer la probabilité
d’une classe Ci sachant I’entrée Ot par 1’équation suivante :

PO, | q,)P(q,)
P(0,)

P(C|0,)=P(g,10,)=

Le terme P(O,) est indépendant de la classe il peut donc étre ignoré pour la classification.
P(qgi) quant a lui représente la probabilit¢ a priori de la classe, elle permet d’obtenir des
vraisemblances normalisées. Et P(Oy|q;) est la probabilité de I’observation O; dans I’état q; soit
b;(O,) dans la notation standard donnée a la section 1.

A partir des vraisemblances b;(O;) normalisées, le HMM effectue la tiche de reconnaissance
au niveau mot en trouvant le meilleur alignement temporel sur les différents mots du lexique, cf.
Figure 41.

De nombreux systémes ont été développés a partir de ce principe, notamment pour 1’écrit en-
ligne on peut citer [Bengio, 1995 (LeRec, méthode OUTSEG) ; Schenkel, 1995 ; Jaeger, 2000 ;
Caillault, 2005]. Diverses expériences ont démontré que de tels systémes hybrides améliorent
les performances des MMC tout en restant efficaces en ce qui concerne le temps calcul et
I’encombrement en mémoire [Systéme de reconnaissance de la parole ABBOT : [Hochberg,
1995]. Cependant I’implantation et la mise en ceuvre ne sont pas simples du fait du nombre de
parametres a ajuster et de la quantit¢ de données d’apprentissage nécessaire pour assurer la
bonne convergence globale du processus. Nous verrons dans la suite les différents types
d’apprentissage et leurs contraintes.
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Une autre solution a été proposée, elle consiste a utiliser le RN non plus pour calculer les
probabilités a posteriori mais comme un étiqueteur d’un MMC discret. L’idée dans le cadre de
la RAP, consiste a donner une étiquette phonétique [Le Cerf, 1994a ; Le Cerf, 1994b] a chaque
vecteur de parole entré dans le MMC ce qui revient a une sorte de quantification vectorielle
phonétique : le signal acoustique est remplacé par une séquence de symboles produite par les
RN (cf. Figure 42). Une solution analogue, fondée sur un apprentissage non supervisé est
décrite dans [Rigoll, 1994].
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Figure 42. Hybride multi PMC- MMC, PMC étiqueteur du MMC de [Le Cerf, 1994b]

3.3.2.2 Réseau neuronal en aval d’un MMC

Une autre solution pour la réalisation de systémes hybrides consiste a utiliser le réseau de
neurones comme post processeur d’un MMC.

Une premiére méthode consiste & mettre en entrée du réseau toutes les entités reconnues par
le MMC [Guo, 1993]. Le RN est un classifieur de phonémes/graphémes dans un systéme MMC
a segmentation interne. Cette solution n’est viable que pour des solutions & vocabulaire limité.
Une autre solution revient a ne fournir au réseau que les quelques meilleures réponses du MMC
obtenues par un algorithme de recherche de type N-Best [Boiteau, 1993].
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Un exemple est fourni dans [Mari, 1994-a] pour la reconnaissance de lettres épelées en
continu. Le systéme correspondant est formé d'un MMC du second ordre [Mari, 1994-b]
entrainé pour la reconnaissance des lettres et d'un réseau neuronal sélectif. Ce dernier est un
perceptron multicouche qui se focalise sur la partie discriminante de mots pour aider a lever
I'ambiguité sur la reconnaissance de paires telles que /m, n/ ou /p, t/. Comparé au schéma RN-
HMM, le MMC est utilisé¢ pour fournir une liste des N meilleures solutions, et repérer des
frontiéres de mots. Ces frontiéres sont utilisées par le réseau neuronal pour localiser la partie
discriminante et fournir finalement la meilleure solution. L'expérience montre que les scores
d'identification des lettres sont améliorés tant en anglais qu'en francais.
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Figure 43. LeRec, systeme hybride : segmentation OUTSEG et INSEG [Bengio, 1995]

En reconnaissance en-ligne, on peut citer le formalisme INSEG de LeRec, cf. Figure 43 a
droite tirée de [Bengio, 1995]. Un graphe de segmentation du mot est construit. Ensuite un
réseau de neurones ici de type SDNN, est appliqué a chaque nceud du graphe. Une grammaire
est ensuite utilisée pour chercher le meilleur chemin dans le graphe des observations.

En écriture hors-ligne, Choisy et Belaid s’appuient sur une architecture hybride MMC-RN
dans le cadre d’une reconnaissance de mots cursifs hors-ligne. La Figure 44, extraite de
[Choisy, 2002a] illustre le principe de reconnaissance. Le MMC est utilis¢é comme modéle a
vision locale (MVL) pour absorber les distorsions et variations de longueur. Le MVL a une
architecture particuliére de type NSHP-HMM (Non symetric Half-Plane Hidden Markov
Model : [Saon, 1997] qui agit directement sur l'image binaire en observant les colonnes de
pixels dans les états de HMM. L’image est alors normalisée en fonction de ces distorsions.
Ensuite des réseaux de neurones, exemples de MVG (modeles a vision globale) sont appliqués
pour effectuer une analyse de manicre globale de la forme normalisée. Choisy a utilisé
différents MVG tels que les machines a vaste marge [Choisy, 2002b]. Cependant d’aprés les
auteurs, les réseaux de neurones sont plus faciles a interpréter car leurs sorties estiment des
probabilités a posteriori.
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Figure 44. Schéma de reconnaissance d'un hybride MMC RN proposé dans [Choisy, 2002a]

Dans tous les systémes ci-dessus, la coopération entre les réseaux de neurones et les modeles
de Markov cachés a lieu au niveau de la décision de reconnaissance et non au niveau des
modeles eux-mémes. L’hybridation est la plus souvent réduite a sa plus simple expression,
c’est-a-dire que les deux modéles RN et MMC sont appris séparément avec des méthodes et
fonctions de colit séparées. Dans le cas d’une hybridation RN-MMC, il est possible de
concevoir des modeles avec un formalisme unique. Dans cette voie, il est démontré [Bridle,
1990 ; Brown, 2001 ; Brown, 2002] que l'algorithme d'apprentissage de MMC forward-
backward est équivalent a l'algorithme de rétropropagation du gradient d'erreur. Les MMC
peuvent étre implémentés a 'aide d'un réseau récurrent (ce paralléle est détaillé dans la partie
7.2 du livre [Rojas, 1996]).

Les réseaux de neurones sont entrainés a discriminer des classes de formes, tandis que les
MMC sont normalement entrainés pour estimer, selon le principe du maximum de
vraisemblance, les lois de probabilités de chaque modé¢le, c’est-a-dire de chaque classe. 11 faut
noter également que plusieurs méthodes d'apprentissage discriminant pour les MMC, fondées
sur les critéres de maximum d'information mutuelle [Bahl, 1986] ou de minimum d'information
discriminante [Ephraim, 1990] ont été introduites et ont permis d'améliorer sensiblement les
performances d'un MMC avec les mémes données d'apprentissage. Encore peu de systémes de
reconnaissance de 1’écriture manuscrite cursive en-ligne ou hors-ligne se basent sur cette
unification de I’apprentissage d’un hybride. Nous allons dans la suite énumérée les différents
types d’apprentissage que 1’on retrouve dans la littérature dans le cadre de la reconnaissance de
I’écriture manuscrite.

3.4 Les différents types d’apprentissage.

Comme nous I’avons présentée dans la section précédente, 1’hybridation des modéles a
vision globale tels que les réseaux de neurones avec une modélisation markovienne est un
concept tres intéressant. Cependant leur paramétrage et leur mode d’apprentissage reste une
tache délicate a mener conjointement.
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3.4.1 Apprentissage local versus global

On distingue essentiellement deux approches pour entrainer le systéme hybride comme un
reconnaisseur : soit par apprentissage séparé, soit par apprentissage global. La configuration des
deux systémes est quasi-identique. La Figure 45 illustre ces deux approches.
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Figure 45. Apprentissage local versus apprentissage global

3.4.1.1 Apprentissage séparé

La premiere solution, en haut de la Figure 45, est d’effectuer un apprentissage au niveau
caractére. C’est 1’approche la plus simple a réaliser. Cependant, comme le rdle du classifieur est
d’estimer les probabilités de reconnaissance au niveau caractere, elle nécessite une segmentation
préalable de la base de mots en caracteres. Par ailleurs, cette procédure demande plusieurs
itérations du processus apprentissage/reconnaissance/étiquetage pour obtenir une segmentation
correcte et des résultats satisfaisants. Ensuite les probabilités de transitions des états des MMC
peuvent étre estimées en utilisant les algorithmes de Baum-Welch ou Forward-Backward a
partir de données mots comme dans un apprentissage classique de MMC.

Un tel schéma pose différentes difficultés.
1. Bootstraping

La premicre est l’initialisation (en anglais bootstraping) du systéme avec un premier
étiquetage. On distingue principalement trois approches pour effectuer cette tache.

La solution la plus simple consiste a utiliser une base de caracteéres isolés pour entrainer le
classifieur de caractéres. Cependant, cette approche conduit a des résultats trés médiocres. En
effet, toute I’information contextuelle liée a 1’écriture cursive au sein d’une séquence de lettres
est perdue. De plus, la notion de lignes de référence du mot, permettant la normalisation en
taille et position de caractéres, n’est pas accessible par cette méthode.

Il est donc préférable de pouvoir s’appuyer directement sur des caractéres issus de la
segmentation des mots. Or, [’écriture étant non contrainte, scripte ou cursive, la segmentation
n’est ni unique, ni facile a obtenir.
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La segmentation manuelle n’est envisageable que sur une base de taille limitée étant donné
le caractére laborieux de cette tache. De plus, une telle procédure ne prend pas en compte les
spécificités du systéme de reconnaissance.

Il est donc plus intéressant de générer automatiquement cette étape d’initialisation du
systeme. La solution consiste alors a s’appuyer sur un systéme de reconnaissance, de type
analytique, existant. On peut, par exemple, se baser sur une approche de type MMC discrets et
utiliser I’algorithme de Viterbi pour retrouver le meilleur chemin de segmentation de la
séquence connaissant le label du mot et ainsi fournir les points de segmentation et les différents
labels lettres.

2. Vraisemblances normalisées (scaled Likelihood en anglais)

Un second probléme est de transformer les probabilités a posteriori estimées par le RN en
vraisemblances normalisées. Selon le théoréme de Bayes, la vraisemblance de 1’observation O,
pour la classe C s’écrit :

P(C10,)pO)
P(C)

PO, 0)=

Or il est difficile d’estimer la densité de probabilité p(O,). Il est souvent défini une pseudo
vraisemblance normalisée :

. Cl|O
p0,10="0 5

3. Données non apprises

Le troisiéme probléme est de savoir traiter les entrées non rencontrées pendant
I’apprentissage car elles ne correspondent a aucune étiquette réelle de caractéere. Une technique
est d’utiliser en sortie du réseau de neurones une classe de rejet, le probléme est alors reporté
sur la sélection des exemples devant illustrer cette classe de rejet.

3.4.1.2 Apprentissage global

Méme s’il est possible de spécifier et apprendre une classe de rejet au réseau de neurones, un
apprentissage sépar¢ est tout de méme en contradiction avec une reconnaissance de mots et
montre certaines limitations.

— Du fait d’un apprentissage non unifié, les probabilités de transition peuvent étre apprises
en utilisant 1’algorithme de Baum-Welch avec une optimisation du maximum de
vraisemblance et la fonction de colit pour optimiser le réseau de neurones n’est pas
directement liée a cette optimisation et donc aux performances de la reconnaissance mot.
Or une optimisation du RN au niveau caractére n’entraine pas forcément une bonne
reconnaissance et généralisation au niveau mot.

— Dans ’adaptation des sorties du RN, aux probabilités d’émission des états des MMC, il
faut normaliser les sorties du RN par les probabilités des classes pour obtenir des
vraisemblances normalisées. Or cette normalisation pose un probléme si peu de labels
caractéres sont représentés. C’est principalement le cas des majuscules comparées aux
lettres minuscules.

— L’étage d’apprentissage des non-caractéres (rejets) est délicate et peut entrainer une
mauvaise interprétation : une mauvaise classification d’un caractére réel peut étre
interprété comme un faux caractere.
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Pour éviter les limitations énoncées ci-dessus, il est préférable d’un point de vue théorique
d’unifier le processus d’apprentissage et d’introduire une fonction d’optimisation globale a
injecter dans les deux modeles RN et MMC. C’est le cas de la représentation de la Figure 45
avec un apprentissage global. Il est possible d’entrainer globalement le systéme de
reconnaissance mot par un algorithme de descente de gradient. Alpha-nets [Bridle, 1990] est un
des premiers systémes en reconnaissance de la parole utilisant cette méthode de
rétropropagation du gradient. L'idée sous-jacente a ce mod¢le consiste a considérer comme un
type de réseau récurrent la partie forward de 1'algorithme d'apprentissage de Baum-Welch utilisé
dans les MMC.

(1)  o(2) o(N)
L 4 s

A=fay} O O I

e  we | () () -

Figure 46. Schéma représentant un alpha-net, ou (Xi) représente le vecteur d’observation a
Uinstant t et (i) sont les sorties avec les probabilités des N classes cumulées sur toute la
séquence

B={b;(00}

X1 Xz Xt

Ce systéme, cf. Figure 46, est constitué, d’une part d’un réseau a propagation qui calcule les
probabilités d’observation bj(O,)=p(xq;) du signal en entrée, et d’autre part d’une récurrence sur
les sorties pour accumuler les probabilités a.(j) pour chacun des états qi. Ces sorties ne
comportent pas de non-linéarités. On obtient 1’algorithme Forward des MMC. On peut
remarquer que c¢’est directement la probabilité p(x|q;) qui est évaluée et non p(q;|x;) comme dans
la plupart des systeémes hybrides unificateurs. Bridle propose de lever les contraintes sur les
probabilités de transition (Xja;=1) et laisser les poids de transition dériver selon I’apprentissage.

Bottou [Bottou, 1991] propose une méthodologie trés générale aux Alpha-nets, permettant de
combiner différents modules, appris conjointement en propageant les dérivées partielles. Le but
de cette coopération des modules optimise le critére global, par rapport aux systemes dont
chaque module a été repris séparément. Son systéme était basé sur une combinaison TDNN et
programmation dynamique (DTW) par LVQ2+. Nous reprendrons ce type de schéma dans notre
application sur la reconnaissance de mots au chapitre 6. Cette méthode a été reprise dans les
transducteurs et les réseaux de transformations de graphes dans I’article de LeCun et Bengio
[LeCun, 1998a].

3.4.2 Me¢éthodes d’optimisation.

Dans ce qui suit, nous allons maintenant nous intéresser aux différents modes
d’apprentissage et fonctions d’optimisation associées et nous conclurons sur un tableau
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reprenant différents systémes hybrides RN-MMC en reconnaissance de I’écriture et leur schéma
d’apprentissage.

3.4.2.1 L’apprentissage MLE

L’apprentissage par maximum de vraisemblance est 1’apprentissage le plus courant rencontré
dans les systémes de reconnaissance de 1’écriture manuscrite basés sur des MMC. 1l est possible
de I’étendre a un systéme hybride : on conserve le méme type de fonction de cofit et I’on
entraine le réseau de neurones par I’algorithme de rétropropagation du gradient de cette
fonction. On rappelle que la fonction de colit du maximum de vraisemblance (MLE pour
Maximum Likelihood Estimation en anglais) est la moyenne géométrique de la vraisemblance
de tous les exemples e, elle s’exprime par 1’équation suivante :

L,. = H P(O° | A), A étant ’ensemble des paramétres du systéme hybride.
Dans le cadre d’un apprentissage stochastique avec une rétropropagation du gradient, on

utilise le logarithme de la vraisemblance, soit la fonction suivante :

Ly, =logP(O| 4,

rai

), Aurai étant le modéle vrai (modéle a apprendre).

Ainsi, on optimise les paramétres du systéme en augmentant la vraisemblance du vrai
modele par rapport aux autres modeles.

L’entrainement des paramétres d’un systéme hybride, transition ou €émission, peut étre
réalisé par optimisation par descente de gradient avec pas adapté :

1* le pas de descente.

Ak+1 :Ak‘l‘ﬂkx aL
oA*’
Dans le cas d’un apprentissage unifi¢ avec des transitions de probabilités équiprobables ou

unitaires, seuls les poids du réseau de neurones sont adaptés. On calcule le gradient de la
fonction d’optimisation par rapport aux poids en utilisant la régle des dérivées en chaine :

oL
Wk+l — Wk + k X ,
Ko

oL oL _0b.(0,)
t = ! YO
o~ 2G0) ow ’

1" le pas de descente

L’indice j permet de balayer les classes en sortie du réseau.

La vraisemblance d’un modéle mot A pour une séquence d’observation donnée O peut étre
défini par :

T
P(O| )= ZH a, ,b,(0,)
r =1

ou a, , et bq sont respectivement les probabilités de transitions et les probabilités

19
d’émissions. La vraisemblance correspond a la somme sur tous les chemins possibles I a
travers le MMC A [Rabiner, 1989].

En fixant les probabilités de transitions, seules les dérivées des probabilités d’observation
influent sur le calcul du premier terme du gradient de Ly g.
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Pune_— O (1og P(0| 4,,)) =1 OO 1 )

3b,(0,)  9b,(0,) P(O|4,,) 9b,(0,)

ob, (O, b (O 1 i=j
9,(0) " b,(0)) 7o iz

ave

Ainsi la dérivée de la vraisemblance d’un mot par rapport aux probabilités des observations
s’écrit :

OP(O| A) T bq (0)
_ = 5 4
db.(0,) ;g“q[-ﬂ, b (0,)
0P(O| A) 1 r
= J. b (O
abj(Ot) bj(Ot)Zr:I;Ia%l% .4 q,( )
1
= PO.I',q,=jIA)
b,(Ot)Zr:
1
= P(O,q,=j|4)
bj(Ot)

ou P(O,q, = j| A) peut étre calculé par un algorithme de programmation dynamique. On
obtient donc pour le premier terme :
Ly __ 1 % PO,q, = j| Avu)
db,(0,) b,(0,) PO|4,,)

o Y P(0,q,= ]| )/ P(O| 2)

est la probabilité que I’observation donnée correspond a un caractére du MMC mot Avrai.

c

Pour le second terme du gradient IL/OW, b;(0,)=P(Oy|q=j) correspond a la j*™ sortie du
réseau de neurones pour I’observation O,. La dérivée de b;(O,) par rapport aux poids s’obtient
par I’algorithme classique de rétropropagation, cf. chapitre 2.

La Figure 47 illustre cette idée d’apprentissage au niveau mot. Le signal d’erreur rétro
propagé dans le réseau de neurones (par exemple PMC sur le schéma) est basé sur une fonction
de colit au niveau mot et modifie les sorties associées aux classes du mot vrai.

Avec cette illustration on constate qu’un apprentissage MLE ne propage que des gradients
positifs ou nuls dans le réseau, aucun gradient négatif. Pour une observation particuliére, on
augmente les probabilités des classes de caractéres (ou graphémes) appartenant au mot
considéré vrai. Pour assurer la convergence de I’apprentissage, il est nécessaire d’utiliser une
fonction Softmax comme fonction d’activation des neurones de sorties, ainsi celle-ci normalise
la somme des sorties a 1 et tire vers le bas, par un effet balancier, toutes les classes de caractéres
n’appartenant pas au mot.
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Figure 47. Rétropropagation du gradient dans un apprentissage MLE

Le critére du maximum de vraisemblance est un critére de modélisation : chaque modéle
maximise les probabilités des seuls exemples de sa classe et n’est jamais optimisé pour
minimiser les probabilités des occurrences des autres classes. Pour assurer des performances
correctes, cet apprentissage nécessite des bases de données d’apprentissage conséquentes en
taille et requiert une phase d’initialisation au niveau caractére pour assurer sa stabilité.

L’apprentissage MMI présenté ci-apres (MMI: Maximum Mutual Information) est au
contraire un critére discriminant.

3.4.2.2 L’apprentissage MMI

Ce critére appliqué initialement en reconnaissance de la parole a ensuite été appliqué a la
reconnaissance de I’écriture manuscrite hors-ligne [Tay, 2002]. Optimiser un critére
d’information mutuelle consiste pour une séquence d’observation donnée d’une part a
augmenter la vraisemblance du modele mot MMC vrai et d’autre part a discriminer tous les
autres modeles (M modéles).
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PO A,.)

p— vrai

Ly, =1log ZP(OMJ

=log P(O| 4,,)~log Y P(O| 4)

aveci=12,.. M

Pour réduire les couts de complexité de ce critére, une version simplifiée notée Ly est la
plus souvent utilisée ne considérant une discrimination que par rapport au modele de plus forte
vraisemblance.

Lywis =1og P(O| A,,.)—1og P(O| A;opy)
ou Ap, =argmax P(O| 4)

Ainsi la fonction du critere MMI simplifié est basée sur la différence des logarithmes du
modéle MMC vrai, Ay, et du modéle reconnu en premiére position, Arop;. Ainsi si le modele
reconnu en TOP 1 est le modéle vrai, la fonction Ly est égale a zéro : elle a atteint son
maximum et aucune erreur n’est rétropropagée dans le réseau. Sinon on applique comme pour le
critere précédent de maximum de vraisemblance ’algorithme de descente de gradient. Les
calculs étant trés similaires nous ne donnerons que les grandes lignes.

L
Wt =wr 4+t x aa ;/‘;”’Y 1" le pas de descente

db (O,
et __Z(aLMMI J( t)) VOz
Y4 db, (0) oW

Ly _ 1 % P0,q, =] vral) _PO,q, = jl Aor)
ab/(Oz) b/(Ot) P(Ol vml P(O | ﬂTOPl)

La Figure 48 caractérise la rétropropagation du gradient lors de I’apprentissage du mot
«les », le mot reconnu en premicre position étant par exemple mot « des ». En addition a la
correction des classes caractéres du modéle vrai, on pénalise les sorties correspondantes aux
classes du mot reconnu en TOP 1.

75



Les approches neuro-markoviennes

MMC reconnu, mot « des » MMC vrai, mot « les »
c bl ¢ ’ g ) 417 ‘e’ ‘ b}
0 Q 0 @ Q 0 0 @ 0 @ Q 0
‘ P(O qz ql/‘ um / /
o 4D TS Prai]
P0G ) - R TGI B R
PO rop) o o . / / d
« P(0,q, =g [ Ar0p1) . / // Y
. P(OY Arop1) ° /s /
0 ° . / 4 /
. . e /
o PO4 =4 ) A PO0.0, 24 i), PO, =4l | )
T PO T T 0 A P14,

Propagation
Retropropagation

Signal d’entrée

Figure 48. Rétropropagation du gradient d'un critere MMI simplifié

Les expérimentations dans des systémes de type INSEG, notamment dans [Tay, 2002; Chen,
2000] montrent que ce critére de discrimination permet d’accélérer la convergence de la
fonction de colt et accroitre les résultats en généralisation par rapport a un critére classique de
type maximum de vraisemblance.

3.4.2.3 L’apprentissage MAP et REMAP

Il est possible de relier le critéere de Maximum d’Information Mutuelle (MMI) avec le critere
par Maximum de Probabilit¢ a Posteriori (MAP). Dans le cas d’une optimisation MMI, les
MMC évaluent la vraisemblance de la séquence d’observations p(O[A). A 1’opposé, les MMC
MAP, appelés aussi MMC discriminant, évaluent directement la probabilité a posteriori p(A|O)
du modele a la vue de la séquence. Cette probabilité s’exprime par 1’équation suivante :

p(A10)=>_P(T,|0,..0;)

I

par hypothéese d'un processus de Markov, on a:

p(llO):znp(qz |qz—1’0t)

ou I'représente un chemin q; ... qr a travers le modeéle MMC A . Les probabilités p(qq.
1,0¢) sont habituellement séparées en probabilité d’observation p(Oyq;), sortie du RN et
probabilité de transition p(qq.;) évaluée par les MMC. Or l'idée de l'apprentissage compétitif
pour un MMC consiste a utiliser un réseau pour optimiser une mesure de discrimination fondée
sur la probabilité a posteriori d'occupation d'un état p(qiq.i,0;). Cette méthode permet
d'améliorer les performances de l'algorithme classique de Baum-Welch. REMAP (Bourlard,
1995) est une méthode hybride également a rapprocher de ces techniques.

76



Les approches neuro-markoviennes

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés aux systémes hybrides neuro-markoviens et
leur apprentissage, notre but étant d’utiliser des architectures couplant un réseau de neurones a
convolution en amont d’un modéle de Markov caché avec un apprentissage unifié.

De tels schémas ont ét¢é mis en ceuvre dans un nombre restreint de systémes de
reconnaissance de [’écriture en-ligne. On peut en noter principalement trois: Pénacée
[Schenkel, 1995], Npen++ [Jaeger, 2000] et Remus [Wimmer, 1999]. Dans ce dernier cas, le
RN est un PMC standard, réellement il y a autant de PMC distincts que d’états lettres et ils
jouent le role de prédicteurs de trames (a partir de la connaissance des 3 trames précédentes). Le
MMC cherche alors @ minimiser 1’erreur de prédiction sur le treillis construit sur les différences
entre trames prédites et trames observées le long de la séquence compléte d’observations.

Les deux autres systémes intégrent quant a eux une coopération TDNN-MMC. En ce sens,
ils se rapprochent davantage du systéme que nous avons développé et qui sera présenté au
chapitre 6. Cependant, comme une grande majorité des systémes de reconnaissance de mots
cursifs, ils sont appris selon une optimisation du maximum de vraisemblance. Or, comme nous
I’avons cité, un critere MLE nécessite un premier apprentissage au niveau caractére et donc
requiert une base de données caractéres soit issue de la base de mots segmentés a la main, soit
étiquetée par un autre classifieur au préalable.

La table, page suivante, illustre quelques systémes hybrides RN-MMC de reconnaissance de
I’écriture manuscrite cursive avec leur schéma d’apprentissage. Le premier systéme [Knerr,
1998] cité correspond a un systéme perceptron multicouche MMC dédié a la reconnaissance de
mots cursifs hors-ligne. Les deux classifieurs sont appris séparément.

Les deux systémes suivants sont dédiés a la reconnaissance de mots en-ligne. Dans ce cadre
la plupart des classifieurs sont entrainés avec un critére de type modele générateur qui cherche a
maximiser la vraisemblance du vrai modele sans prendre en compte les autres modéles.
L’apprentissage des systémes Pénacée et Npen ++ basé sur un critere de maximum de
vraisemblance se déroule en trois étapes dont les deux premiéres se basent sur des données
d’apprentissage de type caractéres isolés et dont seule la derniére phase concerne
I’apprentissage des mots. Dans le cas du Pénacée, la premicre étape consiste a entrainer le
réseau de type TDNN sur des caractéres isolés, la seconde a entrainé le réseau a caractériser la
classe de non-présence de caractéres. Le systéme Npen++ est basé sur une architecture TDNN
multi état, une lettre est représentée par un modéle gauche-droite a 3 états (début, milieu et fin
de la lettre), a un état correspond une sortiec du TDNN. La premiére phase d’apprentissage
consiste a apprendre des caractéres sur une base segmentée a la main avec une contrainte de
durée égale pour chaque état du modéele lettre (si un caractére est découpé en 6 observations, il
devra tout d’abord passer 2 fois dans le premier état puis 2 fois dans le deuxiéme état), et enfin
2 fois dans le dernier état. La deuxiéme phase consiste a apprendre ces mémes caractéres en
relachant la contrainte sur la durée des états.

Les systémes suivants [Tay, 2001 ; Chen, 2000] basés sur une architecture PMC-MMC avec
segmentation explicite mettent en évidence I’intérét des critéres d’information mutuelle en
reconnaissance de mots cursifs hors-ligne par rapport au critetre MLE. Tay compare un
apprentissage global discriminant basé sur un critére de maximum d’information mutuelle
simplifi¢ avec un apprentissage au niveau caractere, les résultats montrent qu’un apprentissage
global permet de réduire de 15 pourcent I’erreur de classification sur la base IRONOFF [Viard-
Gaudin, 1999]. Chen et Gader procedent tout d’abord a une initialisation des parameétres du
réseau de neurones avec un apprentissage au niveau caractére et ensuite entraine le schéma
hybride avec une fonction de cott de type MMI.
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Tableau 2. Caractérisation de systéemes hybrides RN-MMC par leur domaine de reconnaissance
de écriture, classifieur et mode d’apprentissage.

Auteurs Domaines Classifieur Mode d’apprentissage
MLP-MMC | Apprentissage séparé :
Knerr, Augustin
Hors-ligne | Seg. implicite | -apprentissage du MLP
[Knerr, 1998]
44 classes -apprentissage des MMC
L, Cross entropie (MLE), 3 étapes :
Pénacée
TDNN 1. Apprentissage du TDNN par des caractéres isolés
Schenkel, Guyon, ) PP gedu P
En-ligne MMC 2. Apprentissage de la classe de non-présence de
Henderson . .
26 classes caracteres (nil-class)
[Schenkel, 1995] ) )
3. Apprentissage au niveau mot
Cross entropie (MLE), 3 étapes :
Npen++ 1. Apprentissage sur la base segmentée a la main par le
MsTDNN chemin Viterbi du modéele vrai avec la contrainte de la
Jaeger, Manke, ) ) )
En-ligne MMC méme durée pour chaque état.
Reichert, Waibel . . .
26 classes x 3 | 2- Méme apprentissage avec aucune contrainte sur le
[Jaeger, 2000] chemin Viterbi.
3. Apprentissage au niveau mot
Tay, MLP-MMC | Apprentissage global discriminant
Lallican Hors-ligne segmentation | MMI simplifié
[Tay, 2001] explicite Comparaison avec un apprentissage au niveau caractére
Chen , Gader NN-MMC Apprentissage MMI + fonction discriminative
[Chen, 2000] Hors-ligne Segmentation | Apprentissage au niveau caractere
explicite puis au niveau mot
Caillault, Ms-TDNN Apprentissage global discriminant au niveau mot
Viard-Gaudin En-ligne MMC Fonction de colit générique combinant MLE,MMI et

[Caillault, 2005]

66 classes X 3

discrimination TDNN

Dans ce cadre, nous avons cherché a intégrer aussi bien les modeéles générateurs que les
modeles de discrimination, dernier cas proposé dans le tableau 2 ; nous détaillerons une fonction
de colt générique proposée au chapitre 7.
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4 TDNN POUR LA RECONNAISSANCE DE CARACTERES
ISOLES EN-LIGNE

Cette partie est consacrée a la reconnaissance de caractéres isolés. Nous détaillerons les
différents systémes, que nous avons implémentés, basés sur les réseaux de neurones a
convolution que nous avons introduits au chapitre 2. Le premier systeme, basé sur une
architecture TDNN est appliqué a la reconnaissance de caractéres en-ligne, il sera développé
dans ce chapitre. Le second est le paralléle dédié a la reconnaissance de caractéres hors-ligne, il
est basé sur un réseau de type SDNN. Le chapitre suivant présente une nouvelle architecture
permettant de coupler de I’information temporelle et spatiale basée sur les deux reconnaisseurs
précédents, TDNN et SDNN, dans le cadre d’une reconnaissance en-ligne.

Le but de ce chapitre est de présenter la brique de base de notre reconnaisseur mot, le
TDNN, et d’analyser I’impact de ces paramétres sur une application de reconnaissance de
caracteres isolés en-ligne.

4.1 Présentation générale d’un reconnaisseur de caracteres
isolés

Un systeme de reconnaissance de caractéres (SRC) accepte les données provenant d'un
équipement en ligne ou hors ligne comme des données d'entrée, en assure le traitement et
produit des données en sorties compréhensibles. On rappelle que le schéma général du systéme
fait apparaitre plusieurs composants, Figure 49. L'un de ces composants se charge des fonctions
de prétraitement comme la normalisation. Une fois que la forme a été prétraitée, un autre
composant en extrait les attributs caractéristiques. Les caractéristiques ainsi extraites sont
utilisées par un composant de « classification » (comme un réseau de neurones) pour attribuer
une étiquette a la forme. Il est bon de noter que 1’étape d’extraction des caractéristiques n’est
pas toujours nécessaire.

Prétraitement Extraction de

Signal

d'entrée Normalisation linformation Classification Classe
; utile |
v v
Forme Vecteur de
prétraitée caractéristiques

Figure 49. Synoptique du systéme de reconnaissance de caracteres.

Notre systéme comporte ces trois composants que nous allons détailler séparément par la
suite. Il recoit en entrée un signal en-ligne (exactement le fichier des coordonnées des points
d’un caractére au format Unipen [Guyon, 1994]). Ce signal est alors rééchantillonné en un
nombre de points fixes puis normalisé. De ce signal normalisé, on extrait une séquence de
vecteurs de sept caractéristiques par point qui sera présentée a un réseau de neurones a délai
temporel, TDNN qui fournira en sortie un vecteur des probabilités a posteriori de chaque classe.

Le systeme présenté rejoint le reconnaisseur de Guyon et al. [Guyon, 1991] présenté au
chapitre 2. Nous avons cherché a optimiser la structure d’un tel systéme : nous avons cherché le
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meilleur compromis performances/architecture pour des applications a ressources réduites telles
que les assistants personnels, téléphones portables.

Les spécifications du systéme de reconnaissance de caractéres isolés que nous avons
développé sont les suivantes :

— Les caractéres sont entrés sur une tablette digitale. IIs sont représentés comme une
séquence de coordonnées [x(t), y(t)].

— Les caractéres sont dessinés dans des fenétres disjointes.
— Tous les chiffres et lettres de 1’alphabet frangais sont considérés.
— Le systéme doit étre complétement automatique.

— Aucune analyse syntaxique, sémantique ou autre information ne sera utilisée.

4.2 Prétraitement et extraction de caractéristiques

Nous avons choisi de préserver la nature séquentielle de 1’information acquise par la tablette
¢lectronique. L’ensemble du processus de normalisation et extraction des caractéristiques est
représenté par la Figure 50.

A -] R c\a(?:;teétjrlirzti(;igs
O F T et e

Figure 50. Représentation du processus d’extraction en ligne (1- acquisition du signal 2-
rééchantillonage spatial 3- normalisation et extraction des caractéristiques)

Nous allons maintenant détailler ces étapes.

4.2.1 Acquisition du signal

L’entrée du reconnaisseur est un fichier au format UNIPEN, un exemple tiré de la base
IRONOFF (base développée dans notre laboratoire) est donné a la Figure 51. Les données
brutes du signal contiennent d’importantes variations selon la vitesse d’écriture. Entrainer un
réseau de neurones avec de telles données conduit a de faibles performances (60% d’erreurs de
reconnaissance). Echantillonner pour obtenir un nombre constant de points espacés
régulierement le long de la trajectoire du stylet apporte un meilleur taux de reconnaissance.

.DATE 08 07 1998 < date de 1l'écriture

.COMMENT Declarations < dimension du cadre permis pour écrire
.X_DIM 3600

.Y_DIM 3600

.X_POINTS_PER_INCH 300
.Y_POINTS_PER_INCH 300

.POINTS_PER_SECOND 100 « fréquence d'acquisition
.COORD XYPT < contenu des données
.COMMENT Data
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.WRITER_ID sk18091962 < informations sur le scripteur

.COUNTRY Germany

.HAND R

.AGE 35

.SEX M

.SEGMENT DIGIT 2 ? "4" < label du caractére écrit

.PEN_DOWN < début de l'acquisition : poser du stylet
70 85 4 0 < coordonnées

70 85 16 11 lére est la position horizontale X(t)

68 90 27 23 2éme la position verticale Y(t)

65 95 34 35 3éme la pression du stylet sur la tablette
64 98 41 46 4éme le temps t.

63 100 42 57

63 105 45 66

65 108 47 76

69 110 48 88

75 110 48 97

81 109 45 107

87 107 21 117

92 106 8 127

.PEN_UP < détection d'un lever du stylet
.PEN_DOWN < détection d'un nouveau poser du stylet
98 92 14 148

96 95 23 158

91 101 44 168

88 109 48 178

85 116 51 189

84 122 51 200

84 128 43 212

.PEN_UP < détection d'un lever du stylet et fin

Figure 51. Fichier au format UNIPEN d’un chiffre 4 saisi sur une tablette.

4.2.2 Ré-échantillonage spatial

Cette étape consiste a réduire I’information redondante (répétition de points) ou non
pertinente telle que les distorsions temporelles et/ou spatiales et ne conserver que I’information
pertinente. En effet, selon les scripteurs, le temps de formation d’une lettre peut étre plus ou
moins long et la forme des caractéres trés différente. De méme la pression est peu utile.

Du fichier UNIPEN, on analyse seulement les coordonnées de position horizontales et
verticales et les informations de lever et poser de stylet ( .Pen_UP et .Pen_Down) qui caractérise
un nouveau trait. On détermine la matrice des caracteéres échantillonnés [X, Y, PenUpDown] ou
X est le vecteur des abscisses du signal échantillonné en un nombre fixé de points N donné en
parametre, respectant l'ordre temporel de la formation de la lettre. De la méme fagon, Y est le
vecteur des ordonnées verticales. On distingue deux styles de points selon I’état du stylet, les
points ou le stylet appuie sur la tablette et les points ne caractérisant pas I’appui du stylet mais le
mouvement de la main dans I’écriture. Nous spécifions 1’¢tat du stylet au point n, PenUp (stylet
levé) ou PenDown (stylet posé) en le codant par 1’ajout d’une variable supplémentaire
PenUpDown(n) de la fagon suivante : PenUpDown=-1 pour le stylet levé et PenUpDown=1. Sur
la Figure 52, qui illustre quelques exemples de caractéres avant et apres rééchantillonage spatial,
les points caractérisant I’appui du stylet (PenUpDown=-1) sont matérialisés par les points, les
autres par des carrés.

Les caractéres échantillonnés sont ainsi représentés comme une séquence de points
[X(n),Y(n)] (n numéro du point) espacés par une distance réguliére selon la longueur de 1’arc,
par opposition au temps dans la séquence d’entrée. Par expérimentation, nous avons fixé le
nombre de points a 50 pour chaque caractére (30 points étant suffisant pour catégoriser
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uniquement les chiffres, 50 points sont nécessaires dans le cadre des lettres minuscules et
majuscules). Nous appliquons une interpolation linéaire avec comme métrique la distance
euclidienne dans I’algorithme d’échantillonnage donné ci-apres ().

//Définition du trait : séquence de points d’un lever/poser de
stylet
N : parametre, nombre de points échantillonnés
Allocation mémoire des sorties : vecteurs X,Y, PenUpDown
//Calcul de la longueur totale du signal
Balayage des traits du signal
Balayage des points du trait
Longueur = Longueur + distance entre les points
Si plusieurs traits
Alors Longueur = Longueur + Longueur entre les traits
//Calcul de la distance d’échantillonnage dist_ech
dist_ech = Longueur/ (N-1);
Conservation du 1% point
Détermination des N-1 autres points par interpolation

Algorithme 2. Algorithme de ré-échantillonnage spatial

e I )
I . e = o] O [ Bteehamps 30 1 [=] 3
- " mm I.
- - " "
. 2 . .
AVANT

.ll D.l
- D L]
. o ",
. . o, "
I. q .
0. . .
O. e L
q .
APRES

Figure 52. Exemples de caracteres avant et apres échantillonnage(chiffre 7, minuscule a,
majuscule D ; les carrés représentent les levers de stylet).

4.2.3 Normalisation du signal et extraction des caractéristiques

Cette dernicere phase du processus est l'extraction d'information importante, pertinente du
signal acquis. Avant d'analyser l'information acquise, il est nécessaire de recentrer le caractére
manuscrit et de le normaliser. Le but du recentrage et de la normalisation est d’obtenir une
représentation invariante aux translations et aux distorsions spatiales, la taille des caractéres et
le style d’écriture (italique, droit...) varient. Le signal est donc recentré par rapport au centre de
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I’image puis normalisé par rapport a la taille maximale du caractére. Ensuite dans le but de
faciliter la tdche du classifieur, on extrait de cette séquence de points des informations
géométriques locales telles que la direction du mouvement et la courbure de la trajectoire. On
obtient alors une séquence de vecteurs de 7 caractéristiques - Coordonnées, direction, courbure,
lever ou poser du stylet — par point.

X(n+1),Y(n+1)

X(n),Y(n)
m >y

X(n-1),Y (n- Ly

Courbure

Direction

Figure 53. lllustration des angles dans le calcul de la direction (angle 6) et courbure de la
trajectoire (angle @)

Ainsi, nous avons fixé le nombre de points a 50 pour chaque caractére. En chacun de ces
points, un vecteur de 7 caractéristiques est extrait. Il comporte les coordonnées x et y, les
cosinus directeurs de la direction (cos0, sinf) et de la courbure (cos®, sin®) de la trajectoire et
1’état poser ou lever du stylet en ce point, cf. Figure 53.

L’algorithme général est donné ci-dessous.

allocation de la sortie : matrice x

calcul du centre de 1’image [x0,y0]

initialisation xmax=x(0) , xmin=x(0)et ymin=y(0), ymax=y (0)
Balayage sur tous les points, n de 0 a N-1

Si x(n) supérieur a xmax alors xmax ¢ x(n)
Si x(n) inférieur a xmin alors xmin < x(n)
Si y(n) supérieur a ymax alors ymax < x(n)
Si y(n) supérieur a ymin alors ymin < x(n)
X0 ¢« (xmin+xmax)/2 ;
y0 & (ymint+ymax)/2 ;
//calcul du facteur d’échelle delta
delta_y=(ymax-ymin) ;
delta_x=(xmax—-xmin) ;
si delta_x<delta_y alors delta=delta_y;
sinon delta = delta_x;
//calcul des nouvelles coordonnées x[n][0] (coordonnée en x) et
x[n] [1] (coordonnée en y)
Balayage des points (de X et de Y)
x[n] [0] = (X[n]-x0)/delta ;
x[n] [1] = (Y[n]-y0)/delta ;
x[n] [6]=PenUpDown[n] ;
//calcul de la direction x[n][2] x[n][3] (cosinus directeurs)

Balayage des points

// calcul de la longueur de la corde dS

d_x=X[1+1]-X[1i-1]

d_y=Y[i+1]-Y[1i-1]

dS= sqgrt (d_x*d_x+d_y*d_y)

si cette distance est nulle

alors x[1][2]1=0; x[11[3]1=0;

sinon x[i][2]=arc_x/dS; x[1][3]=arc_y/dS

//points particuliers : point initial et final
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point initial = point suivant

point final = point précédent

//calcul de la courbure x[n][4] et x[n][5] (cosinus directeurs)

Balayage des points
x[1][4]=x[i+1][2]*x[i-1][2]+x[1i+1][3]1*x[1-1]1[3];
x[1][5]=x[i+1][2]*x[1-1][3]-x[i+1][3]1*x[1-1]1[2];

//points particuliers

point initial = point suivant

point final = point précédent

Algorithme 3. Algorithme de normalisation et extraction des caractéristiques

On obtient ainsi une matrice de taille fixe 50X7 représentant un caractere tel que I’
illustre la Figure 54.

[d] Résultat de "On-line character feature extract. .. [[[=] E3

0.231707 -0.411167 -0.712421 D.695608 -0.261380 -0.965236 -1.000000
@Résultat de "On . E=E 0.185038 -0.301163 -0.715431 0.589560% -0.23513%0 -0.865326 -1.000000
. D.153661 -0.337335 -0.433646 -0.575264 -0.299064 -0.816933 1.000000
LA 0.1148946 -0.446108 -0.351123 -0.936329 0.989354 -0.145526 1.000000
O - Transformation en D.074231 -0.554681 -0.351123 -0.936329 1.000000 0.000000 1.000000
: 0.023516 -0.663252 -0.351123% -0.936329 0.98036% -0.132461 1.000000
O - une matrice de -0.007198 -0.771826 -0.218087 -0.9758927 -0.0E2726 -0.996572 1.000000
- Lo e -0.005920 -0.239980 0.962167 -0.272461 -0.562031 -0.827116 -1.000000
O caracteristiques D.104035 -0.E03321 0.929782 0.365110 O.637677 -0.753300 -1.000000
- D.207601 -0.755431 D.333040 0.545609 0.938786 -0.344501 -1.000000
O . D.294366 -0.679074 0.746052 O.655887 0.932727 -0.360534 -1.000000
- > D.2E0252 -0.601331 O.5548924 O0.Z110E% 0.911496 -0.411309 -1.000000
Ol D.427346 -0.495370 D.406138 0.913812 0.951037 -0.30907% -1.000000
- D.474440 -0.3239408 0.305595 0.952162 0.953137 -0.302331 -1.000000
D.497726 -0.375296 D0.110207 0.993242 0.954694 -0.2975890 -1.000000
- D.500000 -0.160160 O.0022395 0.999965 0.9723584 -0.333553 -1.000000
0.499731 -0.044237 -0.123352 0.992363 0.950572 -0.310435 -1.000000
= D.471607 O0.062Z356 -0.303492 0.953152 0.913813 -0.405810 -1.000000
- D.430463 0.174024 -0.515544 O0.256263 0.28E557 -0.458767 -1.000000
L = 0.355000 O0.262064 -0.706057 O0.708155 0.32882% -0.456101 -1.000000
D.259022 O0.235278 -0.2489613 0.537407 O.227776 -0.460377 -1.000000
- = D.152502 O0.281555 -0.952767 0.303702 0.910736 -0.4128929 -1.000000
- D.049903 O.&05746 -0.991586 0.129&443 0.917767 -0.397118 -1.000000
= -0.0E43231 0.411167 -0.985024 -0.088634 0.8902711 -0.417427 -1.000000
- a " -D.176215 0.323044 -0.955100 -0.296284 O0.940664 -0.229340 -1.000000
= = -D.224513 0.342768 -0.902173 -0.431374 0.961785 -0.273759 -1.000000
-D.324384 0.223780 -0.227502 -0.546432 0.251646 -0.524112 -1.000000
-D.477611 0.216976 -0.542241 -0.2402233 0.429566 -0.2892210 -1.000000
-0.500000 O0.104654 0.122672 -0.992447 0.767358 -0.641218 -1.000000
-0.451318 0.002467 0.132572 -0.882447 0.767358 -0.641312 -1.000000

Figure 54. Résultat de [’extraction des caractéristiques (lettre D)

Cette matrice est ensuite propagée dans le TDNN. A la sortie du réseau de neurones, chaque
neurone fournit en sortie la probabilité du label associé. Le neurone dont la sortie est la plus
proche de la valeur 1 définira le label du caractére reconnu.

4.3 Architecture et apprentissage du TDNN

Nous allons maintenant introduire I’implémentation que nous avons réalisée de I’architecture
du TDNN et présenter les algorithmes associés de reconnaissance et d’apprentissage. Le réseau,
illustré Figure 55 est composé d’un réseau de neurones a décalage temporel avec poids partagés
ayant pour objectif 1’extraction de caractéristiques suivi d’un perceptron linéaire ou
multicouche.

4.3.1 Implémentation du TDNN

L’architecture retenue comporte deux parties principales, extraction et classification. La
premiére, correspondant aux couches basses, implémente les convolutions successives
permettant de transformer progressivement les caractéristiques en grandeurs de plus en plus
significatives vis-a-vis du probléme. La seconde correspond a un perceptron multicouche
(PMC) classique, il regoit en entrée 1’ensemble des sorties de la partie extraction du TDNN. Ces
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deux blocs sont complétement paramétrables, ils sont décrits par les grandeurs présentées ci-
apres.

derniére couche du NN = couche de sortie
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4 classe 5 classe 6 classe 7 classe 8 classe 9 classe 10

(o] (@)
couche cachée du PMC
Classiﬁeur<
K Premiére couche du PMC =
/ derniére couche du TDNN =
derni¢re couche cachée
Poids
wlHI[E] (€[l =177 [t]

couches cachées du
TDNN

Nb_feat]l]

Extraction
1% couche du TDNN
<> < > couche | =1
couches \ delaField T[I]
Nb_layer | >

Window T[]

caractéristiques
>zwnps

Figure 55. Architecture du TDNN. Il est a noter que par souci de clarté les biais n’ont pas été
mentionnés. Le nombre de classes est égal au nombre de labels a discriminer comme par
exemple 10 sorties pour une reconnaissance de digits.

La partie TDNN se caractérise par :
— Le nombre de couches, nb_layer

— Le nombre de neurones de chaque couche selon la direction temporelle, window T ; ce
parametre se déduit du nombre de retards (Delay[l-1]) dans les connexions de la couche
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précédente (Window TJ[1-1]) et de la largeur de la fenétre de spécialisation (field T[1-1])
de la maniere suivante
Window T[l—-1]—nb _ feat[l—1] 1

Window T[I]= delay[l —1]

— Le nombre de neurones de chaque couche selon la direction caractéristique, nb_feat

— La taille de la fenétre temporelle vue par chaque couche (sauf celle d’entrée) soit le
nombre de neurones de la couche | vu par un neurone de la couche I1+1, field T

— Le délai temporel (nombre de neurones) entre chaque fenétre, delay

Un neurone de la partie TDNN est identifi¢ par sa couche 1, sa caractéristique f, et son
emplacement temporel t. Pour chaque neurone sont définis :

— une sortie, ou encore activation du neurone, x[1][{][t],

— une matrice des poids des entrées, w[l-1][f][{]1-1]][t],

— un vecteur de poids des biais, w_biais[l-1][f],

— la somme pondérée des entrées, v[1][{][t],

— le terme d’erreur pour la rétro-propagation du gradient, y[1][f][t],
— le gradient, delta[l-1][f][{[I-1]][t],

— une fonction d’activation de type tangente hyperbolique.

Et la partie PMC se caractérise par :

— le nombre de couches, NN_nb_layer,

— le nombre de neurones de chaque couche NN _nb_neuron.

Un neurone de cette partie est identifié par sa couche 1, et son emplacement temporel t. Pour
chaque neurone sont définis :

— une sortie, ou encore activation du neurone, x[1][t],

— une matrice des poids des entrées, w[l-1][t][t[I-1]],

— un vecteur de poids des biais, w_biais[l-1],

— la somme pondérée des entrées, v[1][t],

— le terme d’erreur pour la rétropropagation du gradient, y[I][t],

— le gradient, delta[l-1][t][t[l-1]],

— une fonction de type tangente hyperbolique pour les couches cachées,
— une fonction d’activation de type Softmax pour la couche de sortie.

Par rapport aux couches de la partie extraction, la dimension des caractéristiques , [f], a ici
disparu.

La premicre couche du réseau acquiert les caractéristiques du signal. Une ou plusieurs
couches cachées du réseau de neurones (phase d’extraction) transforment une séquence de
vecteurs caractéristiques en une autre séquence de vecteurs caractéristiques d’ordre supérieur.
Un neurone donné détecte une caractéristique topologique locale de la trajectoire du stylet. Le
champ de vision du neurone est restreint a une fenétre temporelle limitée. Avec la contrainte des
poids partagés, le méme neurone est dupliqué dans la direction temps (soit la méme matrice des
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poids dupliquée) pour détecter la présence ou I’absence de la méme caractéristique a différentes
places le long de la trajectoire du signal. En utilisant plusieurs neurones (nb feat) a chaque
position temporelle, le réseau de neurones effectue la détection de caractéristiques différentes :
les sorties des différents neurones produisent un nouveau vecteur caractéristique pour la couche
supérieure.

Les opérations réalisées par une couche du TDNN sont de type convolution. Chaque neurone
k de la couche 1 +1 a un noyau de taille w (nombre de neurones de la fenétre temporelle de la
couche 1) x f (nombre de caractéristiques de la couche I).

La composante temporelle de la représentation du signal d’origine est éliminée au fur et a
mesure en sous-échantillonnant la convolution a chaque couche. Pour compenser cette perte
d’informations, le nombre de caractéristiques est multiplié. Nous avons donc une architecture de
type bipyramidal. Ce réseau bipyramidal convertit progressivement des informations
temporelles en information de type caractéristiques.

Enfin, la premiére couche de la partie classifieur (PMC entiérement connecté) correspond a
la derniere couche de la partie extraction. En sortie, le PMC donne les probabilités a posteriori
de I’entrée pour chaque classe définie.

4.3.2 Algorithmes d’apprentissage et de reconnaissance

L’algorithme de propagation d’un exemple est le suivant.

Entrée : TDNN_net réseau
Sortie : Float matrice caractéristique de 1’exemple

/* Phase d’extraction : TDNN */
1. Phase d’acquisition des données TDNN
Balayage temporel des neurones de la lere couche du TDNN
Balayage sur tous les neurones caractéristiques de la couche
Acquisition des données
2. Extraction : couches cachées et couche de sortie du TDNN
Balayage sur toutes les couches 1
Balayage temporel des neurones de la couche t
Balayage selon les caractéristiques de la couche f
Initialisation des sommes pondérées v de chaque
neurone au biais
Balayage sur tous les neurones de la fenétre associée
Calcul des sommes pondérées v de chague neurone
Calcul des activations x de chaque neurone
(tanh)
Décalage de la fenétre suivant le délai associé

/* phase classifieur : PMC */
3. Adaptation du TDNN au PMC (lere couche, copie des sorties x)
4. Classifieur : Couches cachées du PMC
Balayage sur toutes les couches
Balayage temporel des neurones de la couche t
Initialisation des sommes pondérées v de chague neurone au
biais
Balayage de tous les neurones de la couche précédente
Calcul des sommes pondérées v de chagque neurone
Calcul des sorties x de chaque neurone (tanh)
5. Résultat : derniere couche du PMC (Softmax)
Balayage temporel sur tous les neurones
Calcul des sommes pondérées v de chaque neurone
Calcul des activations x de chaque neurone (Softmax)
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Algorithme 4. Algorithme de propagation d’un exemple

Un des points importants dans la mise en ceuvre d’une solution a base de réseau de neurones
concerne la méthode d’apprentissage [Hérault, 1994] retenue. Idéalement, celle-ci doit
permettre de converger rapidement vers le minimum global de la fonction de colt sélectionnée.
Suivant la complexité du probléme d’optimisation, plusieurs types de méthodes peuvent étre
envisagés. D un point de vue théorique, les méthodes de second ordre [Minoux, 1983] (Newton,
Quasi-Newton, Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt) sont considérées comme étant les plus
performantes. Toutefois dans le cadre de I’application envisagée, vu le nombre de paramétres a
estimer, ces méthodes conduisent a des charges de calcul et des occupations mémoires
rédhibitoires. Nous avons donc dans un premier temps utilis¢ une méthode du premier ordre
avec le classique algorithme de la rétropropagation du gradient, toutefois la version utilisée est
la version dite du gradient stochastique qui permet de converger souvent plus rapidement que le
gradient global [Sarle, 1997].

L’algorithme d’apprentissage utilis¢ est le suivant.

Allocation et définition du TDNN
Initialisation aléatoire (contrdlée) des poids du réseau
Construction d’une base normalisée
Pour chaque exemple de la base d’apprentissage e
Rééchantillonnage de 1’exemple e
Normalisation de 1’'exemple e
Extraction et sauvegarde des caractéristiques de 1’exemple e
Sauvegarde du label de 1’exemple e
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Pour chaque exemple de la base d’apprentissage e
Propagation de 1l’exemple e
Calcul de 1l’erreur locale
Si le critere d’erreur locale non satisfait
Alors Rétropropagation de 1l’erreur
//Calcul du critére
Pour chaque exemple e de la base d’apprentissage e
Propagation de 1’exemple e
Calcul de 1l’erreur locale et de l’erreur cumulée

Algorithme 5. Algorithme d apprentissage du TDNN

Cet algorithme est généralisable pour n’importe quel réseau de neurones de type perceptron
ou a convolution. La différence réside dans les fonctions de propagation et de rétropropagation,
dont I’algorithme est donné ci-aprées, car il faut tenir compte de la taille de la fenétre observée
par les neurones des couches intermédiaires de la partie extraction des caractéristiques des
réseaux de neurones a convolution tels que le TDNN, réseau a décalage temporel.

1. Rétropropagation sur le réseau PMC
Balayage temporel des neurones de la derniere couche du PMC

Initialisation des erreurs y de chaque neurone

Calcul et sauvegarde des erreurs y de chaque neurone de sortie
Balayage des couches cachées 1 et <celle d’entrée du PMC, en
décrémentant

Balayage temporel sur les neurones J de chagque couche

Balayage temporel sur les neurones k de la couche
supérieure
Initialisation des erreurs y de chaque neurone
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Calcul de la somme totale des poids
wll] (k] [J]*y[1+1].
Calcul de 1l’erreur y
Modification des poids des biais
Balayage des couches cachées 1 et celle d’entrée du PMC, en
incrémentant
Balayage temporel sur les neurones Jj de chagque couche
Balayage temporel sur les neurones k de la couche
inférieure
Calcul du gradient delta
Modification des poids
2. Adaptation des 2 réseaux : passage du PMC au TDNN (copie de x et
V)
3. Rétropropagation sur le réseau TDNN
Balayage sur les couches cachées du TDNN, en décrémentant
Balayage temporel des neurones Jj de chagque couche t
Balayage sur les neurones k des fenétres temporelles
associées, couche supérieure selon t et £
Initialisation des erreurs y de chagque neurone
Calcul de la somme totale des w[l][k][jl*y[1l+1].
Calcul de 1l’erreur y
Modification des poids des biais
Balayage sur les couches cachées du TDNN, en incrémentant
Balayage temporel des neurones j de chaque couche t
Balayage sur les neurones k des fenétres temporelles
associées, couche inférieure selon t et f
Calcul du gradient delta
Modification des poids

Algorithme 6. Algorithme de rétropropagation du TDNN pour un exemple

4.4 Protocole d’expérimentations et tests fonctionnels

Dans cette section, nous décrivons les bases utilisées et le scénario des tests fonctionnels
permettant de valider le comportement de la solution a base de réseaux de neurones développés
et les tests de performances.

4.4.1 Bases de données de caracteres isolées

Le systeme décrit précédemment a été implémenté et mis en ceuvre pour classifier des
caractéres isolés provenant des bases IRONOFF [Viard-Gaudin, 1999] et UNIPEN [Guyon,
1994]. Nous avons considéré séparément les chiffres, les lettres minuscules et les lettres
majuscules.

4.4.1.1 Description de la base IRONOFF

La base de données IRONOFF (IRESTE ON/OFF database) est une base de données duales
en-ligne et hors-ligne collectées et distribuées par notre laboratoire. Elle contient un nombre
important de caracteres isolés, de chiffres et de mots en frangais et anglais au format UNIPEN.
Cette base de données a été créée de telle sorte qu'un point en-ligne puisse étre projeté sur sa
position correspondante dans 1’image scannée, et inversement chaque élément du tracé hors-
ligne peut étre temporellement indexé.

Cette base a été acquise avec une tablette Wacom UltraPad, la résolution spatiale typique est
de I’ordre de 300 points par pouce tandis que la fréquence d’échantillonnage des données est de
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I’ordre de 100 points a la seconde. Elle a été collectée auprés d’environ 700 scripteurs
différents.

Dans ces expérimentations, nous avons exploité les bases de chiffres, lettres minuscules et
majuscules isolés dont la répartition est donnée dans le Tableau 3. Chaque base est découpée en
deux sous-bases, ’'une étant la base d’apprentissage et ’autre la base de généralisation. Le
découpage utilisé, selon la méthode des 2/3-1/3 (cf. chapitre 2), est celui fourni avec la base
originale afin d’obtenir des résultats unifiés avec les différents utilisateurs de cette base.

Tableau 3. Taille des sous-bases de caractéeres IRONOFF

Base Nombre Nombre total Nombre Nombre
de d’exemples d’exemples en d’exemples
Classes apprentissage en test
Chiffres 10 4108 3 059 1510
Minuscules 26 11868 7952 3916
Majuscules 26 11879 7 953 3926

4.4.1.2 Description de la base UNIPEN

La base UNIPEN est la base de référence pour la communauté de la reconnaissance en-ligne
latine. Cette base présente 1I’avantage de contenir un grand nombre de données détaillées dans le
Tableau 4 provenant de plus de 2 200 scripteurs ; cependant, la qualité de ’acquisition des
tracés, de la segmentation et de 1’étiquetage n’est pas constante. Il est important de préciser que
nous avons utilisé la base originale, sans aucun nettoyage.

Tableau 4. Taille des sous-bases de caracteres UNIPEN

Base Nombre Nombre total Nombre Nombre
de d’exemples d’exemples en d’exemples
Classes apprentissage en test
Chiffres 10 15 635 10 423 5212
Minuscules 26 52 267 34 844 17 423
Majuscules 26 26 605 17736 8 869

4.4.2 Protocoles d’expérimentation

Pour comparer notre systeme de reconnaissance de caractéres par rapport aux résultats
disponibles dans la littérature, nous avons évalué notre systéme sur chacune des bases UNIPEN
et IRONOFF séparément, ces résultats seront présentés a la fin de ce chapitre. Cependant dans
la phase d’évaluation des parametres du systéme, il est important d’avoir une base de données
de taille conséquente, nous avons donc décidé de former une base unique intégrant les exemples
de la base UNIPEN a ceux de la base IRONOFF. Cette base a été découpée selon un partage de
deux tiers des exemples pour la base d’apprentissage et un tiers pour la base de généralisation.

Nous disposons donc des bases suivantes avec une répartition quasi-équitable.
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Tableau 5. Taille des sous-bases de caracteres pour [’optimisation du systeme

Base Nombre Nombre Nombre
de d’exemples en d’exemples
Classes apprentissage en test
Chiffres 10 13 482 6722
Minuscules 26 42 796 21 339
Majuscules 26 25 689 12 795
Caracteres 62 81970 40 854

Pour I’analyse des performances du réseau, nous sommes partis de la matrice de confusion a
chaque itération en apprentissage et généralisation pour évaluer la qualité de la classification
[Egmont-Peterson, 1994]. Elle est obtenue en comparant les données classées (labels associés
par le réseau) avec les données de référence (labels des caractéres saisis connus). Le nombre de
points de contréle doit étre suffisant et, si possible, de méme importance dans chaque classe
pour que la comparaison ait un sens. Si cela n’est pas possible, il faut prendre un plus grand
nombre de points de controle pour les classes qui ont le plus d’importance thématique. Les
bases d’apprentissage et de test utilisées dans ce projet sont quasi-uniformes.

La matrice de confusion se construit en mettant respectivement sur les lignes et sur les
colonnes les données de référence et la classification. Ceci permet de calculer :

— La précision totale :

nombre de caractéres bien classés divisé par le nombre total de
caractéres. Elle représente le taux de reconnaissance qui sera utilisé dans les graphiques et
les tableaux de ce chapitre.

fait a d’autres classes dans les données de référence.

L’erreur d’excédents : pourcentage de caractéres d’une classe reconnue appartenant en

— L’erreur de déficits : pourcentage de caractéres d’une classe de référence affectés a

d’autres classes par la classification.

— Les erreurs d’affectation rassemblent les erreurs d’excédents et les erreurs de déficits.

Nous avons essentiellement retenu comme outils d’évaluation les informations suivantes :

— Le taux de reconnaissance pour I’ensemble des exemples a chaque itération de la base en
phase d’apprentissage et de généralisation.

— L’évolution de la fonction de colit a minimiser, a chaque itération. Si I’apprentissage est
correct, cette erreur doit décroitre, puis se stabiliser. Elle permet de contrdler la vitesse de

convergence du réseau.
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La fonction de cofit choisie tant pour le PMC que pour la structure TDNN est la distance de
Kullback-Leibler, donnée par I’équation :

KL == df *log(d})+ X d} *log(s})

avec d; la sortie désirée et s; la sortie réelle du neurone de la classe i pour I’exemple k.

La distance de Kullback-Leibler fournit une évaluation de la différence des distributions de
probabilités sur la base d’apprentissage entre les labels vrais et les classes reconnues.

— La position moyenne, performance normalisée de reclassement exact, ou bien de
déviation des valeurs attendues.

— Et la matrice de confusion.

Dans le cadre de la validation du comportement du TDNN, nous avons arrété 1’algorithme de
rétropropagation du gradient a un nombre fixé d’itérations de la base d’apprentissage, ici 300
itérations avec un pas de gradient égal a 0,003. Par la suite, nous avons géré l’arrét de
I’algorithme selon la technique dite « early stopping », arrét de ’algorithme lorsque la fonction
de cofit sur la base d’exemples de validation ayant atteint son minimum le dépasse.

4.4.3 Architectures de références

L’architecture de base testée du TDNN est un réseau a 3 couches, la premicre étant la couche
d’entrée, la seconde la couche cachée de la partie extraction, la derniére la couche de sortie du
PMC (la couche cachée du TDNN étant la couche d’entrée du PMC).

La couche d’entrée possede 350 neurones (50 points X 7 caractéristiques) balayée par une
fenétre de convolution de 4 neurones décalée selon I’axe temporel de 2 neurones. La couche
cachée de la partie extraction posseéde 16 neurones selon la direction temporelle et 20 neurones
selon la direction caractéristique.

La partie PMC est caractérisée par les 16 x 20 unités de la couche d’entrée. Le nombre de
neurones de la couche de sortie dépend du type de classification choisie : 10 sorties pour les
chiffres, 26 pour les lettres minuscules ou majuscules et 62 si on additionne tous ces caracteres.
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TDNN a 1 couche cachée pour la partie extraction et classifieur PMC linéaire :

Couche d’entrée du TDNN a poids partages, [ = 0 :

nombre de neurones selon la direction temporelle, window_T[0] = 50
nombre de neurones selon la direction caractéristique, nb_feat[0] =7
taille du champ perceptuel (fenétre) par la couche, field T[0] =4

délai temporel (nombre de neurones) entre chaque fenétre, delay[0] = 2

Couche cachée du TDNN, [ = 1 (couche d’entrée du classifieur NN, nn_[ = 0) :
nombre de neurones selon la direction temporelle, window_T[1]= 16

nombre de neurones selon la direction caractéristique, nb_feat[1] =20

Couche de sortie MLP, nn_[ =2
nombre de neurones NN _nb_neuron[2] = nombre de classes

(10 pour les chiffres, 26 pour les lettres).

Afin d’¢évaluer l’intérét d’une structure de type TDNN, nous [’avons comparée a un
perceptron multi-couches (une couche cachée de 100 neurones). Les courbes présentées Figure
56 et Figure 57 montrent les comportements obtenus avec le PMC et le TDNN, et le Tableau 6
résume les performances atteintes.

Les courbes Figure 56 illustrent les performances du PMC sur la base de chiffres, avec dans
I’ordre le taux de reconnaissance des caractéres en premicre position, la fonction de coit et la
position moyenne. Le trait gras vertical est un indicateur du sur-apprentissage, le probleme du
"sur-apprentissage" (over fitting) des modeles neuronaux est bien connu. La convergence en
apprentissage de la position moyenne vers la position premicre et la décroissance de la position
moyenne en test jusqu’a une valeur plafond montre la limite du meilleur compromis
apprentissage/généralisation. A cause de leur grande plasticité (nombre de parametres libres),
les modeles neuronaux peuvent dans certains cas prédire avec une grande précision 1’ensemble
des données sur lequel 1’ajustement a été fait. Cependant, de trés fortes erreurs de prédictions
peuvent étre constatées des lors que les modeles sont utilisés pour prédire de nouvelles données.
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Figure 56. Performances du PMC 1 couche cachée sur la base de chiffres.

La courbes présentées Figure 57 illustrent les résultats obtenus avec le réseau de neurones
TDNN dont I’architecture a été¢ décrite ci-dessus. On constate une convergence sensiblement
plus lente qu’avec le PMC.

96



TDNN pour la reconnaissance de caracteres isolés en-ligne

Taux de reconnaissance

100

98 -
96 -
94 -
92
90
88 -
86 -
84 -
82

—o——9 |

Effet de sur-
apprentigsage

80

3 4 5 10 20 50 100 186 200 300

Nombre d'itérations de la base d'apprentissage

Valeur de la fonction de coiit

0,7
0,6
0,5 1
0,4 1
0,3
0,2

0,1

—&— fct de colit TDNN en APP fet de cotit TDNN en test

3 4 5 10 20 50 100 186 200 300
Nombre d'itérations de la base d'apprentissage

@

3 4 5 10 20 50 100 186 200 300
Nombre d'itérations de la base d'apprentissage

Figure 57. Performances du TDNN, 1 couche cachée, sur la base de chiffres.

Le TDNN converge bien vers le minimum de la fonction de cotit (Kullback Leibler) apres
186 itérations de la base d’apprentissage en reconnaissance de chiffres. Par ailleurs, il converge
bien en apprentissage vers la position moyenne idéale. En généralisation, il obtient une
performance normalisée de reclassements exacts sur les chiffres de 1,006.
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4.4.4 Résultats de référence

Les résultats suivants donnés au Tableau 6 serviront de références de base pour comparer les
performances des différentes architectures du TDNN et ensuite les améliorer. La premiére partie
du Tableau 6 présente les performances d’un perceptron a une couche cachée de 100 neurones
utilisant la méthode du gradient stochastique avec un pas fixe de 0,003. La seconde correspond
aux premiers résultats obtenus avec [’architecture citée a la section 4.4.3 avec la méme
configuration : méthode du gradient, pas fixe de 0,003, bases identiques d’apprentissage et de
test.

Tableau 6. Comparaison de deux architectures de référence PMC et TDNN

Perceptron TDNN
, p 1 couche cachée 4/2/16/20
1 couche cachée (100 neurones) . .
classifieur linéaire
Classes PL Iter. Taux % PM PL Iter. Taux % PM
Chiffres | 36 110 35 97,8 1,04 3790 186 97,0 1,06
Majuscules| 37 726 22 93,1 1,20 8926 85 92,5 1,28
Minuscules| 37 726 13 91,2 1,25 8926 59 91,0 1,24
62
Caractéres | 41 362 11 77,1 1,78 20 482 54 77,5 1,71

Une premicre comparaison peut étre établie entre les deux architectures et leurs résultats
présentés ci-dessus. On remarque globalement que les performances obtenues (Taux % = taux
de reconnaissance exacte, PM : position moyenne) par le TDNN sont [égeérement inférieures a
celles du perceptron a 3 couches. La premicre explication est le nombre de paramétres libres
(PL), de 2 a 10 fois inférieur a celui du perceptron. Cependant, si on analyse les positions
moyennes (PM) les deux architectures sont sensiblement identiques.

La deuxiéme remarque est le nombre d’itérations sur la base d’apprentissage nécessaire pour
atteindre 1’optimum global (Iter.) plus important pour le TDNN. Il sera nécessaire d’analyser le
pas de gradient et I’initialisation des poids.

4.5 Paramétrage et Optimisation du TDNN

L’intérét d’une optimisation « manuelle » réside dans la possibilit¢ d’intégrer dans
I’architecture des connaissances préalables sur les données. Ceci peut étre effectué par exemple
par I’utilisation de connexions partielles plutot que totales, et/ou de poids partagés. Dans cette
section, est décrit I’analyse des paramétres a partir d’une démarche empirique. La démarche a
consisté a comparer les performances obtenues pour différentes architectures, et a ne conserver
ensuite que celles qui correspondent au meilleur compromis performance/cott architectural.
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4.5.1 Définition des parametres

Les parametres a optimiser pour ’architecture TDNN sont :

Le nombre de couches de la partie extraction.

Leur nombre de neurones caractéristiques (fréquences) pour chaque couche.
La largeur des fenétres de spécialisation (champ perceptuel d’un neurone de la
couche supérieure).

Les délais associés aux fenétres de spécialisation

Le nombre de couches de la partie classification.

Et leur nombre de neurones.

Mis a part une analyse approfondie de ’architecture et du comportement d’un TDNN pour la
reconnaissance de I’écriture manuscrite non contrainte, 1’objectif final du systéme est une
réalisation matérielle embarquable, temps-réel et destinée a ne reproduire que la phase
d’utilisation du réseau. Il est souhaitable de développer une architecture neuronale aussi petite
que possible. Ceci sous-entend avec un nombre minimum de neurones, de connexions et de bits
pour le codage des données dans le réseau. Ainsi par diminution du nombre de calculs
nécessaires a la simulation, on peut non seulement écourter le temps de propagation, mais aussi
contribuer a réduire le colit matériel.

Avant d’entreprendre la conception d’une solution, il convient de déterminer les
caractéristiques que 1’on veut optimiser. Les critéres d’optimisation les plus courants sont les
suivants :

L’amélioration du pouvoir de généralisation (performances du systéme neuronal).

— La minimisation de I’architecture (pour réduire la quantit¢é de calculs en phase
d’utilisation).

— La prise en compte de caractéristiques destinées a I’implantation matérielle.
— La minimisation du temps d’apprentissage.

Bien que le dernier critére ne concerne que la phase de conception et de mise au point, il
reste trés important, la diminution du temps de calcul est un facteur a ne pas négliger pour
pouvoir valider les résultats par un nombre suffisant d’expérimentations. Le temps
d’apprentissage peut se compter en heures voire en jours. En développant 1’ensemble des
sources en langage C et en optimisant le code de la solution développée, un gain de temps d’un
facteur quatre a été obtenu en utilisant la librairie Intel (voir Manuel du programmeur en
annexe). L’utilisation de plates-formes logicielles de simulation (SNNS, Matlab) aurait a
I’inverse conduit a des temps d’apprentissage beaucoup plus importants, et aurait rendu
impossible toutes les expérimentations reportées ici, sans vouloir anticiper sur le passage au
niveau mot qui demande une maitrise compléte du coeur du systéme. Le Tableau 7 ci-dessous
donne un apergu des temps d’apprentissage pour un TDNN a poids partagés (1 couche cachée
TDNN, classifieur linéaire) avec un Pentium I1-450 et ['utilisation des fonctions optimisées de
la bibliothéque Intel.
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Tableau 7. Exemples de temps d’apprentissage d'un TDNN (architecture la plus réduite : une
couche cachée - classifieur linéaire)

Temps d’apprentissage

Chiffres
APP : 13482
TEST : 6722

Majuscules
APP : 25689
TEST : 12795

Minuscules
APP : 42796
TEST : 21339

1 itération de la base

~50 secondes

~90 secondes

~110 secondes

d’apprentissage

300 itérations de la base
d’apprentissage (performance

en apprentissage > 99% ) 3 a 4 heures 5 a7 heures 8 a 10 heures
Temps moyen pour un bon
compromis apprentissage / 1 heure 1 heure 15 1 heure 30

généralisation

En complément a la recherche de la topologie optimale du TDNN, cités précédemment,
d’autres améliorations destinées a augmenter le pouvoir de généralisation et/ou la rapidité de
I’apprentissage ont été analysées et détaillées ci-apres :

— Contrainte ou non des poids partagés.
— Influence de I’initialisation des poids.

— Gain d’adaptation.

4.5.2 Accélération de I’apprentissage

Nous avons étudié la sensibilité de la vitesse de convergence vis-a-vis du choix du pas
d’adaptation et de I’initialisation des poids lors du lancement de I’apprentissage. Ce sont les
deux caractéristiques les plus importantes pour contrdler I’apprentissage.

4.5.2.1 Le pas d’adaptation.

Dans le cas de I’algorithme de rétropropagation du gradient, le calcul du gradient consiste a
définir dans un espace contenant autant de dimensions qu’il y a de poids partagés, la direction
dans laquelle doit s’effectuer la modification des poids. La valeur du pas de gradient détermine
I’amplitude du déplacement dans cette direction : un pas trop grand provoque des oscillations,
voire une divergence, un pas trop faible ralentit la convergence vers le minimum de la fonction
de cot.

Les courbes présentées Figure 58 illustrent les taux de reconnaissance obtenus sur la base
des chiffres (échantillonnés sur 50 points, soit 350 points en entrée du réseau) en s’intéressant a
la sensibilité au pas du gradient. Le réseau testé est un TDNN avec une couche cachée pour la
partie extraction et une de 100 neurones pour la partie classifieur. Les paramétres de la partie
extraction sont : 20 caractéristiques, fenétre de 4 et délai de 2 neurones.

La Figure 58 illustre bien les comportements attendus. Un pas de 0.1 ne permet pas au réseau
de converger de manicre satisfaisante, cette valeur est manifestement trop grande. Inversement,
la valeur de 0.001 tarde a faire converger le réseau, tandis que les valeurs comprises entre 0.003
et 0.01 ont un comportement assez proche.
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Nous avons cherché a accélérer la convergence de 1’apprentissage en implémentant la
méthode Levenberg-Marquardt [Amari, 1998], celle-ci n’a apporté aucun gain significatif par
rapport au pas obtenu de fagon empirique (pas de 0,003).
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Figure 58. Taux de reconnaissance des chiffres en genéralisation — Analyse du pas.

4.5.2.2 Initialisation des poids.

Au lancement de 1’apprentissage, les valeurs initiales des poids doivent étre différentes de
zéro pour que ’algorithme de rétropropagation puisse fonctionner. D’autre part 1’utilisation de
valeurs élevées peut provoquer un phénomene de saturation prématurée qui contribue a
diminuer la vitesse de convergence de I’apprentissage. Ce phénoméne est fonction de
I’amplitude des poids, de la pente de la tangente hyperbolique et du nombre de neurones dans
chaque couche.

Afin de se situer dans la zone linéaire de la tangente hyperbolique, ’initialisation est faite
aléatoirement dans I’intervalle [-1,1] de la maniére suivante :

xcalea%10000y
2 10000 H

0!*\/ fan—in

avec aléa, un entier généré aléatoirement dans ’intervalle [0, 32767].

poids =

Le fan-in correspond aux nombres d’entrées du neurone. Pour la partie extraction, il
correspond a la taille de la fenétre de spécialisation, pour la partie classifieur a la taille de la
couche précédente. Le paramétre o permet de contréler ’effet de saturation de la sigmoide, il
sera fixé a 10 dans le Tableau 8 et variera de 001 a 100 sur la Figure 59.

Afin de connaitre la précision des résultats donnés et I’influence de ’initialisation des poids,
nous avons testé dans un premier temps la méme architecture de TDNN avec des initialisation
différentes. L’initialisation des poids étant aléatoire, elle peut influencer le résultat, donc
entacher celui-ci d’une certaine imprécision. Le réseau testé est un TDNN avec une couche
cachée pour la partie extraction et une de 100 neurones pour la partie classifieur. Les paramétres
de la partie extraction sont : 20 caractéristiques, fenétre de 4 et délai de 2 neurones.
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Tableau 8. Tableau des performances d'un TDNN avec différentes initialisations

Taux de reconnaissance sur les chiffres a=10 Meilleure
.. A position
initialisation aléatoire 1ére itération meilleure itération moyenne
N° des différents tests %APP %TEST n° itération %TEST en test
t1 28,07 27,33 42 98,19 1,04
t2 19,54 19,13 38 98,20 1,04
t3 31,64 31,06 48 98,27 1,04
t4 18,49 18,79 49 98,23 1,04
t5 31,92 31,60 43 98,26 1,04
t6 26,78 26,84 46 98,21 1,03
t7 29,53 29,66 41 98,20 1,04
t8 29,28 28,59 36 98,08 1,04
t9 29,42 28,79 43 98,30 1,03
t10 31,23 30,66 51 98,27 1,03
Moyenne 27.59 27.25 98,22 1,04
Ecart-type 4.79 4.62 0,06 0,00

Comme on peut le constater en analysant les performances du réseau aux premicres
itérations de la base d’apprentissage, elles sont extrémement sensibles a I’initialisation (valeurs
initiales aléatoires données aux connexions). Pour cette raison, les simulateurs de réseaux de
neurones auront des performances différentes d’un apprentissage a ’autre. On ne peut alors
jamais étre stir d’avoir obtenu la meilleure prédiction possible.

Toutefois, au vu du Tableau 8, on peut constater que I’on obtient une bonne stabilité des
résultats au terme de I’apprentissage, manifestement le réseau doit converger vers le méme
minimum local. On peut également estimer que les résultats obtenus seront donnés avec une
incertitude inférieure au 1/10° concernant les taux de reconnaissance affichés.

Ainsi I’architecture du TDNN testé pour cette analyse obtient des performances supérieures
(98,2 % de caracteéres bien reconnus) a celles de références du perceptron (97,8%) et de la
premiere architecture donnée du TDNN (97,0%, tests fonctionnels).

L’initialisation aléatoire des poids joue un réle important dans la sensibilit¢ du réseau,
précédemment le parametre o était pris égal a 10, il joue lui aussi un réle prépondérant car il
contrdle I’effet de saturation comme on peut le voir ci-dessous.

Analyse de l'influence du paramétre alpha de l'initialisation aléatoire dans les
performances du TDNN en reconnaissance de chiffres
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Figure 59. Influence de l'initialisation des poids — effet de saturation de la tangente
hyperbolique.
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4.5.3 Optimisation de I’architecture du TDNN

4.5.3.1 Analyse du nombre de couches

Mis a part les couches d’entrée et de sortie, il est possible de jouer sur le nombre de couches
cachées du réseau. Sans couche cachée, le réseau n’offre que de faibles possibilités
d’adaptation. Avec une couche cachée, il est capable, avec un nombre suffisant de neurones,
d’approximer toute fonction continue (Hornik,1991). Une seconde couche cachée prend en
compte les discontinuités éventuelles.

Tableau 9. Performances de diverses configurations du TDNN — analyse du nombre de couches

2cc+1ccaul 3 couches

TDNN]| 1 couche cachée (cc) |1 cc + 1 cc au classifieur| 2 couches cachées . .
classifieur cachées

TDNN| 16/20/20/2 | 7/20/20/5 | 16/20/20/2 | 7/20/20/5 | 24/20/4/2 |21/20/10/2 | 21/20/10/2 | 21/20/10/2
(A/B/C/D) nn : 100 nn: 100 | 11/20/4/2 | 17/20/5/1 17/20/5/1 17/20/5/1
nn : 100 13/20/5/1
iter | TEST |iter| TEST |iter | TEST |iter | TEST |iter | TEST |iter| TEST |iter | TEST | iter | TEST
digit 400 97,7 79 98| 55| 98,2| 45| 984|300 974 94| 97,7 60 97,8 156] 97,7

Maj | 54| 93.7| 47 93| 40| 94,3] 74] 94,5/ 102| 93,1] 74] 93,5 49 93,2| 108 93,4
min | 53] 91,4 52 91| 47| 92,7 49| 92,7 73] 914 55| 91,6 37 91,71 89 92,0

Notations du Tableau 9
A = Window T : nombre de neurones selon la direction temporelle
B =Nb_feat : nombre de neurones de type caractéristiques
C =Field T : taille de la fenétre de spécialisation
D = Delay : Délai temporel entre les fenétres de spécialisation.
nn : nombre de neurones sur la couche cachée (cc) du classifieur
Maj, min : majuscules, minuscules

La topologie constituée d’une couche cachée pour la partie extraction (TDNN) et une couche

cachée pour la partie classifieur (PMC) repérée en gras dans le Tableau 9 correspondra a
I’architecture finale retenue.

Parall¢lement a la recherche du nombre idéal de couches cachées, il est important de bien
paramétrer la taille de celles-ci. Un nombre trop grand de cellules peut conduire a une mauvaise
généralisation (variance élevée de I’estimateur), un nombre trop faible ameéne de grandes
difficultés dans la phase d’apprentissage, avec trop peu de capacité d’apprentissage (biais

important de I’estimateur).
4.5.3.2 Analyse du nombre de neurones de type caractéristiques

Chaque neurone supplémentaire permet de prendre en compte des configurations spécifiques
des formes en entrée. Un nombre plus important permet donc de mieux coller aux données
présentées mais augmente la sensibilité au bruit du réseau. Pour fixer ce nombre, il n’existe pas
de régle générale mais quelques régles empiriques. Celles-ci préconisent de choisir cette taille :

— soit égale a celle de la couche d’entrée (Wierenga et Kluytmans, 1994),

— soit égale a 75% de celle-ci (Venugopal et Baets, 1994),
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— soit égale a la racine carrée du produit du nombre de neurones dans la couche d’entrée et
de sortie (Shepard, 1990).

Le Tableau 10 et la Figure 60 illustrent les régles citées ci-dessus et montrent I’influence du
nombre de caractéristiques sur le nombre de degré de liberté du TDNN (1 couche cachée avec
fenétre de 20 et délai de 5 neurones + classifieur linéaire) et I’impact importance sur ses
performances en reconnaissance de chiffres.

Le nombre de degré de libertés se calcule de la maniére suivante :

Pl ,=PL(partie extraction)+PL(partie classification)

nb_couches_extraction
PL(partie extraction)= z (fenetre(l-1)*caractéristiques(l-1)+1)*caractéristiques(1))
=2
nb_couches_classification
PL(partie classification)= z (nb_neurone t(I-1)+1)*nb_neurone t(1))
=2

avec pour la couche d'entrée de la partie classification :

nb_neurone t(1)=caractéristiques(nb_couches extraction)*nb neurone t(nb_couches extraction)

Par exemple pour un TDNN a 1 couche cachée avec 20 caractéristiques, une fenétre de 20
neurones et un délai de 5, le calcul est le suivant : [20%7 +1]*20+(7*20+1)*10 = 4 230.

Tableau 10. Tableau d’analyse de 'impact du nombre (nb.) de caractéristiques (car.)

Nb. de car. | nb_iter | %app Yotest Position Para.lmétres Remarque
moyenne| libres

5 92 96,5 95,4 1,09 1065 Biais important

10 68 98,3 96,7 1,06 2120 Biais important

20 78 99,2 97,8 1,04 4 230 Bon compromis (temps)
38 90 99,5 97,8 1,04 8 028 Reégle du nbre total d'entrées
50 76 99,3 98,0 1,04 10560| Regle du 75% des entrées
60 68 99,3 97,9 1,04 12670 Reégle de la racine carrée
100 98 99,5 97,9 1,04 21110| Sur-apprentissage
200 103 99,5 97,5 1,05 42 210 Sur-apprentissage
500 120 99,5 97,2 1,05| 105510 Sur-apprentissage
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Figure 60. Illustration de l'impact du nombre de caractéristiques de la couche cachée

L’écart entre la courbe d’apprentissage et la courbe du taux de reconnaissance des chiffres en
généralisation est un indice pour évaluer I’effet de minima locaux ou de sur-apprentissage. Un
écart trop important traduit un sur-apprentissage di @ un nombre de parameétres libres trop
important. Inversement un écart trop faible traduit I’impossibilit¢é méme en apprentissage de
s’approcher des exemples a apprendre : soit pas assez de degrés de liberté (informations sur la
trajectoires insuffisantes). Un nombre de caractéristiques égal a 20 donne un bon compromis
nombre de parameétres libres /performances, nous opterons donc pour cette solution.

4.5.3.3 Analyse des paramétres de convolution : fenétre et délai

Les analyses des paramétres présentés précédemment ont montré 1’intérét d’utiliser un
TDNN par rapport au perceptron classique : meilleures performances, temps d’apprentissage
plus court (nombre de parametres libres nettement moins important). Ceci est la conséquence de
I’architecture de la partie extraction du TDNN qui correspondent aux couches basses de celui-
ci. La partie extraction implémente les convolutions successives permettant de transformer
progressivement les caractéristiques d’entrées en grandeurs de plus en plus significatives vis-a-
vis du probléme.

Les différentes architectures de réseaux de neurones artificiels (RNA) ne prennent pas en
compte le temps de la méme maniére. Ainsi, les réseaux non récurrents doivent utiliser une
fenétre temporelle de longueur fixe en entrée pour chaque variable du probléme. La fenétre
temporelle garde un nombre plus ou moins important mais fixé a priori de valeurs successives
de la variable. Pour les réseaux non récurrents, plusieurs problémes se posent. D’abord, il est
trés difficile de choisir la taille de la fenétre temporelle : selon la position dans la série, la
fenétre utilisée peut s’avérer trop longue ou trop courte. Ensuite, pour des problémes de
reconnaissance de séquences, la position de la séquence d’intérét dans la fenétre aura une
importance disproportionnée. Le Time Delay Neural Networks (TDNN), grace au partage des
poids entre les différentes positions de la fenétre, arrive a mieux traiter les problémes de
reconnaissance de séquences mais la taille de la fenétre d’entrée reste fixe.

Comme le montre la Figure 61, les paramétres de convolution, fenétre de spécialisation et
délai temporel, ont un role important dans les performances du réseau a généraliser n’importe
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quel caractére saisi. Pour analyser 1’influence des paramétres de convolution, nous avons testé
un TDNN a une seule couche cachée dont le nombre de caractéristiques est fixé a 20 (classifieur
linéaire) et nous avons fait varier la largeur de la fenétre de spécialisation et le pas de décalage
de cette fenétre.

Analyse de l'influence des paramétres de convolution sur les
performances duTDNN a poids partagés -1 couche cachée 20
caractéristiques avec classifieur linéaire
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Figure 61. lllustration de l'influence des parametres de convolution dans le cadre de la
reconnaissance des chiffres

Par dimensionnement de la taille de la fenétre et du délai pour chaque couche, on influence
la capacité de mémorisation du réseau et le type de caractéristiques qui peut étre extrait. Plus on
augmente la taille de la fenétre, plus les couches basses du réseau auront une vison globale et
seront a méme de détecter des formes complexes a I’intérieur du caractére. Inversement, avec
des fenétres de petites tailles, on s’intéressera uniquement a faire ressortir des caractéristiques
trés locales. Le délai quant a lui, va régler le sous-échantillonnage réalisé entre les couches. Un
délai unitaire conserve la méme résolution d’analyse au niveau supérieur, tandis qu’un délai
¢élevé réduit cette résolution et donc simplifie I’architecture.

En se reportant a la Figure 61 une fenétre de 20 points (par rapport aux 50 points
représentant la totalit¢ du caractére) associée a un délai de 5 apparait réaliser le meilleur
compromis performance/architecture.

4.5.3.4 Influence de la contrainte des poids partagés

Les tests et optimisations présentées ont été menés jusque la uniquement a partir d’un TDNN
a poids partagés. Ce principe de poids partagés confére au TDNN une aptitude a gérer les
invariances par translations dans le temps. Le nombre de poids partagés représente le nombre de
parametres libres du réseau, il dépend de la taille de la fenétre et du délai de chaque couche de la
partie extraction du TDNN (illustré Figure 62). Si I’on relache cette contrainte de poids partagés
pour ne conserver que la faculté d’analyse locale, on va augmenter le nombre de paramétres
libres.
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Analyse du nombre de parametres libres suivant les paramétres de
convolution et I'ajout ou non d'une couche cachée de 100 neurones au

classifieur
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Figure 62. Illlustration du nombre de parametres libres en fonction des parametres de

convolution

Pour comparer, la différence entre un TDNN a poids partagés (PP) et un TDNN a poids non
partagés (PNP), il est important de connaitre le nombre de parametres libres. Illustré Figure 62 a
topologie identique (largeur de la fenétre égale 20) un TDNN a poids partagés posséde
beaucoup moins de degrés de liberté qu’un TDNN a poids non partagés. Néanmoins, dans la
plupart des topologies, il obtiendra de meilleures performances de reconnaissance et donc un
compromis performance/architecture d’autant meilleur.
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Figure 63. Analyse de la contrainte des poids partagés et impact du classifieur sur les

performances d'un TDNN 1 couche cachée (20 car. - classifieur avec ou sans couche cachée
(100 neurones) en reconnaissance de chiffres en généralisation
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4.6 Définition de la topologie optimale

Les expériences menées ont abouti a une définition de la topologie d’'un TDNN a poids
partagés qui semblerait étre la plus performante (vis-a-vis de celles testées). Son architecture est
donnée dans I’encadré ci-apres.

TDNN a 1 couche cachée pour le TDNN et 1 couche cachée pour le classifieur MLP :

Couche d’entrée du TDNN a poids partagés, | = 0 :

nombre de neurones selon la direction temporelle, window_T[0] = 50
nombre de neurones selon la direction caractéristique, nb_feat[0] =7
taille du champ perceptuel (fenétre) par la couche, field T[0] =20

délai temporel (nombre de neurones) entre chaque fenétre, delay[0] =5

Couche cachée du TDNN, | = 1 (couche d’entrée du classifieur NN, nn_[ = 0) :
nombre de neurones selon la direction temporelle, window T[1]=7

nombre de neurones selon la direction caractéristique, nb_feat[1] =20

Couche cachée du classifieur type MLP, nn_[ = 1

nombre de neurones NN _nb_neuron[1] = 100

Couche de sortie MLP, nn [ =2

nombre de neurones NN nb neuron[2] = nombre de classes (10 pour les chiffres, 26 pour les
lettres).

Au Tableau 6 nous avons donné deux architectures, la premiere est basée sur TDNN et la
seconde est un perceptron multi-couches. Apres optimisation de la topologie du réseau (soit un
gain de 50% sur la taille des poids), on obtient les performances suivantes donné au Tableau 11.

Tableau 11. Comparaison TDNN/PMC sur les 3 bases : chiffres, minuscules et majuscules

Base Classes | Exemples | Exemples | Nombres Nombre % Taux
APP TEST de‘ d’itérations TDNN
para.tmetres TDNN
libres
Chiffres 10 13 482 6722 17 930 45 98.4
Minuscules 26 42 796 21339 18 546 49 92.7
Majuscules 26 25 689 12 795 18 546 74 94.5
Caracteres 62 81970 40 854 22 882 105 86,3
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Les résultats obtenus avec ’architecture du TDNN présenté sont supérieurs a celle d’une
architecture classique telle que le perceptron. C’est le fruit de la contrainte des poids partagés
qui confére des informations plus pertinentes a analyser par le réseau. Par ailleurs la contrainte
des poids partagés présente aussi 1’avantage de demander a I’architecture d’un systéme de
reconnaissance d’écriture manuscrite beaucoup moins de place mémoire pour stocker les poids
du réseau. Ceci est tres intéressant pour des applications comme par exemple les ordinateurs de
poche, applications en pleine croissance a I’heure actuelle.

4.7 Résultats sur les bases de référence UNIPEN et
IRONOFF

Les résultats donnés dans le Tableau 11 correspondaient a 1’évaluation du systéme décrit au
paragraphe précédent sur des bases d’apprentissage et de tests résultant de la fusion des bases
IRONOFF et UNIPEN, cf. section 4.4.2. Dans le Tableau 12, I’architecture optimale du TDNN
est comparée avec une architecture PMC sur les bases séparées. Par rapport aux résultats
présentés dans le Tableau 6, on note cette fois-ci que le TDNN surpasse les performances du
perceptron tout en ayant une architecture moins complexe : gain d’un facteur 2 environ entre le
nombre de parameétres libres du TDNN et du PMC.

Tableau 12. Comparaison TDNN/PMC sur les bases UNIPEN et IRONOFF : chiffres,
minuscules et majuscules

Exemples Exemples | TDNN | PMC
APP TEST % %
UNIPEN

10 chiffres 10 423 5212 97,9 97,5
26 minuscules 34 844 17 423 92.8 92,0
26 majuscules 17 736 8 869 93,5 92,8

IRONOFF
10 chiffres 3059 1510 98,4 98,2
26 minuscules 7 952 3916 90,7 90,2
26 majuscules 7 953 3926 94,2 93,6

Les Tableau 13 et Tableau 14 comparent les résultats disponibles dans la littérature sur
chacune des bases UNIPEN et IRONOFF avec les performances du TDNN optimisé.

Tableau 13. Performances connues sur la base IRONOFF

Auteurs \ Systemes \ Performances \ Remarques
Chiffres

Notre systéme TDNN 98,4 PL : 17 930
[Ragot, 2003] ResifCar 94,3 PL : 6 084
[Ragot, 2003] Meélidis 95,8 PL: 12416
[Ahmad,2004] SVM 98,8 PL : 1 054 900
Minuscules
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Notre systéme TDNN 90,7 PL : 19 546
[Ahmad,2004] SVM 92,4 PL : 5493 600
Majuscules

Notre systéme TDNN 94,2 PL : 19 546
[Ahmad,2004] SVM 95,4 PL :3 512350

Tableau 14. Performances connues sur la base UNIPEN

Auteurs \ Systemes | Performances | Remarques

Chiffres

Notre systéme TDNN 97,9 PL : 17 930

[Ratzlaff, 2003] Sn-tuple 98,3

[Marukatat, 2004] MMCHN - 50 ]96,4

[Hu, 2000] MMC 96,4

[Oudot, 2003] k-ppv 98,8

[Ahmad,2004] SVM 98,3 PL : 452100

Minuscules

Notre systéme TDNN 92,8 PL : 19 546

[Ragot, 2003] Meélidis 89,7 PL : 82 506 (mode
multi-scripteurs)

[Ratzlaff, 2003] Sn-tuple 90,5

[Marukatat, 2004] MMCHN - 50 [87,2

[Oudot, 2003] k-ppv 96,3

[Ahmad,2004] SVM 94,0 PL : 2 354 400

Majuscules

Notre systéme TDNN 93,5 PL : 19 546

[Ratzlaff, 2003] Sn-tuple 94,4

[Marukatat, 2004] MMCHN - 50 [91,8

[Hu, 2000] MMC 93,6 Découpage de la base
différent (1/2-1/2)

[Oudot, 2003] k-ppv 96,6

[Ahmad,2004] SVM 94,8 PL : 1505250

4.8 Conclusion

A partir des résultats présentés dans ce chapitre, nous pouvons conclure que notre systéme de
reconnaissance de caractéres isolés a des performances trés correctes par rapport aux systémes
récents dans la littérature. En intégrant le compromis performances/mémoire, propre a
I’application visée, la solution TDNN permet de se positionner a un trés bon niveau
comparativement a des solutions basées sur des machines a vastes marges [Ahmad, 2004] trop
gourmandes en ressources ou par rapport a des architectures réduites comme le Médilis [Ragot,
2003] ayant la méme finalité.

Dans ce chapitre nous avons détaillé le systéme de reconnaissance de caractéres manuscrits
isolés en-ligne dans un cadre omniscripteur basé sur une architecture TDNN. Nous avons
analysé chacun des parametres influencant le pouvoir de généralisation de ce réseau afin de
I’optimiser. Toutefois seules les caractéristiques dynamiques ont été prises en compte, dans le
chapitre suivant nous allons proposer une solution pour intégrer des caractéristiques statiques.
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5 CoOMBINAISON TDNN/SDNN : EN-LIGNE/HORS-LIGNE

Dans ce chapitre, nous allons présenter un systéme de reconnaissance de caractéres isolés
hors-ligne que nous avons implémenté a partir d’une architecture de type SDNN, réseau de
neurones artificiels a décalage spatial (SDNN: Space Displacement Neural Network en
anglais). Méme si le domaine de 1’écriture statique n’est pas au centre de nos travaux, nous
avons cherché a améliorer le systéme présenté au chapitre précédent en intégrant la
représentation spatiale de 1’écriture au signal dynamique, cette derni¢re étant initiale dans le
processus de lecture de I’ceil humain. Nous avons souligné au chapitre 1 (cf. paragraphe 1.3.3.3)
différents travaux sur la modélisation de I’information picturale de 1’écriture du signal qui
améliorent les performances de reconnaissance des systémes basés uniquement sur une
représentation séquentielle. Les principales solutions dans la littérature sont une combinaison
des deux informations en entrée d’un méme classifieur : ajout de caractéristiques globales hors-
ligne, ajout d’un voisinage local de type image en chaque point, ou encore la construction d’une
image 2D ou chaque pixel est en fait I’addition d’un niveau de gris et d’informations locales en-
ligne.

La solution proposée ici est de combiner deux réseaux : un TDNN et un SDNN, dual du
réseau temporel pour le traitement d’une image d’un caractere. L’étude de la combinaison de
ces deux réseaux est I’objet du chapitre suivant mais avant de pouvoir les coupler, il est
nécessaire de construire une architecture SDNN valide et compréhensible et d’analyser 1’apport
de ces deux réseaux.

5.1 SDNN : Reconnaisseur de caracteres isolés hors-ligne

Avec le TDNN, la nature temporelle des données est exploitée par le systeme de
reconnaissance, cela permet souvent de lever des ambiguités et d’identifier plus facilement
certains caractéres. A 1’inverse, certains ordonnancements temporels sont perturbateurs, en
particulier des signes diacritiques ou des retouches faites sur un tracé. Dans ce cas, la
représentation picturale est plus stable, c’est donc ce type de signal que se propose d’exploiter le
SDNN. Le SDNN est un réseau de neurones a convolution qui n'exploite plus la notion
temporelle mais s'intéresse aux positionnements spatiaux des données. Le SDNN est une
généralisation du TDNN a une topologie 2D.

5.1.1 Architecture SDNN

La Figure 64 illustre la structure typique de ce réseau a convolution avec des couches
cachées et leurs fenétres de convolution associées a 3 dimensions (dimensions spatiales
horizontale et verticale, dimension des caractéristiques). Les entrées du SDNN correspondent a
la matrice 2D des pixels des niveaux de gris des images centrées de caractéres, de taille fixe
égale a 28x28, les niveaux de gris étant normalisés entre —1 et 1 pour s’adapter a la fonction
d’activation des neurones.

Les algorithmes d’entrainement et de reconnaissance du TDNN sont généralisables dans le
cas du SDNN, nous ne les détaillerons pas. Pour les pas de descente du gradient, nous avons
utilisé I’algorithme de Levenberg-Marquardt.
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Figure 64. Structure d’un SODNN

5.1.2  Expérimentations

5.1.2.1 Base de données

Le benchmark de référence utilisé pour tester et paramétrer le SDNN est la base de chiffres
MNIST qui est découpée en deux sous-bases : une base d’apprentissage de 60 000 exemples de
chiffres et une base de test de 10 exemples provenant d’environ 250 scripteurs. Cette base est
une version modifiée de la base de chiffres de 1’institut NIST'* (National Institut of Standard
and Technology), elle est gratuite et disponible sur la toile”’. Quelques exemples d’images de la
base MNIST sont affichés a la Figure 65.

" adresse du site officiel de la base OCR NIST : http://www.nist.gov/srd/optical.htm
" adresse du site officiel de la base MNIST : http://yann.lecun.com/exdb/mnist/index.html
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Figure 65. Exemples de chiffres de 0 a 9 provenant de la base MNIST

Les chiffres sont déja prétraités : normalisés en taille et centrés dans une image de taille fixe,
28x28 pixels. Les images originales en noir et blanc provenant du package NIST ont été
normalisées en taille pour étre contenu dans une boite englobante de 20x20 pixels en préservant
le ratio hauteur/largeur du chiffre. Les images ont ensuite été filtrées afin d’obtenir une image
en niveau de gris.

Comme le montre le Tableau 15, la répartition des classes de chiffres est quasi-uniforme.

Tableau 15. Répartition du nombre d’ exemples de chiffres dans les bases MNIST (APP : base
d’entrainement, TEST : base de généralisation)

Label 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

APP | 5923 | 6742 | 5958 | 6131 | 5842 | 5421 | 5918 | 6265 | 5851 | 5949

TEST | 980 1135 | 1032 | 1010 982 982 958 1028 974 1009

5.1.2.2 Architecture optimisée

Les méta-parameétres a fixer pour ce réseau concernent la taille de la fenétre de convolution,
le décalage spatial, le nombre de caractéristiques locales, le nombre de couches cachées pour la
partie extraction et pour la partie classification. Ceux-ci ont été déterminés expérimentalement
selon le méme processus que le TDNN sur la base MNIST, le meilleur compromis a été obtenu
avec I’architecture suivante :

— 2 couches cachées pour la partie extraction, chaque couche ayant une de fenétre de
convolution de taille 6 X 6 neurones avec un pas de décalage horizontal et vertical
identique égal a 2, et 20 caractéristiques

— et un classifieur linéaire avec en sortie le nombre de classes correspondant a la forme a
reconnaitre.

5.1.2.3 Résultats

Nous avons tout d’abord comparé les résultats obtenus, cf. premiere partie du Tableau 16,
avec I’architecture SDNN proposée a ceux d’un perceptron a une couche cachée de 100 puis
200 neurones et les différents réseaux PMC issus de I’article de Yann LeCun [Lecun, 1998a]
dont la base MNIST n’a pas été modifiée. On remarque que la notion de poids partagés confere
au réseau un taux de performances supérieur a celui d’un perceptron multi-couches appliqué sur
des images avec une réduction considérable du nombre de paramétres libres (minimum de
50%).

Nous avons ensuite analysé I’impact de la représentation d’entrée par rapport a un perceptron
travaillant non plus sur I’image mais sur des caractéristiques hors-ligne (précisément 172 dans
le cadre de la these de Tay [Tay, 2002]). Méme si le SDNN traite des données brutes (images)
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de taille conséquente, 28x28=784 entrées, celui-ci offre une réduction de moitié du nombre de
parameétres libres pour des performances voisines, 98,5% de reconnaissance pour le SDNN
contre 98,6% dans le cas du perceptron proposé dans [Tay, 2002].

La deuxiéme partie du Tableau 16 référence des architectures gourmandes en mémoire telles
que LeNet5, architecture SDNN complexe, ou encore les SVM, le SDNN proposé a des
performances honorables comparées au nombre de paramétres libres.

Tableau 16. Taux de reconnaissance sur la base de généralisation IRONOFF

Taux (%) de reconnaissance en 1
. Nombre de position
Réseau .
poids Base
, i Base de test
d’apprentissage
SDNN proposé (pixels) 18 750 99,9 98,5
PMC, classlﬁeur linéaire 7350 93.5 924
(pixels)
PMC, 1 couche cachée (cc)
de 100 neurones (pixels) 79310 97,7 94,9
PMC, 1 couche caf:hee de 159010 994 08.2
200 neurones (pixels)
PMC, 2 cc de 300 neurones
(pixels, MSE) [LeCun, 328 810 - 95,30
1998]
PMC, 3 cc (500/500/150)
(pixels) [LeCun, 1998] 719660 - 97,05
PMC, 1 cc de 200 neurones,
entrées : 172
Caractéristiques hors-ligne 36 610 992 98,6
[Tay, 2002]
SVM (Reduced Set, deg 5
polynomial, pixels) [LeCun, - - 99,00
1998]
k-ppv, (Euclidean, pixels) i i 95
[LeCun, 1998]
SDNN LeNet5 (pixels)
[LeCun, 1998] 60 000 - 99,05

De cette analyse, nous avons conclu qu’un SDNN était une approche intéressante en terme
de résultats et coit mémoire pour apporter de 1I’information picturale a notre architecture initiale
TDNN basée uniquement sur une représentation temporelle. Avant d’analyser les différentes
techniques de couplage des réseaux a convolution, nous avons tout d’abord cherché a évaluer
quels étaient les apports de chaque réseau, TDNN et SDNN, en analysant leurs performances

croisées.
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5.2 SDNN : reconnaisseur de caracteres en-ligne

Dans cette démarche, il convient de synthétiser des images de caractéres a partir des
trajectoires disponibles originellement, sous forme de séquences de points (bases Unipen). Cette
transformation est évidemment plus aisée que la transformation inverse [Lallican, 2000].

5.2.1 Passage d’un signal en ligne a une image hors-ligne.

La Figure 66 illustre les différentes étapes mises en ceuvre pour cela. Nous pouvons dés lors
utiliser les mémes bases pour le TDNN et le SDNN.

fichier UNIPEN liste de points
liste de échantillonnés
coordonnées spatialement
Cif;iitzriUS Normalisation et
Acquisition des| (&) | Echantillonnage | (b) |  Extraction de 7 entrées
sur une données " spatial | caractéristiques par du TDNN
tablette point

(b)

v
Tracé de droite

(algorithme de
Bresenham)

image 28*28 pixels
en niveaux de gris

(c)

A

Epaississement
du trait

image 28*28 pixels

v en niveaux de gris

Normalisation des )
niveaux de gris —— €ntrées du
entre -1 et 1 SDNN

Illustration des différentes sorties

-
£.
r'...-l:l ."".;
i ' (©) (d)

Figure 66. Normalisation et Extraction de l'information en-ligne et construction de
I’information picturale a partir des données dynamiques normalisées.

L’entrée du TDNN résulte d’un échantillonnage spatial du signal de fagon a obtenir des
points équidistants et ainsi s’affranchir de la variabilit¢ de la vitesse du tracé. Cet
échantillonnage est suivi d’un recentrage des coordonnées par rapport au centre de masse du
caractére suivi d’une extraction de sept caractéristiques normalisées entre [-1,1] : les
coordonnées x et y, la direction (cos0, sin0) et la courbure (cos®, sin®) de la trajectoire et 1’état
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posé ou levé du stylet en ce point. Ces caractéristiques ont été¢ détaillées dans le chapitre
précédent.

Pour construire I’entrée du SDNN soit une image 28x28 en niveau de gris normalisé entre
[-1,1], nous sommes partis du signal ré-échantillonné spatialement. Par un algorithme de
Bresenham, nous avons tracé des chemins connexes entre chaque point du signal et puis nous
avons appliqué un filtrage gaussien 5x5 de variance 0,6 afin d’épaissir le trait obtenu. La chaine
de transformation du signal dynamique en signal hors-ligne est illustrée a la Figure 66 sur un
exemple de chiffre 3.

5.2.2 Performances du SDNN sur des données hors-ligne synthétisées

Nous avons testé le SDNN, en utilisant la méme architecture que dans la section 5.1.2, sur
les bases de chiffres, minuscules et majuscules en-ligne UNIPEN, décrites au chapitre
précédent, qui ont été transformées en imagettes suivant le procédé exposé ci-dessus.

Tableau 17. Taux de reconnaissance du TDNN et SDNN sur les bases de test caractéres

UNIPEN
TDNN SDNN
. 12*12/20/6*6/2*2
Bases Unipen 7/20/20/5 4%4/20/6%6/2%2
PMC 1 cc 100 neurones PMC lindaire
. Taux de . Taux de
Parameétres | Reconnaissance | Parametres | Reconnaissance
libres libres
% %
Chiffres 17 930 97,9 18 750 95,5
Minuscules 19 546 92,8 23 886 86,6
Majuscules 19 546 93,6 23 886 89,5

Le SDNN, appliqué a la reconnaissance hors-ligne est naturellement moins performant que
le TDNN adapté a traiter des données temporelles cependant les performances de
reconnaissance sont tout de méme acceptables. Le taux de reconnaissance n’est pas le facteur
essentiel dans notre démarche. En effet si on analyse les matrices de confusion de chacun des
deux classifieurs sur la base de chiffres en test, cf. Figure 67, on remarque que les confusions du
TDNN et du SDNN ne sont pas identiques. On peut espérer récupérer des exemples mal
reconnus par le TDNN en intégrant les connaissances du SDNN ; c’est en outre le cas des
confusions matérialisées en gras dans la matrice de confusion du TDNN qui sont plus
importantes que celles du SDNN pour le méme label.
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TDNN

Matrice de confusion :

SDNN

Matrice de confusion :

\/

Lecture de la matrice de confusion :

Le 9 est reconnu 4 fois comme un 7

Figure 67. Matrice de confusion du TDNN et du SDNN sur la base des chiffres UNIPEN

Le TDNN et le SDNN offrent des performances de reconnaissance trés intéressantes
séparément, il est intéressant d’étudier le comportement respectif de I’un vis-a-vis de ’autre.

5.2.3 Résultats et Performances croisées TDNN/SDNN

Pour cela, nous avons analysé les exemples reconnus et non reconnus par chacun des
classifieurs. Le Tableau 18 présente la répartition des échantillons de la base de test en sortie
des deux reconnaisseurs suivant qu’ils soient bien reconnus (OK) ou non (KO). Nous constatons
effectivement une complémentarité intéressante due a I’apport des deux types d’information,
celle dynamique et celle spatiale.

Tableau 18. Performances croisées du TDNN et du SDNN, nombres d’exemples reconnus et non
reconnus avec les pourcentages de reconnaissance associés sur la base des chiffres UNIPEN

sonreconnus| KO 10 38 72
0 0 0
par le TDNN (2,1 %) (0,7 %) (1,4 %)
re]iﬁi?fsl epsar OK 5102 4937 165
0 0 0
le TDNN (97.9%) | (94.8%) (3,1 %)
Total : 5212 M 4975 237
ex span | (935 7%) (4,5 %)
Total : 5212 OK X0
ex
Exemples Exemples
reconnus par | non reconnus
le SDNN | par le SDNN
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Cette premiére analyse montre que les deux systémes n’ont pas le méme comportement vis-
a-vis de tous les exemples. Il y a par exemple, 38 échantillons (0.7%) qui sont bien reconnus
dans le domaine statique alors qu’ils ne le sont pas en dynamique. Les Tableau 19 et Tableau 20
montrent que ce pourcentage est encore plus élevé dans le cas des majuscules (4.1 %) et des
minuscules (3.3 %).

On peut donc espérer que la combinaison permettra de récupérer tout ou partie de ces
exemples mal classifiés par le TDNN mais bien classifiés par le SDNN, voire méme de
récupérer des exemples qui ne seraient en premicre position ni dans le domaine statique
(SDNN), ni dans le domaine dynamique (TDNN), mais tels que la combinaison leur soit
favorable. L’inverse est aussi malheureusement possible, un exemple bien classé par I’un des
deux classifieurs peut perdre sa premicre place aprés combinaison.

Tableau 19. Performances croisées du TDNN et du SDNN, nombres d’exemples reconnus et non

reconnus avec les pourcentages de reconnaissance associés sur la base des minuscules

UNIPEN
n(ﬁlxre;l;gilerlsus KO 1255 722 533
V) 0 0
par le TDNN (7,2 %) (4,1%) (3,1 %)
re]:::zflrrllllf:i)sar OK 16 168 14 367 1801
0 0 0
le TDNN (92,8 %) (82,5%) (10,3 %)
Tot4aé?:) 17 | TDNN 15 089 5334
0 0
exemples span | (866 %0) (13,4 %)
Total : 17 423 OK KO
exemples
Exemples Exemples
reconnus par | non reconnus
le SDNN | par le SDNN

Tableau 20. Performances croisées du TDNN et du SDNN, nombres d’exemples reconnus et non
reconnus avec les pourcentages de reconnaissance associés sur la base des majuscules

UNIPEN
nixreggfnsus KO 565 289 276
o 0 0
par le TDNN (6,4 %) (3,3%) (3,1 %)
re]i)(irelrr?li)sl i)sar OK 8304 7 648 656
0 N o
le TDNN (93,6 %) (86,2%) (7.4 %)
Total : TDNN - 937 032
8 869 . .
exemples span | (892 %0) (10,5 %)
Total :
8 869 OK KO
exemples
Exemples Exemples
reconnus par | non reconnus
le SDNN | par le SDNN
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Les performances hors-ligne sur la base MNIST sont dignes des résultats actuels collectés
par Yann LeCun et disponibles sur le site de la base, sachant que la base n’a pas ét¢ modifiée
(pas d’échantillons supplémentaires obtenus par déformation élastique, ni corrections de la
base).

L’application sur des données en-ligne avait pour but de montrer ’intérét de coupler des
informations en-ligne et hors-ligne. L analyse des performances croisées d’un TDNN et d’un
SDNN sur la base UNIPEN a validé cette hypothése. Le SDNN, qui analyse le signal
dynamique transformé en une image de caractéres, reconnait un nombre non négligeable
d’exemples non reconnus par le TDNN ce qui permettrait de réduire entre 30 et 50% [’erreur
commise par le TDNN seul.

Nous allons donc maintenant analyser comment il est possible de combiner ces deux
informations.

5.3 Combinaison des classifieurs

Pour intégrer les informations picturales et dynamiques plusieurs solutions sont
envisageables. La premiére consiste a élargir le vecteur des caractéristiques présenté a 1’entrée
du systéme de sorte qu’il intégre a la fois des informations de nature statique et d’autres de type
dynamique. C’est la solution qui est par exemple retenue lorsque 1’on ajoute une imagette basse
résolution représentant le contexte local associé a chaque point (REMUS, AMAP). Cette
combinaison, illustrée a la Figure 68-a, a principalement une limitation : la complexité de la
modélisation devient trop importante notamment sur des machines a ressources limitées.

Modélisation unique Modélisation avec plusieurs classifieurs

e e

Entrée e Entrée e ﬁ Entrée e

e Espace de e e
représentation 2
e
Espace de Espace de E2 l Espace de Espace de
représentation 1 représentation 2 représentation 1 représentation 2
Classifieur 2
E1 E2
E1 E2

v v
v v c q s2
space de Classifieur 1 Classifieur 2

représentation 1

Fusion des informations

st s2
l E E1
Classifieur Classifieur 1 Fusion / Compétition
y y=s1 y
a — Fusion de l'information, b - Modéle imbriqué, ¢ - Modeles paralléles
1 seul classifieur deux classifieurs (fusion / compétition)

Figure 68. Schémas d’intégration d’une représentation statique dans une représentation
dynamique.
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Une autre solution consiste a traiter séparément les deux informations, grace a deux
classifieurs distincts, puis a combiner leurs résultats. La problématique de la combinaison de
classifieurs est une thématique a part entiere [Lam, 1995]. Plusieurs stratégies sont alors
possibles : combinaison paralléle, combinaison cascade, schéma mixte. La Figure 68 présente
certaines de ces solutions. D’autre part, la complémentarité peut porter soit sur la nature
différente des données traitées, comme c’est le cas ici, soit sur la nature différente des
classifieurs : (PMC/SVM [Bellili, 2002] ; MMC/PMC Prevost, 2003 ; k-ppv/PMC [Alpaydin,
2000]), I’idée principale étant de tirer parti au maximum de la complémentarité de différentes
modélisations et de compenser leurs faiblesses propres.

Deux schémas pour le couplage TDNN/SDNN sont alors possibles. Le premier, cf. Figure
68-b est un modele dit imbriqué, les sorties du SDNN sont ajoutées aux caractéristiques de haut
niveau calculées par la partie extraction du TDNN qui sont présentées au perceptron de la partie
classification du TDNN.

Couche de sortie

( O O O o o
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A
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S
|
'I: e, O O O Couche cachée PMC
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Entrée PMC
= Caractéristiques de
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= derniére couche
cachée du TDNN

Entrées PMC
= caractéristiques globales
E
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C cachées du
T TDNN
| et
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O -0
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caractéristiques

Entrées TDNN, caractéristiques locales du tracé

temps

Figure 69. Architecture imbriquée
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Les sorties du SDNN peuvent étre ajoutées soit en entrée du PMC de la partie classification
du TDNN, comme il est illustré a la Figure 69 soit directement connectées a la couche de sortie.
Dans ce cas, I’imbrication des sorties SDNN dans le TDNN n’assure pas de conserver au
minimum les performances croisées des deux reconnaisseurs.

Le deuxiéme schéma de couplage est basé sur une classification paralléle des deux
représentations distinctes, I’une en-ligne et 1’autre hors-ligne, les classifieurs 1 et 2 de la Figure
68-c correspondent aux TDNN et SDNN. Les sorties des deux classifieurs peuvent étre soit
mises en compétition soit fusionnées. C’est ce type de combinaison que nous avons développé
et testé.

5.4 Architecture SDTDNN

La fusion des sorties des deux classifieurs a été réalisée selon deux principes, Figure 70.
Tout d’abord nous avons employé un simple couplage en sortie des deux configurations
précédemment définies en réalisant une moyenne géométrique des sorties. Il s’agit 1a d’une
méthode classique de combinaison qui se justifie si I’on suppose I’indépendance des variables.
Plus difficilement justifiable, des travaux ont également montré qu’une moyenne arithmétique
permettait aussi d’améliorer les résultats de reconnaissance [Tax, 1999]. La deuxiéme
configuration que nous avons développée repose sur une coopération via les couches cachées,
nous 1’avons appelée SDTDNN. Dans ce cas, ’apprentissage devra permettre d’équilibrer les
poids respectifs des deux sous-systémes.

Produit des probabilités des classes

Poros(ClO)= Probabilités des classes

P C|O
PTDNN(CIOen-Iigne) X PSDNN(CIOhors-Iigne) SDTDN( | )
PTDNN(Cloen,\igne) PSDNN(Clohors,"gne) Classifieur supérieur (PMC)
Partie classification Partie classification
TDNN (PMC) SDNN (PMC)
1 couche cachée 2 couches cachées
Partie extraction Partie extraction N ; ; ;
Partie extraction Partie extraction
TDNN SDNN TDNN SDNN
1 couche cachée 2 couches cachées
. . ., .

Figure 70. Couplages TDNN/SDNN
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5.4.1 Combinaison produit

Cette configuration, appelée couplage produit, calcule le produit des sorties des réseaux
TDNN et SDNN entrainés séparément. Les sorties de chaque réseau correspondent aux
probabilités a posteriori des classes selon 1’observation d’entrée P(C|O), obtenues par la
fonction de transfert de type Softmax des neurones de la couche de sortie.

Pour analyser I’effet du couplage produit, nous avons conservé les architectures du TDNN et
SDNN décrites dans la section 5.1. Le but est de vérifier si un tel couplage permet de récupérer
les exemples non reconnus par le TDNN et reconnus par le SDNN mais aussi les exemples non
reconnus par les deux réseaux. Cela est possible si les candidats classés avant la bonne solution
par I’un se trouvent bien plus mal classés que la bonne solution dans I’autre. Par exemple, avec
les scores ordonnés : TDNN: ‘a’=0.5; ‘" =04; ....; ‘u”=0.01 e¢e SDNN: ‘0" =0.6; ‘t’ =
0.2;....; ‘@’ = 0.02, on obtient apres produit : ‘t’ = 0.08 ; ‘a’ = 0.01 ; ‘u” = 0.006. Ce qui fait
passer le caractére ‘t” en premiére position (en espérant qu’il s’agira du bon label).

Tableau 21. Effet du couplage produit sur les bases de test UNIPEN

TDNN:OK | TDNN:OK | TDNN:KO | TDNN :KO
SDNN:OK | SDNN:KO | SDNN:OK | SDNN:KO fotal
Chiffres
poaiok| 4071 T B S ] e
Produit : KO 0 (0’132/0) (03%) (1,639%) (1,986%)
fotal 045%) a.1%) 0.1%) (1.4%) 2
Minuscules
Produit - OK (132,35?/2) (g,ig/i) (13,5&,) (0,645%) (slvg,(z)g/i)
Produit : KO 0 (23,(5)30) (2?234,) (5?52) (17,%)%/?)
Total | 14367 (82,5%) (110?3002 | ( 47’@ | (;13 3 ” 17 423
Majuscules
Produit : OK (87 6?;"2 ) ( 65,;‘?4 ) (11,‘6‘&) ) (01-1%) (984,35702)
Produit - KO 0 1 (1.1% 26%) 5:5%
Total (876?;‘50) (7?5 ?A)) (32,2(;,) (3?17 ?/o) 8869

Le Tableau 21 montre I’effet du couplage produit du TDNN et SDNN, les résultats obtenus
confirment le bénéfice de la combinaison. Prenons le cas de la base de test des chiffres, parmi
les exemples reconnus par un seul des classifieurs TDNN (165) ou SDNN (38), la plupart des
exemples (147+29) sont correctement classifiés par le couplage produit. Seuls 8 % des
exemples (18 + 9 = 27) ne tirent pas profit de cette configuration a cause d’une estimation de
probabilités trop déséquilibrée entre les deux classifieurs. C’est le cas par exemple des labels 4
et 9 donnés dans le Tableau 22, illustrant quelques cas non reconnus par le couplage produit
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alors qu’ils 1’étaient par 1’un des classifieurs. Par ailleurs, le couplage permet de récupérer
quelques exemples (0,1 %) reconnus ni par le TDNN ni par le SDNN.

Tableau 22. Exemples de chiffres non reconnus par le couplage produit

Fichier UNIPEN Label Couplage produit TDNN SDNN

Label Label Label Label

TOP1 TOP2 TOP1 TOP1

(%) (%) (%) (%0)

1IA\TOS\T1\T1053065_0.unp 1 7(0.29) |1(0.06) |7(0,46) |7(0,64)
1A\VAL\GRESAI38 67.unp 8 0(0.92) |[8(0.00) [0(0.99) [0(0.92)
1A\TOS\T3\T3010064_2.unp 6 3(0.003) |8(0.000) [3(0.99) |8(0.72)
1A\TOS\F3\F3017065_2.unp 4 9(0.42) |4(0.04) |4(0.53) |9(0.91)
TA\SYN\SYNINJCP-DIG11 423.unp 9 7(0.17) |9(0.00) |7(0.94) |9(0.81)

Le couplage produit permet ainsi de réduire de pres de 14% en moyenne le taux d’erreurs sur
les bases de test chiffres, minuscules et majuscules Unipen par rapport au TDNN seul. Nous
n’avons pas cherché ici a tirer profit de la supériorité intrinséque du TDNN vis-a-vis du SDNN.
On aurait pu le faire simplement avec une moyenne géométrique pondérée, en donnant un poids
un peu supérieur aux sorties du TDNN (o> 0.5).

a -
Ppmd =P Py avec0s o<1

Il est important de noter que le nombre de paramétres libres du couplage est la somme des
parametres libres des deux réseaux. Méme si cette somme est égale a peu prés au double du
nombre de poids du TDNN simple, elle reste largement inférieure au nombre de paramétres
libres des classifieurs dominants (SVM, M¢lidis) dans le Tableau 14 des références sur la base
UNIPEN présenté au chapitre 4.

5.4.2 Combinaison SDTDNN

Pour que le couplage des deux systémes bénéficie d’un apprentissage global unique, nous
avons construit une architecture modulaire dite SDTDNN, Space Displacement and Temporal
Delay Neural Network. Cette structure (Figure 70, droite) est composée de deux parties
inférieures d’extraction de caractéristiques et d’une partie supérieure de classification unique
donnant en sortie les probabilités a posteriori des classes. La premiére partie correspondant aux
couches basses intégre deux modules : un module TDNN traitant les caractéristiques en-ligne et
un module SDNN traitant 1’image correspondante. La derniere partie combine les
caractéristiques en-ligne et hors-ligne pour affecter a chaque classe une probabilité
d’appartenance.

La définition de la topologie du SDTDNN a été déterminée pour répondre au critére du
compromis taux de reconnaissance / nombres de parameétres libres. Nous avons retenu
principalement deux architectures ['une avec un classifieur linéaire, I’autre avec un classifieur
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avec une couche cachée de 50 neurones. Le Tableau 23 détaille ces architectures, leurs
performances en terme de taux de reconnaissance et leurs nombres de paramétres libres (poids).

Tableau 23. Comparaison des couplages produit et SDTDNN

SDTDNN SDTDNN
TDNN TDNN (21/10/10/2-
5 Uni 120120/ Couplage TDNN (21/20/10/2) 9/20/5/2)
ase Unipen
P Produit e o e st 22 || SDNN (12%12/6/6%6/2%2-
PMC lcc 100 ) 4*4/10/6*6/2*2)
PMC linéaire) PMC 1cc 50
Taux Taux de Taux de Taux
Poids | dereco | poids reco Poids reco Poids de reco
% % % %
Chiffres 17930 | 979 |36300| 98,2 13 382 97,9 21 672 98,1
Minuscules | 19546 | 92,8 43052 | 93,0 25222 92,8 22 472 92,8
Majuscules | 19546 | 93,5 [43052| 94,5 25222 93,6 22472 94,2

Cette solution s’avére un peu décevante, elle ne fait guére mieux que le TDNN seul, avec
une complexité légerement supérieure. Seules les majuscules tirent un profit un peu plus marqué
en passant de 93,5 a 94,2 %. Les résultats obtenus montrent que si I’on souhaite améliorer les
performances de reconnaissance, c’est le couplage produit qui donne les meilleurs résultats.
Cela se paye évidemment par une augmentation sensible du nombre des paramétres puisque les
systémes travaillent en parallele.

5.5 Conclusion

Dans cette partie, nous nous sommes intéressés aux capacités des réseaux a convolution dans
le cadre de la reconnaissance en-ligne et hors-ligne.

Notre étude a porté sur I’analyse des performances individuelles, puis couplées de ces
réseaux — TDNN, SDNN. Ce dernier a ét¢ introduit dans le but d’inclure dans notre systéme
I’information statique de I’écriture. Nous avons présenté une nouvelle architecture multi-
modulaire appelée SDTDNN, basée sur la fusion des caractéristiques extraites d’un TDNN et
d’un SDNN .

Nous avons démontré qu’il n’était pas rédhibitoire de construire un systéme a deux réseaux
de neurones a convolution pour des applications a ressources limitées et que 1’ajout d’une
représentation hors-ligne permet d’accroitre les taux de reconnaissances des caractéres isolés.

Par ailleurs, en comparant les performances des classifieurs actuels sur la base UNIPEN avec
celles des schémas que nous avons présentés (TDNN, couplage produit d’un TDNN et SDNN,
architecture ~ SDTDNN), nous pouvons conclure quun trés bon compromis
performance/ressources a été trouve.
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6 SYSTEME DE RECONNAISSANCE TDNN mOT

Le passage d’un systéme de reconnaissance caractére a un systéme de reconnaissance mot
est loin d’étre trivial. Pour faciliter cette transition, on peut imposer certaines contraintes sur le
style d’écriture, comme par exemple utiliser une écriture scripte [Pasquer, 2000 ; Oudot, 2003].
Dans les autres cas, la complexité du systéme devient rapidement trés importante, a la fois dans
son architecture et son mode d’apprentissage [LeCun, 2001 ; Tay 2002]. Ainsi, par exemple, le
nombre de parametres peut devenir rédhibitoire pour une application sur appareil mobile, c’est
par exemple le cas des approches basées SVM [Ragot, 2003], ou bien encore la méthode
d’apprentissage étre trés contraignante, avec des procédures en plusieurs étapes, éventuellement
d’abord au niveau lettre ou graphéme, puis au niveau mot et cela de fagon itérative [Jaeger,
2000].

La solution que nous proposons cherche a satisfaire a la fois des contraintes de taille (cott
mémoire) et de facilit¢é d’apprentissage, de telle sorte que celui-ci se fasse globalement au
niveau mot et que d’autre part il fasse intervenir une prise en compte des caractéristiques
propres a chaque classe (connaissances intrinséques : approche basée modele) et également des
caractéristiques discriminantes entre classe (approche basée fronticre).

L’étude approfondie des réseaux de neurones a convolution pour la reconnaissance de
caractéres manuscrits isolés a montré que ce type de réseau était trés adéquat par rapport a
I’objectif visé : il apporte une bonne performance en terme de taux de reconnaissance avec une
architecture de complexité raisonnable. De plus, on dispose d’un algorithme -efficace
(rétropropagation du gradient) pour entrainer une telle architecture, pour peu que [’on soit
capable de ramener sur les sorties du réseau la fonction de colt définie globalement au niveau
mot. Nous avons donc cherché a étendre cette architecture a la reconnaissance de mots
manuscrits en-ligne. Dans ce chapitre, nous présentons une architecture neuro-markovienne
couplant un réseau de neurones a délai (Time Delay Neural Network : TDNN) et des mode¢les
de Markov Cachés (MMC/HMM).

6.1 Méthodologie : présentation générale du systeme

Ce systeme rentre dans la catégorie des systémes de type analytique, avec segmentation
implicite et apprentissage global au niveau mot. Le schéma général du systeme de
reconnaissance que nous avons implémenté est présenté sur la Figure 72. C’est un systéme
hybride qui fait coopérer un modéle de Markov caché et un réseau a convolution (RC). Cette
coopération consiste a utiliser le MMC pour effectuer la tiche de reconnaissance au niveau mot
en trouvant le meilleur alignement temporel (programmation dynamique) sur les différents
modeles mots du lexique, a partir des probabilités d’observations estimées par le RC dans sa
tache de caractérisation des entités ¢lémentaires -liées aux fenétres de convolution, qu’il balaie
réguliérement le long de la trajectoire.

Les données fournies en entrée du réseau a convolution proviennent directement du signal
dynamique e(t) = (x(t), y(t)) obtenu aprés pré-traitement du signal acquis. Le réseau de neurones
transforme la trame formée par les caractéristiques extraites en chaque point de la trajectoire (N
points) en une autre trame (T observations) contenant les probabilités des observations selon les
états du MMC. Il s’appuie pour cela sur une fenétre glissante d’observations, ainsi que le
montre la Figure 71. La derniere étape, a savoir 1’étape de reconnaissance est quant a elle, basée
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sur I’utilisation de modéles de Markov, elle fournit en sortie une liste des scores décroissants
obtenus en fonction du dictionnaire utilisé.

J

12 3 T
Treillis de
reconnaissance
// 7\\ /’ N
L Y TDNN L Y
// \\ > // \\
Trame
d’entrée
12 3 N
N\ J I\
Fenétre observation 1 : Fenétre observation T :
01 OT

Figure 71. Principe du balayage temporel

Le signal d’entrée représente la trajectoire de 1’outil d’écriture échantillonnée a intervalle de
temps quasi-constant, typiquement 10 ms. Il sera disponible pour nous sous la forme d’un
fichier au format Unipen [Guyon, 1994] pour chacun des mots des bases de données qui seront
utilisées. Dans une premicre étape, ce signal subit une série de prétraitements afin de le
normaliser. Cette étape est décrite dans la section 6.2, il en résulte un signal d’écriture
indépendant du scripteur tant en vitesse, taille, orientation de I’écriture. Un ensemble de
caractéristiques géométriques et structurelles est extrait de chaque point du signal pour former
ainsi les données d’entrée du réseau de neurones a convolution. Le réseau effectue un balayage
temporel du mot et transforme cette séquence de vecteurs de caractéristiques par point en une
séquence de valeurs qui estiment pour chaque classe (chaque état) les densités de probabilités
sur I’espace des observations. Durant la phase de reconnaissance, la vraisemblance de chaque
mot issu d’un dictionnaire donné, est calculée en utilisant les modéles MMC appris. Ce calcul
peut étre réalisé en utilisant soit I’algorithme forward, soit 1’approximation de Viterbi [Rabiner,
1989].
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Données dynamiques
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croissant du maximum de vraisemblance

Top 1 : un -2.786899
Top 2 : une -5.497544
Top 3 :tu -5.844922

Figure 72. Schéma général du systeme de reconnaissance de mots saisis en-ligne

6.2 Prétraitements

La variété de 1’écriture manuscrite dépend de différentes sources comme 1’identité des
auteurs (age, état physique), I’environnement et la posture pendant I’écriture (a un bureau, sur le
capot d’une voiture), mais aussi [’outil d’écriture (petit stylet, gros stylo digital) et les médias
utilisés (papier, écran) sans compter 1’objectif du message écrit. Dans un contexte
omniscripteur, la plupart des variations sont non pertinentes, voire perturbatrices, il est donc
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préférable de les éliminer le plus tot possible pour soulager la difficile tiche de reconnaissance.
C’est le but principal de I’étape de prétraitement du signal d’écriture dans notre systéme.

Image originale
repere de la tablette

Calcul des extrema Repére initial o
, Détection des changements de direction en y.
selon I'axe y
Repére initial
= Calcul de la pente et des yo[i],ide 0a 3
Recherche des par rapport au barycentre des extremas
lignes de référence // Préparation du vecteur de résultat
Algorithme EM Pour chaque ligne,ide 0 a3
yO[i] nouveau = y0[i] - pente * xc
<> Repére initial
Correction de la Correction pour tous les points
rotation y_corrigé =y - x * pente

Hauteur minuscule
I Repere modifié en y : origine = yO[1]

dist_corpus = yO0[1] - y0[2]
Normalisation de la rapport = hauteur_minuscule/dist_corpus
taille des mots Correction pour tous les points
X_corrigé = x * rapport
y_corrigé = (y-yO0[1]) * rapport
Correction pour chaque ligne
yO[i]_corrigé = (yO[i]-yO[1])*rapport

r Pas d’échantillonage

Echantillonnage spatial
Insertion des levés de stylet

1. Changement de repére par rapport au milieu du
corpus line et début du mot (normalisation des
X minuscules entre -0.5 et 0.5)

EXtI’aCtI.OI’l. des 2.Saturation des coordonnées en y.
caractéristiques 3. Calcul de la position relative, direction, courbure.
4. Préparation du vecteur de sortie : nombre de points
du mot * 7 caractéristiques (delta_x, y, dx, dy, cx, cy,
flag_PenUpDown)

(5 Qe
I

Vecteurs de 7 caractéristiques par point
(Entrée du réseau de neurones)

Figure 73. Visualisation des étapes de prétraitements sur le mot "quand"
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La Figure 73 illustre les prétraitements effectués sur le mot « quand» et la phase
d’extraction des caractéristiques. Les prétraitements se résument en quatre grandes phases
décrites ci-apres :

1. le calcul des lignes de références avec le calcul des extrema du signal,
2 la correction de la rotation du signal,

3. la correction de la taille du mot,

4 et I’échantillonnage spatial du signal d’écriture.

6.2.1  Détermination des lignes de références

Les lignes de référence (cf. chapitre 1) apportent une information importante pour des
systémes d’identification de 1’écriture. Elles permettent de normaliser la taille de 1’écriture et
d’extraire des caractéristiques géométriques liées a la position et a I’orientation des lettres dans
le mot. Le signal d’entrée fournit les coordonnées du stylet et ses levers ou posers sur le support
graphique.

La détermination des lignes de références est basée sur une paramétrisation des lignes
proposée dans [Bengio, 1994]. Nous avons simplifié la modélisation des lignes en les
considérant droites (paraboliques dans la version originale), cela afin d’éviter une instabilité du
modele due a la prise en compte de la courbure du mot qui n’est pas toujours trés stable. Le
modéele est ainsi décrit par cing paramétres optimisés par un algorithme stochastique EM
(E pour Expectation et M Maximization): la pente et I’ordonnée des quatre lignes de référence,
cf. Figure 74.

Figure 74. Visualisation de la détermination des lignes de référence du mot « quand ». Les
vignettes dans [’ordre de gauche a droite correspondent a :1- le signal original, 2-
détermination des extrema, 3- affichage des lignes de référence

Pour détecter les lignes de référence, nous extrayons d’abord les minima locaux et les
maxima de 1’écriture par une simple analyse des positions et changements de direction verticale.
La Figure 74-2 illustre les minima et les maxima extraits sur un mot.

L’algorithme de recherche des points extrema et des lignes de référence peut étre résumé de
la maniére suivante :

Détection des points Extrema (minima et maxima)

Calcul de 1’écart type de la distribution en Y des extrema
Détermination des a priori sur les parametres (inclinaison a priori,
attributs y0 a priori)

Initialisation des parametres a estimer (pente, vecteur de
translation yO0[i], 1 de 0 a 3)
Tant que le critere d’arrét est non respecté : Analyse du changement

global des valeurs yo0
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Faire

//PHASE Expectation (algo E-M)

//Affectation des minima a 1’une des lignes de référence

Pour tous les minima
Calcul des ©probabilités d’observation des lignes de
référence
Recherche de la probabilité d’observation maximale
Comparaison entre la probabilité d’observation maximale et
celle du bruit pour affecter ou non le minima
Affectation ou non

//Affectation des maxima a l’une des lignes de référence

Pour tous les maxima
Calcul des probabilités d’observation des lignes de
référence
Recherche de la probabilité d’observation maximale
Comparaison entre la probabilité d’observation maximale et
celle du bruit pour affecter ou non le maxima
Affectation ou non

//PHASE Maximisation (algo E-M)

Calcul de la pente

Calcul des ordonnées y0[i], 1 de 0 a 3

Calcul du changement global des valeurs yO0

Ré-estimation des a priori de wvar y0 : l&cher les contraintes

pour les deux lignes extérieures

Fin Faire

Algorithme 7. Algorithme de détection des extrema et lignes de référence

6.2.2 Correction de I’écriture

Le lignes de référence vont permettre de corriger la taille et I’orientation de I’écriture. La
premiere correction concerne 1’annulation de la pente déterminée précédemment afin de
ramener les lignes de référence horizontales. Une rotation d’angle —o , avec pente = tg(),
permet d’obtenir le résultat. Il est ensuite important de normaliser la taille des caractéres qui
selon les supports -feuille blanche, papier quadrillé, papier Seyes, écran PDA ... et les scripteurs
peut varier dans de grandes proportions. Pour supprimer cette variabilité, on raméne la hauteur
de I’ceil du mot a une taille fixe choisie (taille unitaire) en appliquant une homothétie de méme
rapport selon les deux dimensions afin de ne pas déformer I’apparence du mot.

Taille s R A I e e Taille
quelconque C el et Sl BB B R ¢ unitaire

\

(0

Figure 75. Visualisation de la correction de l’inclinaison du mot « quand ». Les vignettes dans
["ordre gauche droite correspondent a :
1- le signal original avec ses lignes de référence, 2 — le signal corrigé

La Figure 75 illustre ces corrections appliquées sur un exemple de mot.
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Une autre correction est quelquefois appliquée a ce stade, elle concerne le redressement de
I’inclinaison des lettres, voire cf. section 1.3.1.4 du chapitre 1. En ce qui nous concerne, nous
n’avons pas appliqué ce type de correction. Nous comptons sur I’adaptabilité du modele pour
absorber ce type de variation. Il sera de la responsabilité des couches basses du TDNN de
détecter la présence éventuelle de primitives graphiques inclinées dans certaines écritures.

6.2.3 Echantillonnage spatial du signal d’écriture

Les systémes d’acquisition échantillonnent le signal d’entrée avec une fréquence qui peut
varier d’un dispositif a I’autre, de 1’ordre de 10 Hz a 100 Hz, par ailleurs chaque scripteur écrit
avec une vitesse qui peut varier dans de grandes proportions. Il en résulte qu’un méme mot
pourra compter un trés faible nombre de points, s’il est écrit rapidement et/ou échantillonné a
faible cadence, ou un nombre beaucoup plus important de points, si inversement la vitesse
d’écriture est réduite et/ou la fréquence d’échantillonnage élevée.

En conséquence, pour s’affranchir des variabilités des systémes d’acquisition et de la vitesse
intra et inter scripteur, il est nécessaire d’effectuer un ré-échantillonnage a pas spatial constant
du signal. Ce pas est basé sur la hauteur normalisée de la ligne d’ceil. Typiquement, cinq points
sur cette hauteur donnent une définition correcte pour les caractéres. Lors de ce ré-
échantillonnage, des points additionnels, non présents dans le signal original, sont introduits
entre les levés et les posés de stylos. En effet, les déplacements effectués entre deux traits
(strokes) sont informants, ils correspondent « normalement» a des régles d’écriture bien
précises. Pour cela, une simple interpolation linéaire est réalisée entre le levé et le posé de stylo,
mais une marque distinctive est associée a ces points, elle sera utilisée dans le vecteur des
caractéristiques associées a ce point. La Figure 76 illustre ce ré-échantillonnage spatial et
affiche en gris clair les points correspondant a la trajectoire inter-traits interpolée.

Figure 76. Visualisation de [’échantillonnage spatial et de la caractérisation des levés (en gris)
et posés (en noir) de stylo. Les vignettes dans [’ordre gauche droite correspondent a :
1- le signal original, 2 — le signal corrigé et ré-échantillonné

6.2.4 Extraction des caractéristiques

L’objectif de 1’étape d’extraction de caractéristiques est de capturer les informations les plus
appropriées et discriminantes de 1’objet a reconnaitre. Une suite de vecteurs de sept
composantes, appelées caractéristiques, est extraite du tracé point par point. Ces caractéristiques
sont celles les plus standards : déplacement horizontal relatif, position verticale, directions
horizontale et verticale et courbures horizontale et verticale du tracé, information de posé ou
levé de stylet. Par rapport a la reconnaissance de caracteres isolés ou la notion de lignes de
référence était absente, ici la normalisation des données est 1égérement différente.
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Les fonctions de transfert des neurones en entrée du réseau de neurones étant de type
sigmoide, les signaux en entrée ont été normalisés entre —1 et +1 pour travailler dans la partie
linéaire de cette fonction. Ainsi I’ordonnée de la ligne de base a été fixée a une valeur égale a —
0,5 et la ligne d’ceil a +0,5. Les hampes sont alors représentées par des valeurs entre 0.5 et 1.0,
avec un écrétage a cette valeur, et les jambages entre —0.5 et -1.0. La méme normalisation a été
effectuée selon les abscisses pour conserver le ratio des formes.

Pour la premiére caractéristique, le déplacement horizontal Ax(X,) a été retenu, il
correspond a la différence des abscisses du point considéré X, avec le point précédent, soit :
Ax(X,)=x(X,)-x(X,-1) Vn>1 et Ax(X,)=0

Les autres caractéristiques sont calculées de la méme fagon que celles présentées au chapitre
4, cf. paragraphe 4.2.3.

Bien que les prétraitements et 1’extraction de caractéristiques aient une place importante dans
les performances d’un systéme de reconnaissance mot, nous avons opté pour des prétraitements
et une extraction simples et rapides, compatibles avec une mise en ceuvre dans une application
temps réel. Nous analysons dans la suite le cceur du systéme, c’est-a-dire la partie
reconnaissance proprement dite.

6.3 Caractérisation des modeles MMC

L’ approche proposée étant de type analytique, deux niveaux de modeles sont a définir. Le
premier définit 1’élément de base retenu, celui-ci se situe au niveau lettre, il servira pour
construire le modele de niveau supérieur qui représentera le mot.

6.3.1 Modéles de lettres

Le modg¢le lettre le plus simple que I’on puisse envisager se limite a un état unique, Figure
77. Celui-ci devant pouvoir émettre plusieurs observations consécutives associ¢es a la méme
lettre, il est nécessaire d’y faire figurer une transition intra-état (self).

Figure 77. Modele lettre de base

Dans ces conditions, le RN doit pouvoir estimer autant de densités de probabilités qu’il y a
d’états-lettres, il comportera donc autant de sorties, soit dans notre cas 66, correspondant aux 66
symboles de notre alphabet.

En effet, la base de données de mots IRONOFF que nous utiliserons pour entrainer et tester
le systéme, et qui est présentée plus en détails au chapitre suivant, est représentable par un
alphabet de 66 caracteéres comportant : les 26 minuscules, les 26 majuscules, le ¢ cédille : ¢, les
caracteres accentués : aa ¢ ¢ € €110 u 0, le trait d’union et I’apostrophe.

Si I’on souhaite donner plus de souplesse aux modéles lettres, il est possible de décomposer
le tracé de chaque lettre en plusieurs graphémes, et de faire prendre en charge la génération de
chaque graphéme par un état spécifique du modéle lettre. Ainsi, la Figure 78 montre un modéle
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lettre avec deux états et la Figure 79 un modéle avec 3 états. Dans chacun de ces modé¢les, on
note en plus des transitions intra-états et vers 1’état suivant, des sauts d’états autorisant 1’absence
d’un, ou plusieurs, graphémes au sein d’un caractere. Toutefois, au moins une observation doit
étre associée a un tel modele lettre. De cette fagon, un mot de quatre lettres par exemple, devra
comporter au minimum quatre fenétres d’observations pour étre représenté par 1’un de ces trois
modeles.

Figure 78. Modéle lettre deux états

De tels modéles gauche-droite sont trés fréquemment utilisés pour modéliser 1’écriture hors-
ligne ou en-ligne [Rigoll, 1996 ; Wimmer 199 ;. Marti, 2000 ; Vincieralli, 2000 ;Viard-Gau,
2005]. L’intérét d’une telle structure est qu’elle force les états du MMC a modéliser les
différentes parties d’une lettre dans leur ordre d’apparition dans la séquence. Les variantes
concernent le nombre d’états par lettre et la possibilité ou non de sauter des états. Généralement,
ces choix sont faits de fagon empirique a partir des résultats expérimentaux.

Le nombre d’états peut étre :
» Identique pour chaque lettre,

» Variable et proportionnel au nombre moyen d’observations constituant cette lettre, ce
nombre étant évalué sur une base d’apprentissage,

» Variable et déterminé par apprentissage pour optimiser les résultats de reconnaissance
[Schamb., 2003].

Figure 79. Modele lettre trois états

Une extension a un nombre plus important d’états est envisageable. Toutefois, il peut étre
judicieux de limiter 1’¢lasticité de tels modéles, en interdisant les sauts d’états (REMUS :
modele-lettre = 7 états, sans saut) ou en limitant leur portée, par exemple a 2 états sur la Figure
80.
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()
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Figure 80. Modele lettre N états avec 2 sauts

Toutefois, le nombre d’états-lettres augmentant, cela augmente d’autant le nombre de sorties
du TDNN. Avec le modéle a trois états, cela représente 3 X 66 = 198 sorties pour ce réseau.
Néanmoins, nous avons avec la solution retenue, un réseau de neurones unique qui partage ses
poids sur les couches inférieures, a la différence, par exemple, de la solution proposée dans
REMUS [Wimmer, 1999] ou il y a autant de RN que d’états-lettres, chacun étant responsable de
la prédiction des trames de 1’état de la lettre auquel il est associé.

Dans ces modeles, les probabilités de transitions sont fixées unitaires de facon a ce qu’elles
n’interviennent pas dans la détermination des colts des chemins évalués. Autrement ces
probabilités induiraient une loi de durée d’états décroissant exponentiellement ce qui ne
correspond pas a un phénomene caractéristique de la production de 1’écriture. Il est préférable
de faire porter le résultat concernant la vraisemblance d’un mot uniquement sur les observations
associées aux états.

6.3.2 Modéeles de mots

Les modéles de mots correspondent a la concaténation des modeles de lettres qui les
composent avec également des transitions unitaires pour le passage d’une lettre a la suivante.
Aucune omission de lettre n’est autorisée, ce qui veut dire qu’au moins une observation devra
étre associc¢e a chaque lettre. Cependant, dans le cas ou une lettre serait absente dans le signal
écrit, compte tenu du fort taux de recouvrement entre les fenétres d’observations, il ne serait pas
trop pénalisant de dédier I’'une des fenétres pour absorber la lettre correspondante du modele
mot, et ainsi permettre la reconnaissance d’un mot mal orthographié.

La Figure 81 illustre la concaténation de trois mots « un », «quand » et « dépot » avec un
modele lettre réduit a un seul état.

Figure 81. Représentation de modeles MMC mot des labels « un », « quand » et « dépot » avec
des modéles lettres fixés a un seul état

Plusieurs stratégies sont possibles pour traiter les caractéres accentués et d’une manicre
générale les symboles diacritiques. Une solution consiste a détecter ces marques, a les retirer de
la séquence, et a utiliser les caractéres de base non accentués pour faire la reconnaissance, ceci
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afin de s’affranchir de la variabilité temporelle de ’occurrence de ces marques [Marukatat,
2004]. Une autre solution serait d’associer un modele spécifique aux marques diacritiques et de
I’intercaler dans le modéle mot a chaque position possible d’une marque diacritique [Lallican,
1999]. Nous avons préféré considérer les caractéres accentués comme étant des caractéres
spécifiques, modélisés indépendamment les uns des autres, c’est le cas dans I’exemple de Figure
81 des modeles lettre « € » et « 6 » dans le mot dépot. Cela explique les 66 ¢léments de notre
ensemble de lettres. Une telle approche simplifie les prétraitements, et la construction des
modéles mots mais est moins robuste a des marques décalées temporellement comme des
accents tracés en fin de mot.

6.4 Processus de reconnaissance

Nous utilisons deux composants principaux dans notre systéme de reconnaissance : le réseau
de neurones a convolution et la modélisation markovienne. Cependant 1’outil essentiel est le
TDNN, les MMC étant utilisés dans leur plus simple formalisme pour permettre d’effectuer
simplement et efficacement 1’alignement temporel par programmation dynamique.

La Figure 82 reprend le principe général du balayage temporel présenté a la Figure 71 et
I’explicite sur I’exemple du mot «quand», en faisant apparaitre notamment les sept
composantes de la trame.

Méme fenétre de
convolution

t/ du TDNN

n
A\
%
o)

5

i

Fenétres d’observation Ot du TDNN

LT

dx
dy
cx
cy

Obs1 Entrées du TDNN : séquence temporelle d Obs n
vecteurs caractéristiques du mot «quand »

TDNN Poids identiques

Séquences des vecteurs
d’observations traités par
les MMC.

oo

Obs1 Obs n ObsT

Figure 82. Balayage du TDNN par fenétre d'observation de la trajectoire du mot « quand »
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6.4.1 Balayage temporel

Le réseau est utilis€ pour ses capacités d’approximateur universel [Bishop, 1995]. Il est
entrainé par la méthode qui sera décrite au chapitre 7 pour estimer la densité¢ de probabilité des
observations dans chacun des états des MMC. En phase de reconnaissance, sur chaque position
de la fenétre glissante le long de la trajectoire, le TDNN fournira la vraisemblance d’une
observation pour chacun des états-lettres.

La taille de la fenétre d’observation est un parameétre important de ce systéme. Celle-ci doit
contenir un nombre de points suffisant pour permettre d’estimer la probabilité qu'une lettre
donnée ait généré, éventuellement partiellement, le contenu de cette fenétre. Sa valeur a été
fixée a partir de la distribution des longueurs de caractéres aprés normalisation des mots en
fonction de la hauteur d’oeil. La Figure 83 montre I’histogramme du nombre moyen de points
par lettre. La longueur moyenne est de 32 points et 1’écart type de 5.6 points. Nous avons fix¢é la
taille de la fenétre a 40 points afin d’englober dans la plupart des cas un caractére entier. Le
décalage entre deux fenétres consécutives doit correspondre a la taille du plus petit caractere, et
par ailleurs doit étre un multiple du délai des sous-fenétres de convolution afin de pouvoir
factoriser les calculs. Dans ces conditions, un pas de 10 points a été choisi entre deux
observations.

7
6
)
8
c4
S
53
‘O
L2
1
0
9 20 30 40 50 60 70 83 121
Nombre de points par lettre

Figure 83. Histogramme des longueurs (en nombre de points) des caractéres sur la base
IRONOFF

Pour continuer les explications, nous allons choisir le mot «un» pour détailler la

construction du treillis, ce choix est motivé par le nombre raisonnable d’observations a
visualiser.
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Signal normalisé du mot « un »
Taille normalisée : 68 points
Taille étendue : 100 points

Fenétres d'observation (de taille 40 points, fenétres decalés de 10 points)

04 07 03 04 05 Og [e}3

TOMN [enssuiesmmiesmmnmanimmemmisinesd TN Fismi i i i i s i i s i s i TDNN
P("}=0.000 P("}=0.000 P(")=0.000 P("}=0.000
P(*-'/=0.000 P{-'}y=0.000 P(’-")=0.000 P(-')=0.000
P(A)=0.000 P(A)=0.000 P('A’)=0.000 P{‘A)=0.000
P{a)=0.002 P(a}=0.015 P(a')=0.166 Pla'=0.021 P(a)=0.044 P{'a')=0.004 P(a)=0.005
P(n')=0.002 P(n')=0.005 P(n’}=0.319 P('n’)=0.398 P('n’)=0.638 P('n’)=0.839 P(n’)=0.826
P('u)=0.895 P(u)=0.744 P(u)=0.016 P(uI0.033 P{U)=0.030 P(u)=0.008 Pu)=0.005
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Figure 84. Propagation du mot « un » dans le TDNN. Le TDNN estime les probabilités
d’observations pour chaque état

La Figure 84 illustre le signal normalisé d’une écriture du mot « un » a reconnaitre. Ce signal
a ¢été échantillonné spatialement en 68 points, compte tenu de la hauteur des lignes de référence
extraites, et est étendu en début et fin de trajectoire par simple duplication du point initial et du
point final pour gérer les effets de bord. Ainsi on obtient sept fenétres d’observations différentes
vues par le TDNN. Pour faciliter la compréhension du systéme nous avons préféré afficher la
trajectoire correspondante a 1’observation au lieu de la séquence des 40 vecteurs de sept
caractéristiques (cf. Figure 82) présentée au réseau. En tenant compte du recouvrement entre
fenétres d’observation et de la taille des sous-fenétres de convolution, une optimisation de
I’implantation permet de réduire la complexit¢ de calcul en utilisant la redondance des
informations (neurones) entre chaque fenétre d’observation.

Ainsi, par exemple la topologie décrite dans I’encadré Figure 85 permet de s’affranchir de 1
320 propagations (par rapport a un nombre de 2 240 propagations sans factorisation) dans un
neurone dans la partie extraction du réseau dans le cas de mot a 7 observations comme le mot
«un». Nous renvoyons a la partie reconnaissance de caractéres isolés pour le détail de la
propagation de 1’entrée vers la couche de sortie d’un TDNN.
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Réseau composé de
une partie extraction réalisée par un TDNN

une partie classifieur réalisée par un MLP

Limites de l'architecture

Taille de mot maximale acceptée = 1000

Nombre d'observations maximal du mot accepté = 100
Taille de la fenétre d'observation = 40

Délai entre les fenétres d'observations = 10

Architecture de la partie extraction réalisée par un TDNN
Extraction et traitement des caractéristiques en ligne

nombre de couches du TDNN : 2

nombre d'entrées selon t : 40

nombre d'entrées selon £ : 7

soit un nombre total d'entrées : 280

nombre de neurones de la couche cachée 1 selon t : 16

nombre de neurones de la couche cachée (cc) 1 selon £ : 20

taille de la fenétre selon t vus par les neurones de la cc 1 : 10

délai selon t entre chaque fenétre de la couche cachée 1 : 2
Réseau 2eme phase : classifieur par un MLP

nombre de couches du MLP : 2

nombre d'entrées de type en ligne : 320

nombre de neurones en sortie du réseau (par observations): 66

Nombre de parametres libres du réseau:
MLP: 21186
TDNN : 1420

Nombre total de parametres libres: 22606

Figure 85. Caractéristiques de ’architecture typique

6.4.2 Alignement temporel

En sortie du TDNN on obtient un treillis de dimension : nombre de classes (état lettre) par
nombre d’observations du signal d’entrée. Soit sur I’exemple de la Figure 86 : 66 x 7. Chaque
¢lément correspond a la grandeur b;(o,), c’est-a-dire la probabilité de I’observation o, dans
chacun des états. C’est a partir de ce graphe que sera calculée la vraisemblance de chaque mot
du dictionnaire (contenant M mots différents, M=197 dans le cas retreint aux mots de la base
IRONOFF). Pour cela, un modéle MMC-mot est construit de maniére dynamique au moment de
la reconnaissance par concaténation de modeles MMC-lettres.
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Figure 86. Graphe de reconnaissance en sortie du TDNN pour le signal du mot « un » ou sont
ajoutés les chemins Viterbi des trois mots de plus fortes vraisemblances (logarithme)

Il y a autant de classes en sorties du TDNN que le nombre d’états total représentant les
MMC-lettres. Dans 1’exemple présenté, un état unique est associé a chaque caractére, nous
avons donc 66 sorties correspondant aux 66 caractéres contenus dans la base IRONOFF.

6.4.3 Calcul de la vraisemblance

La vraisemblance P(O|4,), de chaque MMC-mot A, sachant la séquence d’observations
O, s’obtient en sommant les probabilités de toutes les séquences d’états qui permettent de
générer O et présentes dans A.

T
PO 4) =2 [14,..5,©)
r =l

Nous avons vu (chapitre 3, section 3.4.2) qu’elle se calculait de manicre efficace par
I’algorithme Forward-Backward ou encore par son approximation basée sur la conservation du
seul chemin contribuant le plus a cette vraisemblance grace a 1’algorithme de Viterbi. Celui-ci
permet en outre de fournir la séquence des états correspondant a ce chemin privilégié, et cela
grace a un simple backtracking additionnel.
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Nous rappelons briévement ici cet algorithme qui nous servira aussi lors de la phase
d’apprentissage pour identifier les états affectés par le gradient de la fonction de cott.

Il nécessite le calcul en chaque nceud du treillis de deux variables : une variable J qui
correspond au plus haut score (plus forte probabilité) selon le chemin unique a I’instant ¢ qui
prend en compte les ¢ premicres observations et un état final j et une variable ¥ qui mémorise
I’index du meilleur état précédent et qui sera utilisée pour le backtracking.

o ()= max Plgqyqs g, =j,00,0,0 [ 4)

Par récursion on a d,,,(j) =[maxd,(i)a,]-b,(0,,,).

L’algorithme de Viterbi suit la procédure donnée dans I’encadré suivant :

1. Initialisation
8,(j)=7,b,(0), 1<j<N
wi() =0
2. Récursion
8,(j)=max(8,,(a,]-b6,(0), 1<j<N et2<1

<T
i) = argmax(d,_;(ay ],

I<i<N

3. Terminaison
P = max[5,(i)]

I<i<N

argmax|Jy (i)]
1<i<N

3. Backtracking (calcul du meilleur chemin)

gt = Wisi1(qi+1) pourt=T-1, ... 1

qr =

Figure 87. Algorithme de Viterbi

Lors de la reconnaissance, ce module de programmation dynamique fournit en sortie une
liste des candidats mots dans 1’ordre décroissant du score obtenu. Le candidat reconnu en
position 1 (noté Topl) est le mot avec le maximum de vraisemblance parmi les M modeles
MMC_mot 4.

A* =argmax P(O| ﬂl.)
I
avec 1=1,2,..., M le nombre total de mots du dictionnaire
La Figure 86 illustre les chemins Viterbi des trois mots reconnus de plus forte
vraisemblance. Le mot « un» a été reconnu comme le mot le plus probable, ensuite le mot

«uney puis en troisieme position le mot « en », avec un score exprimé comme le logarithme de
la vraisemblance respectivement TOP1 : -1.424378, TOP2 : -3.131501, TOP3 : -4.906297.
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6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le processus de reconnaissance. Le systéme est
principalement décomposé en quatre étapes: la normalisation du signal, 1’extraction de
caractéristiques, le calcul des probabilités d’observations selon les états des MMC-lettres et
I’alignement temporel pour arriver au niveau de reconnaissance mot.

Les étapes de prétraitement servent a €liminer les variations perturbatrices de 1’écriture pour
favoriser une reconnaissance omniscripteur. Pour cela, un algorithme de type EM (Expectation-
Maximization) utilisant les extrema du contour du mot cherche a optimiser la position et
I’orientation de quatre lignes paralléles. Ces lignes permettent de normaliser le mot en
orientation, en taille et de caractériser implicitement les extensions hautes et basses de 1’écriture
selon les régles primaires de production de I’écriture. Ensuite une procédure de ré-
échantillonnage spatial par interpolation linéaire du tracé est mise en ceuvre pour s’affranchir
des variabilités de vitesses d’écriture. Une suite de vecteurs de sept paramétres, appelés
caractéristiques, est extraite du tracé point par point.

Un mot manuscrit est donc représenté par une séquence temporelle, de longueur variable en
fonction de la taille du mot, chaque ¢lément de la séquence étant un vecteur de sept
composantes. Cette séquence va €tre balayée par le réseau de neurones avec une fenétre de taille
fixe, pour laquelle il calculera un vecteur b,(O,) correspondant a la probabilité d’observer cette

-éme

fenétre dans le j°™ état-lettre.

Nous avons choisi une structure particuliere du classifieur : un réseau a délai. A I'intérieur de
chaque fenétre, des fonctions de convolution sur des sous-fenétres glissantes a poids partagés
sont opérées. Cette topologie permet de prendre en compte les aspects locaux de 1’écriture et
d’extraire des informations locales pour aller d’une vision locale vers une vision globale du
signal. Le treillis temporel obtenu en sortie du TDNN est ensuite utilisé pour déterminer le mot
de plus forte vraisemblance.

Nous avons souligné I’intérét d’une telle structure hybride, TDNN suivi de MMC :

1. Réduction du nombre de paramétres libres par rapport a des approches de type
perceptron multicouche classique ou machines a vastes marges.

2. Réduction de la complexité calculatoire en exploitant la redondance de la fenétre de
balayage du signal.

3. Segmentation implicite du mot en lettres, voire graphémes grace a la fenétre
d’observations glissante sur laquelle est calculée I’estimation des probabilités
d’observations des entités élémentaires.

4. Modélisation markovienne réduite a la programmation dynamique.

Le point trois est un point important de la méthode proposée. Pour a la fois, simplifier le
processus d’apprentissage, et améliorer les taux de reconnaissance au niveau mot, nous avons
opté pour un apprentissage completement global du systeme. De cette facon, il n’est pas
nécessaire de disposer d’une base de mots étiquetée au niveau caractére. En effet, avec les
systemes hybrides classiques, il convient soit de disposer d’un systéme annexe de
reconnaissance permettant d’initialiser le systéme de reconnaissance pour permettre la
segmentation et I’étiquetage en caracteres (post-segmentation par 1’algorithme de Viterbi) soit
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d’entrainer le réseau sur une base de caractéres isolés qui ne peut €tre trés représentative de
I’écriture cursive. De plus, le comportement d’un réseau de neurones vis-a-vis des formes non
apprises (hypothése de segmentation ne correspondant pas a un vrai caractere) est toujours un
probléme délicat. Ici, il n’y a pas explicitement d’apprentissage au niveau caractére, en ce sens
le réseau ne serait pas un bon reconnaisseur de caractéres, il n’est pas supposé calculer les
probabilités a posteriori des caractéres, mais il a été entrainé pour satisfaire une fonction
objectif définie au niveau global des mots. Nous allons détailler dans le chapitre suivant les
fonctions de colt usuelles dans la littérature et présenter une fonction de colit générique qui
permet d’effectuer un apprentissage global de ce systéme hybride neuro-markovien.
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7 SCHEMAS D’APPRENTISSAGE

Dans ce chapitre, nous allons détailler le processus d’apprentissage unifi¢ du systéme
hybride neuro-markovien décrit dans le chapitre précédent. Nous présentons dans un premier
temps le schéma général de 1’apprentissage d’un tel systéme hybride. Nous définirons notre
contribution : un critére générique d’optimisation des parameétres du réseau de neurones a délai
sans initialisation préalable au niveau caractére. Nous déclinerons les paramétres de ce critere
dans le but de comparer les méthodes classiques de type maximisation de vraisemblance (ML :
Maximum Likelihood), maximum d’information mutuelle (MMI: Maximum Mutual
Information) et la méthode proposée. Nous comparerons les propriétés et résultats des
différentes méthodes d’apprentissage.

7.1 Schéma général de I'apprentissage unifié

Dans le chapitre 3, nous avons décrit les différentes possibilités de coupler des réseaux de
neurones a des modeles de Markov. Nous avons argumenté le choix d’un apprentissage unifié
d’un réseau de neurones, utilisé comme estimateur des densités de probabilités des observations
pour les différents états-lettres, chacune étant fournie par une sortie du RN, suivi de modeles de
Markov pour modéliser les séquences d’observations d’un signal mot.

L’utilisation des mode¢les de Markov étant restreinte a la programmation dynamique pour
déterminer le mot le plus vraisemblable dans le lexique par rapport a la séquence d’observations
en entrée du systéme, les transitions des modeles MMC-lettres sont considérées constantes. Il en
est de méme pour les modeéles MMC-mots, chaque état final des MMC-lettres le composant est
relié par une transition de poids unitaire a 1’état initial du modele MMC-lettre suivant. Entrainer
le systéme revient a un apprentissage itératif du réseau de neurones selon un critére donné. A
chaque itération, on traite tous les exemples mots de la base d’apprentissage.

La procédure d’apprentissage de base est résumée dans 1’algorithme suivant.

Initialisation aléatoire (contrdlée) des poids du réseau
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Pour chaque exemple de la base d’apprentissage e
Soit e=(Mvrai,O) avec Mvrai le label mot correspondant et O le
signal correspondant
Calcul de T le nombre d’observations du signal selon la taille
de la fenétre de balayage du TDNN et du nombre de points du
signal
Normalisation et extraction des caractéristiques en entrée du
réseau 0=0;..0r,
Propagation des entrées du réseau dans le TDNN
Obtention des b;(0.) : séquences des vecteurs de probabilités
des observations
Construire le MMC du mot Mvrai, soit MMC (Mvrai)
Calcul de la segmentation optimale par Viterbi Awcyra:
Calcul du critére L et du gradient associé (JL/JW)
Ré estimation des parametres W du TDNN.
Fin Pour
Fin Tant que.

Algorithme 8. Principes de base de [’apprentissage du systeme hybride
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Pour chaque exemple mot de la base d’apprentissage, on normalise le signal O et on extrait
une séquence de sept caractéristiques par point que balayera le TDNN. On construit le modéle
du mot correspondant a son label vrai (connu car en mode apprentissage) en concaténant les
modeles lettres le composant. Puis on détermine la segmentation optimale du signal dans ce
modéle que ’on note Aymvcvi @ 1’aide d’une programmation dynamique et des paramétres
courants du systeme. Le critére d’erreur sera alors calculé, ainsi que le gradient de I’erreur par
rapport aux poids du réseau. Pour un méme exemple, la correction des poids peut étre effectuée
en une fois ou bien a chaque trame o, avec une nouvelle propagation des entrées et
programmation dynamique selon les nouveaux parametres du systeme. Cette derniére est
colteuse en calcul puisqu’elle redemande autant de rétropropagations et d’alignements
temporels que de nombres d’observations T du signal. Nous avons vérifié par expérimentation
qu’une rétropropagation globale avec un cumul des erreurs pour chaque ¢lément de la trame oy
ne dégradait pas la convergence du systéme et évitait des perturbations trop importantes par
rapport a des observations ne correspondant visuellement a aucun caractére particulier. Les
équations du calcul de la matrice de gradient qui suivront tiendront compte de ce choix, et cela
quel que soit le critére choisi. Nous allons maintenant énoncer le critére générique proposé et
détailler le processus d’apprentissage associé.

7.2 Ecriture du critere

Rappelons un des objectifs essentiels de notre contribution : entrainer le réseau de neurones
avec une fonction objectif définie globalement au niveau mot, et non pas caractére, en faisant
coopérer une approche de type modele générateur (maximisation de la vraisemblance du modéle
mot correspondant) et une de type approche frontiére (discrimination entre les classes). Pour
cela, nous avons construit une fonction de colit paramétrique Lg au niveau mot ayant trois
parameétres o, B, et € combinant des critéres de maximum de vraisemblance (ML) et de
discrimination tels que le maximum d’information mutuelle (MMI) et le minimum d’erreur de
classification (MCI).

Le critére proposé peut s’écrire de la manicre suivante :

Soit O le signal mot en entrée balayé par le TDNN en T observations o,

Le= (1 + 8) IOg P(O‘//LMMCV’”W) B ﬁ|:(1 B a) 10g P(O‘lMMCreconnu) + alog P(O lTDNNreconnu)j|
avec MMCreconnu =argmax P(O| 4;), 4 modéle mot du lexique

TDNNreconnu ={Classe;,|i=argmax p (0,)},_; ; r
J

Les paramétres o, f3, et € seront compris entre 0 et 1. Le Tableau 24 illustre les variantes
possibles du critére que nous détaillerons et comparerons précisément dans la suite. Avec
£ =[=0, nous obtenons le critére classique du maximum de vraisemblance (MLE). Avec £ =
1, on introduit un apprentissage discriminant (MMI simplifi¢) qui si & = 0 prend en compte
uniquement le mot reconnu en 1ére position par 1’algorithme de Viterbi ( A yu/creconne ) €, dans le
cas oil @ = I seulement les classes reconnues en 17 position en sortie du TDNN ( Apanreconm )-
La valeur a permet de pondérer ces deux derniers types de discrimination.
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Tableau 24. Parameétres en fonction des critéres

Parametres/Critéres £ B o
(1) MLE 0 0 0
(2) MMIs 0 1 0
(3) MLE + MMIs 1 1 0
(4) MLE + TDNN 1 1 1
(5) Mixte 0..1 0..1 0..1

7.3 Calcul de la matrice du gradient associé au critére

Nous allons décrire dans le cadre le plus générique 1’étape de calcul du critére et de la
matrice de gradient associée. La Figure 88 reprend le schéma général et montre le
positionnement de la boucle d’apprentissage.

Reconnaissance Signal mot dynamique Apprentissage

l

Normalisation de I'écriture :

l Corrections par rapport aux
lignes de base

Ré échantillonnage spatial

H ’= ¥’ 1 < Iy
WAt @ données normalisées
N points
l Extraction de caractéristiques
en-ligne
Position relative delta_x Position relative delta_x
Position verticale y Position verticale y
Direction du tracé selon x Direction du tracé selon x
Direction du tracé selon y Direction du tracé selon y Séquence de N vecteurs
Courbure selpn x Courbure selon x de 7 caractéristiques
Courbure selon y Courbure selon y
Bit posé/levé de stylet Bit posé/levé de stylet
1

Estimations des probabilités

d’observations Féétlropiropagation :
Réseau de neurones a délai — a ng‘;:utresfmes
Balayage par fenétre d’observation Propagation : mise 2 jour
des poids

Séquence de T
vecteurs de
probabilités des

g;:g:; E;:gg observations
bs(01) bs(or)
b4(01) bs(or) Al |
Obsi ObsT \ ignement tempore )
Modeéles de Markov Cachés
Calcul de vraisemblance mot Construction de la
matrice de gradient en
sortie du TDNN :
Liste de mots du lexique rangés 0O e i &OTe  un
par maximum de vraisemblance W e @FKITe  deux
Aprés apprentissage
Top 1: un -2.786899 A
0O -
Top 2 : une -5.497544 *53Ce  Isand
Top 3 : tu -5.844922 Lexique de mots

Recherche du chemin vrai par Viterbi :
Liste de mots du lexique MMCvrai
rangés par maximum de q Recherche du chemin TOP1 par Viterbi :

vraisemblance MMCreconnu
Construction des sorties TDNN :

TDNNreconnu

Figure 88. Mise en évidence du processus d’apprentissage en rouge
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Détaillons les calculs correspondants a la ligne 11 de 1’algorithme général (algorithme 8),
soit le calcul du critére et du gradient associé. Pour chaque mot Mi du dictionnaire, on calcule
par programmation dynamique son score de vraisemblance. On mémorise le chemin, obtenu par
I’algorithme de Viterbi, du mot ayant le maximum de vraisemblance, not¢ MMCreconnu.

MMCreconnu =argmax P(O| 4), 4, modéle mot du lexique

On construit ensuite le chemin des sorties TDNN, not¢é TDNNreconnu qui correspond a la
concaténation des classes de plus fortes probabilités d’appartenance.

T'DNNreconnu ={Classe,,|i=argmaxp (0,)}_; ; r
J

Ainsi, dans le cas de I’apprentissage du mot « un », le Tableau 25 donne un exemple des
différents chemins considérés et les probabilités des observations des classes associées a une
itération donnée. Le chemin du mot vrai « un » par Viterbi correspond a la séquence suivante
«uuunny», le mot du lexique de plus forte vraisemblance a pour label « en » et son chemin
selon Viterbi est « e ¢ n n n». Les sorties TDNN donnent la séquence «i ¢ n m n» qui ne
correspond a aucun mot réel du dictionnaire.

Tableau 25. Détail des sorties du TDNN et états des mots avec et sans lexique

Chemin Vrai par Viterbi | e
(mot vrai : un) u |u |u I n [ n |
7.6 |30.7 |37.2 |39.3 |652 |

Chemin Reconnu par e | e | n I n | n |
Viterbi (mot reconnu : en) 241 |49.4 |57.7 |39.3 |65.2 |
Sorties Best-TDNN [ | e | n | m [ n |

(« mot TDNN» : ieumn) 52.1 |49.4 |57.7 |46.1 |65.2 |

A partir de ces chemins on peut construire la matrice de gradient de la fonction Lg par
rapport aux poids du réseau. Elle peut étre déterminée par le développement en chaine suivant :

LG = (1 + 8) lOg P(O |2zHMMvrai) - ﬁ |:(1 - a) log P(O |1HMM1‘econnu) +a lOg P(O |2zTDNNreconnu)}
Mise a jour des poids par descente de gradient

s oL :
W =W+ *# avec u pas de descente du gradient
Ji

JL, -y oL, 9v,(0)
W, Tw,(0) ow,

v, =v;(0) etx; =x,(0)
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Ou j est I’indice du neurone concerné et i celui du neurone associé a la couche inférieure, t
I’indice temporel de I’observation et v,(O,) le potentiel synaptique du neurone j pour
I’observation t ; x,(0,) = f(v,(O,) la sortie du neurone j.

Le second terme se calcule simplement par la formule suivante:

I = Zw. X, |=x
Jk Tkt it
ow, ow,\ 3
SOZZ %:ZXH"E
w; T v,

On introduit le terme d’erreur ¢, qui dépend de la couche du réseau concernée.

dLs
5, =0
W,
On calcule et mémorise les termes ¢, de la couche de sorties du TDNN. Les neurones de
sorties sont liés par la fonction de Softmax, notée f;,s qui permet d’obtenir des valeurs de

probabilités (entre 0 et 1).

v
Jst
e

xj’t - “fs"ﬁ (va’) = Vit
2"
k

OLs oLs Ox,,

0. = = —

M av,, gaxk,, av,,
OLs ox it dLs axkt
_ : +Z ,

ox,, v, iz 0%, dv,,

0

La fonction Softmax a une dérivée intéressante qui s’écrit en fonction de celle-ci.

.
P i)
=X LT X,

X, =f.(v. )= -
Jot soft NV jt Vi, h)
e V.’t
S,

Et axk ‘ a evk' . 1 aev“ z ev” Ve Z aev’*’
v, - 2 °
v, v, De (z e J W T T oV,
k
i
vV

ae kot _ O a.xk ' Voo Via ) _ _

or = = 3 e .e ==X, Xj .

D’ou :
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oL
9, :_S'xj,( ) Zxkt Xjo v

ax it k#j k,t

L L
5/'4 =X oLs _zxk,t' oLs
: : axj’t - ox,,

JoLs

Reste a calculer le terme : axj,t

x;(0,) est obtenu en sortie du réseau de neurones et correspond a la probabilité¢ de
I’observation O, dans 1’état j a I’observation ¢. Cette grandeur est notée par b ; (Ot) dans la
notation MMC A (A4, B, 7).

dLs dLs 0

axj’l = 8[)/ (Ol ) = ab/ (Q ) |:(1 + g) log P(O|/1HMMvrai) - ﬂ[(l - a) logP(O|ﬂHMMreconnu) + alogP(0|/1TDNNreconml):':|

aLS 1 +& aP(O | ZMMCvrai ) _ ﬁ(l - a) (O | ﬂMMCrecannu ) ,30! aP(O ‘ ﬂTDNNreconnu )
ax_/',t ( ‘ "MMCvrai ) ab/ (Ot ) ( | "MMCreconnu ) ab/ ( t ) P(O | ﬂTDNNrecomm ) ab/ (Ot )

Or P(O| )= (I_Iaql1 ) j

avec I tous les chemins possibles du MMC mot /?,(A, B,n’)

qui se réduit en considérant des transitions unitaires et I’approximation de Viterbi a :
T
O | l Hb‘b
t=1

D’ou :

dP(0| 1) P r
%,(0,) (0 )(LI’% (Of)j

i
oP(0|4) 4.7

I S A T
,0) | [T, (0 sinon

t=1,t#j
Osig, #j
dP(O| 1) r
,0) 1% %) p0.g =112
b,(0)) b,(0,)

J

Par conséquent :
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E — L|:(1 + g) P(O’ g = ] | ﬂf"/{:\/ICmn ) _ ﬂ (1 _ a) P (O’ q, = J ‘ ﬂ'l\/IMCrﬂ'umm ) _ ,Ba P (0’ q, = j | ﬂTﬂ’W\’/‘@(‘umzu )i|
ax/ i« x/ M P (0 | ﬂ’MMCvmz ) P (O ‘ /,l/\/L"/lCrez‘umm ) P (O | ﬂ/TDNNrez‘ﬂmm )
P(O,qg =j| A _ P(O,qg =j|A_ P(O,qg =j|A .
En notant Gra dj‘l _ (1 4 S) ( 4 =] | MM(ww) _ ﬁ(l _ a) ( q, =] | MMCrewnnu) - Ba ( 4, =] ‘ m\u\,mnnu)
P (O | /L"/I[\/I(,‘ww ) p (0 | ﬂiwlwclmnnu ) P (O ‘ ﬂTH\i’\’l'ﬁL‘unnu )

Onobtient: &, =Grad,,—x,,> Grad,,
k

P(O,qi=j|A) est calculé par programmation dynamique. Ainsi pour chaque observation O,, un
gradient positif est rétropropagé pour le vrai modéle MMC (dont une fraction £ correspond a un
pur critére ML) et un gradient négatif pour le modéle MMC reconnu et/ou pour les classes
reconnues par le TDNN.

Le Tableau 26 illustre pour différents critéres, critéres classiques - MLE et MMI simplifié,
générique - les valeurs prises par la variable Grad;, en fonction de la sortie du réseau x(j,2) et
I’appartenance de son état correspondant ¢(j,¢) aux différents chemins : faux (F) signifie que le
chemin ne passe par 1’état ¢, = j du MMC en cette observation ¢ et vrai (V) le contraire. Le
MMC vrai correspond au chemin Viterbi du mod¢le vrai connu, le MMC reconnu au chemin du
mot du lexique avec la plus grande vraisemblance et le TDNN reconnu aux sorties de plus forte
probabilité. Une normalisation du gradient entre -1 et 1 est ensuite réalisée pour assurer la
convergence du réseau.

Tableau 26. Calcul du gradient selon ’appartenance de l’état a un chemin spécifique (F=faux,
V=vrai) et les différents critéres

qG:n= | qG.H= | qG.n= Grad,,

MMC | MMC | TDNN MMIs (2 MLE+ MLE+ L

Vrai | reconnu | reconnu | MEE(D 1 ﬁij) MMIs (3) TDNN (4) | G¢nérique 5)
(.0 .0 G |EC PO o) | et 1. a=0) | (e=1. p=1. a=1)| & PP
F F F 0 0 0 0 0
F F v 0 0 0 7 Ba
F v F 0 i i 0 )
F v v 0 _/ 1 i, B
v F F / 1 2 2 I+e
\% F \% 1 1 2 1 1+e—pa
v v F 7 0 1 2 1ref(1-a)
v v v 7 0 7 1 1+ef

Pour les couches cachées du réseau, on utilise aussi les dérivées en chaine pour calculer o,
On applique I’algorithme de rétro propagation classique, la seule difficulté réside dans la
considération des neurones des fenétres de convolution du TDNN.
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v v,
5“ dLs _ Z dLs 9v, _ 25“' »
W, T, v, T v,
dv,, OJv,, ox,, v
Ft ] kit it kot Sig' (vt
avj,, axj,t avj,, axj,t fsig ( / )

avec fsig la fonction sigmoide et fsig' sa dérivée

ka,t :L(Zw X j =W
axj,, axjﬂ, - ki =71t ki
v, .

aqut kj

dou 5, =38, w,.1"(v,,)
k

Apres avoir rétropropagé les termes d’erreurs de la couche de sortie vers la couche d’entrée
du TDNN on peut corriger les poids du réseau dans le sens de la propagation.

Dans le cadre de I’exemple de I’apprentissage du mot « un », la matrice Grad,, est construite
de la facon suivante :

Tableau 27. Calcul de la matrice Grad,, sur |'exemple présenté Tableau 25

Lettres Obs 1 Obs 2 Obs 3 Obs 4 Obs 5
e -B(-0) |- B(1-o)-0f 0 0 0
i -Ba 0 0 0 0
m 0 0 0 -Ba 0
n 0 0 -B 1+e - B(1-a) | 1+e-B(1-00)-0
u 1+e 1+e 1+e 0 0
Autres états 0 0 0 0 0
Somme 1+&-B 1+e-B 1+&-B 1+&-B 1+e-B

7.4 Déclinaison du critere

Dans cette section nous allons mettre en ceuvre les approches d’apprentissage présentées ci
avant, en commencant par la plus classique, pour aboutir sur le cas générique proposé, en
montrant les intéréts et limitations de chacune. Nous argumenterons a chaque fois le fil
conducteur du critére proposé.

7.4.1 Base d’expérimentation : base IRONOFF

Les taux de performance cités dans la suite de cette partie, sont obtenus a partir de la base de
mots en-ligne IRONOFF. Elle comprend 31346 mots issus des différents formulaires B, C, E, F
et G. Ceux-ci forment globalement un dictionnaire de 197 mots, listés dans le Tableau 27.
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Tableau 28. Dictionnaire de mots d’IRONOFF

un centimes fjord fredonner Urgence T-shirt du votre
deux euros dégats moissonner Vacances User des leur
trois et jazz polygonale Week-end Voice dans entre
quatre frs buggy peére-noél Xénophobie | Warehouse |en on
cinq cts impots frapperions Yaourt X-ray par sur
SiX repéché congu Agglomération | Zénith Yuppie chez sous
sept blamez aieux Boitier Apple Zero pour plus
huit afflit fonga Citoyen Between je le moins
neuf I'¢leve galette Démocratie Capability tu la avec
dix rugby flate Encouragemen | Directory il les ainsi
onze jusque accident t Earth elle ce qui
douze chomé abbaye Fréquence Fuzzy nous cet que
treize vodka éclabousser Gymnase Giving vous cette quoi
quatorze gites déposerait Hopital Hydrogen mais ces quel
quinze whisky thermonucléai | Imperméable | Island ou cela quelle
seize oeuvre re Journal Job donc ceci quand
vingt voila sculpterai Kiosque Ku-Klux- or celle tout
trente zebre organisme Littérature Klan ni celui tous
quarante dépot secouraient Maitre Liberty car mon aussi
cinquante quelqu'un monétaires Neptune Money puis ton dont
soixante veétir malversation | Occident North ne son des
cent gachez pédalerions Psychologue Obvious pas si autre
mille figeront compagnies Quittance Parking a une
million buvez pivoteras République Quiz au méme

surgelées Société Rabbit de notre
francs taxis fréquemment Smooth

Température

Notons que ce dictionnaire fait intervenir des lettres minuscules et majuscules, ainsi que des

apostrophes et des tirets. Les accents et signes diacritiques { , , } particuliers a la langue
frangaise, sont également bien représentés. Beaucoup de mots courts présentent un grand risque
de confusion : « nous » et « vous », « donc » et « dont », « des » et « dés », « cette » et « celle »,
« tout » et « tous »...

Afin d’évaluer des taux de performances, la base est divisée en deux: une base
d’apprentissage comprenant les deux tiers des exemples soit un total de 20 898 mots, et une
base de test comprenant le reste (10 448 mots).

7.4.2

Le critere d’apprentissage par maximum de vraisemblance est le plus utilisé en
reconnaissance de mots en-ligne dans les systémes hybrides et le plus simple a mettre en ceuvre.
L’algorithme associé de rétro propagation classique au niveau mot est le suivant :

Critere de maximum de vraisemblance

Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Nouvelle itération de la base d’apprentissage
Mise a jour du pas de gradient
Rangement aléatoire des exemples
Pour chaque exemple
Prétraitement de 1’exemple
Extraction des caractéristiques
Propagation des caractéristiques dans le TDNN
Recherche de 1’indice du mot vrai dans la table des
dictionnaire

Algorithme de Viterbi,

mots du

Sauvegarde du chemin vrai Awucvrai
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Calcul du gradient correspondant & Awcyra:i
Rétro propagation de 1’erreur

Mise a jour des poids du TDNN

Fin pour chaque exemple

Fin tant que

Algorithme 9. Algorithme de rétro propagation — Cas du Maximum de Vraisemblance

L’arrét de I’apprentissage du systéme hybride est soit défini par un nombre fixé d’itérations
soit par une mesure d’évolution des performances de la reconnaissance. L’obtention de la
convergence et sa rapidité est liée au choix du pas de gradient des poids.

Apprentissage MLE DivCarVrai IRONOFF (5*0.005/0.01-25"0.001/0.005-100*0.0005/0.001) Apprentissage MLE DivCarVrai
100 T 25

APP 1 etat - TOP 1 MLE
TST 1 etat - TOP 1 MLE

90

20

APP 1 etat - Pos‘. Moyenne MLE —————
TST 1 etat - Pos. Moyenne MLE  ——+——

80

//V\fw‘\\ A JW \ M\,fvﬁ\vs\lx /\/J\F\K\/\A/v/\/\/« \\f\/
2 Advia)

f
60 AA\
|

50

40

30 0

iteration iteration

Figure 89. Performances de reconnaissance, taux de reconnaissance des mots en premiere
position et mesure de la position moyenne du vrai mot, pour les bases d’apprentissage (APP) et
de tests (TST) IRONOFF mot.

Les courbes présentées Figure 89 montrent 1’évolution des performances sur les bases
d’apprentissage et de tests IRONOFF en fonction du nombre d’itérations de la base
d’apprentissage. Les pas ont été réglés de facon décroissante au fur et a mesure des itérations, et
en différenciant les pas des parties extraction et classification du TDNN, voir Tableau 29.

Tableau 29. Evolution du pas du gradient en fonction des itérations

. Pas de la partie
S Pas de la partie . L.
NP°itération extraction du TDNN classification linéaire du
xtraction ¢u TDNN
1as 0,005 0,01
6426 0,001 0,005
> 26 0,0005 0,001

La tendance des graphes montre que le reconnaisseur est capable de converger méme si les
poids du réseau ont été initialisés aléatoirement donc sans aucune connaissance au préalable au
niveau caractére. Bien que les performances en test et apprentissage stagnent autour de 75 %
avec une position moyenne du vrai mot de 3.88 sur un lexique de 197 mots, il n’y a pas de réels

gains en continuant les itérations de la base d’apprentissage ni en modifiant les pas de descente
du gradient.

Les performances limitées, notamment si on s’intéresse a la position moyenne peuvent
s’expliquer par les raisons suivantes :
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— [D’absence de pouvoir de discrimination.

Comme nous 1’avons défini au chapitre 3, un critére ML optimise la vraisemblance du vrai
modele indépendamment de tous les autres modéles du lexique proposé. La fonction de cofit et
le gradient associé s’obtiennent en annulant les paramétres (€, B, o) du critére générique.

L

e = Lg

(£=0,4=0,a=0)

Ly, =logP (0 | Avricorai )

Le gradient Grad;; est donné par :

+1 si gj; € chemin_vrai (j,t)
Grad;, =
0 sinon

Il en ressort que :

6,,=Grad,, —x;, ZGradk,t
k
s 1-x,, sij est le numéro du label € Mot Vrai a la postion Ot
M 0-x,, sinon

et donc I’erreur qui sera rétropropagée dans le réseau correspond dans ce cas, a la différence
entre une probabilité d’observation égale a 1 ou 0 (désirée) et la sortie réelle.

— La taille de la base d’apprentissage qui ne permet pas une modélisation précise de
chaque mot.

Dans ces conditions, une premiere solution est de faire intervenir une compétition entre les
classes, avec un critére de discrimination simple ou une correction ne sera effectuée que si le
modele vrai ne correspond pas au modéle reconnu en premiere position, dans les autres cas,
aucune correction ne sera effectuée. Cette proposition nécessite le balayage et la segmentation
Viterbi de tous les mots du lexique pour obtenir celui avec le maximum de vraisemblance, mais
en contrepartie, la convergence est plus rapide du fait de la correction d’un plus grand nombre
de classes a chaque rétropropagation, celles-ci ne se limitant pas a celles du vrai modele. C’est
I’objectif du critére introduit ci-dessous.
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7.4.3 Critere MMI simplifié

Un critére de type MMI simplifié (MMIs) permet d’annuler le gradient quand le label du mot
a apprendre correspond au mot du label de plus forte vraisemblance. En effet, la fonction
objectif définie par ce critére est donnée par 1’équation suivante prenant ainsi en compte la
différence des logarithmes des vraisemblances entre le chemin vrai Aapicvai €t le chemin
AvMCreconnu d€ plus haut score issu du dictionnaire :

Ly = Lg (£=0,8=1,a=0)

LMM]S = lOg P(O | ﬂ’MMCvmi ) - log (O | lMMCreconnu )

De cette fagon, si le chemin Aypvicreconnu S€ trouve étre le chemin vrai alors le critére est nul et
les coefficients du réseau de neurones ne seront pas affectés. Sinon, la rétropropagation du
gradient de la fonction objectif est appliquée pour mettre a jour les poids W du réseau. Par
ailleurs, il est a noter que ce critére ajoute une discrimination entre les classes du modele vrai et
celles du modele reconnu. Ce qu’il est facile de comprendre dans 1’écriture du gradient Grad,.

+1 si gj; € chemin_vrai (j,t) et gj; ¢ chemin_reconnu (j,t)
Grad;, = -1 si gj; ¢ chemin vrai (j,t) et gj;€ chemin_reconnu (j,t)
0 sinon

L’algorithme associé est alors le suivant :

Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Nouvelle itération de la base d’apprentissage
Mise a jour du pas de gradient
Rangement aléatoire des exemples
Pour chaque exemple
Prétraitement de 1’exemple
Extraction des caractéristiques
Propagation des caractéristiques dans le TDNN
Pour chaque mot du dictionnaire
Algorithme de Viterbi
Si score reconnu > a tous les scores précédents
Sauvegarde du chemin reconnu Mucreconnu
Sauvegarde de 1’indice du mot reconnu i_reconnu
Si label du mot = label vrai
Sauvegarde du chemin vrai Awucyrai
Sauvegarde de 1l’indice du mot vrai i_vrai
Fin pour chaque mot
Si label_vrai != label_reconnu
Calcul du gradient correspondant & Awucreconnu €t Awmcyrai
Rétro-propagation de 1l’erreur
Mise a jour des poids du TDNN
Fin pour chaque exemple
Fin tant que

Algorithme 10. Algorithme de rétropropagation — Cas du Maximum d’information mutuelle
simplifié

Le Tableau 30 montre 1’accroissement des performances entre les critéres ML (1) et MMIs
(2) introduits dans le Tableau 26.
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Tableau 30. Comparaison des performances d’un critére de type modeéle générateur avec un
critere d’information mutuelle simplifiée sur la base de test IRONOFF mot

Taux de Taux de Taux de Position
Performances / . . . moyenne du
Critéres reconnaissance | reconnaissance | reconnaissance Vrai mot
TOP 1 TOP 2 TOP 3
(sur 197)
ML 77.43 83,46 86,47 3,88
MMIs 83,82 90,68 98,03 1,98

On remarque qu’avec ce critére de discrimination simple, les performances du systéme
croissent significativement, elles dépassent le score de 98% de reconnaissance en considérant
les trois premiéres propositions du systeme. La position du vrai label s’améliore également de
fagon importante, elle passe en moyenne au-dessus de la deuxiéme position (1.98).

Pour évaluer et tenter d’améliorer les performances du systéme, nous avons analysé les
principales erreurs en sortie du systeme. Illustrées a la Figure 91, ces erreurs se caractérisent
principalement par :

1. Une mauvaise détection des lignes de références
2. Une mauvaise discrimination des mots proches
3. Lanon-gestion des diacritiques

4. Mauvaise reconnaissance.

Le point 1 devrait étre amélioré en amont du systéme de reconnaissance, nous nous
contenterons ici d’en montrer ses effets. Pour cela, analysons les performances détaillées du
systéme en fonction de la longueur des mots. Une des premicres remises en cause est le méme
prétraitement pour des mots de longueur courte (< 5 lettres) ou longue (= 5 lettres).

B Nombre d'exemples présentés ONombre de mots reconnus en TOP1 ‘
2500
$ 2000 -
o
£
2 1500
o
-]
© 1000 -
S
§
Z 500
0 4
i 2 38 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 15
Nombre de lettres du mot

Figure 90. Performances du reconnaisseur mot selon la taille des mots.

Ce sont principalement les erreurs causées sur les mots de taille inférieure a 6 lettres qui
contribuent a dégrader les performances générales du systéme. Ceci est en partie dii a la méme
stratégie mise en ceuvre pour la détermination des lignes de références quel que soit le nombre
de lettres du mot. Or il est beaucoup plus difficile de poser les lignes de références avec un
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nombre limité d’extrema locaux. L’écriture de marques diacritiques et de ratures est aussi
sujette a entrainer ce type d’erreur.

Cas : Mauvaise détection des lignes de base

Label : et score -2.482145 position 2 (nb_obs = 4)

Données : Data\B318\B318.champs91.unp

Top 1 :en -2.384045

Top 2 : et -2.482145

Top 3 :ces-2.708121

Remarque : la deuxieme lettre ne dépasse pas la ligne de base, elle est donc
considérée comme une minuscule d’ou le mot « en » en 1ére position

Label : Job score -9.470070 position 6 (nb_obs = 8)

Données : Data\F40\F40.champs10.unp

Top 1 :sous -5.699051

Top 2 : six -8.935712

Top 3 : sur-9.144403

Remarque : le jambage du J et la hampe du b ne sont pas assez
prononcés donc un mot constitué de minuscules est plus probable

Cas : Perturbations des diacritiques et ratures

Label : cing score -21.365084 position 7 (nb_obs = 16)

Données : Data\B74\B74.champs68.unp

Top 1 : centimes -14.598721

Top 2 : entre -14.921844

Top 3 : seize -18.550340

Remarque : le point du i a été fait a la fin du mot et n’est pas détecté d’'ou
I'interprétation et I'influence du e en début de mot

Figure 91. Exemple et interprétation de mots non reconnus en premiére position

Pour considérer les erreurs liées a la reconnaissance (points 2 et 4), nous avons analysé le
systéme au niveau caractére en observant les sorties du TDNN et la segmentation associée.
Dans ce schéma, dés qu’un mot est bien reconnu, il ne participe plus a I’apprentissage, on peut
penser que pour autant les estimations des probabilités des observations de ce mot ne sont pas
nécessairement optimales : certaines sorties du réseau mériteraient encore d’évoluer pour
permettre une meilleure généralisation sur d’autres exemples.

Par ailleurs, on constate qu’au vu du choix effectué pour le gradient, la somme des gradients
par trame O, est toujours nulle, ce qui a un impact important sur 1’apprentissage. En effet, cette
somme dans le cas général vaut :

Z Grad,, =1+ &— [, relation qui peut étre vérifiée sur le Tableau 27
k

ce qui donne iciavec £=0 et f=1: ZGradk’, =0
k

dés lors, I’erreur rétro-propagée 5j,t =Grad,, —xj’,z Grad, , ne fait plus intervenir I’état
k

de la sortie puisqu’elle devient : &,, = Grad,,, .
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Label : dépbt score -14.467895 position 3 (nb_obs = 15)
Données : Data\C77\C77.champs14.unp

Top 1 : dont -13.839821

Top 2 : tout -14.446880

Top 3 : dépbt -14.467895

Label : celle score -5.662465 position 2 (nb_obs = 11)
Données : Data\G17\G17.champs36.unp

Top 1 : cette -4.150926

Top 2 : celle -5.662465

Top 3 : autre -9.663828

Label : du score -6.897810 position 3 (nb_obs = 11)
Données : Data\G46\G46.champs20.unp

Top 1 : deux -5.299658

Top 2 : de -6.653275

Top 3 :du-6.897810

Figure 92. Exemples de mots non reconnus en premiere position due a une mauvaise
discrimination de classes

Ce qui compte dans ce cas, ¢’est donc uniquement la présence d’un état dans un chemin pour
influencer I’apprentissage, mais pas sa valeur en tant que telle.

Avec D’apprentissage MLE, on avait €=0 e f=0, donc ZGmdk,t =1, c’est-a-dire
3

qu’alors :
5J.J = Grad i X, ce qui correspond d’ailleurs exactement a 1’erreur rétro-propagée quand
on traite des caracteres isolés (cf. section 2.2.2.3).

Il est possible de conserver cette formulation de la fonction d’erreur avec un autre choix sur
nos paramétres @, [, et & En effet, une autre solution serait de fixer =1 et =1 pour avoir

> Grad,, =1.
k

Cela correspond précisément au critére mixte MMIs-ML présenté ci-dessous.

7.4.4 Critére mixte MMIs-ML

Nous adaptons 1’algorithme précédent pour faire systématiquement le calcul des gradients
correspondants @ Anicreconnu € Ammcwvrai € pour rétro-propager dans toutes les circonstances
lerreur 0 = Grad ;1 —%;, - L algorithme est maintenant le suivant :

Algorithme de rétro propagation — Cas mixte MMIs-ML
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Nouvelle itération de la base d’apprentissage

Mise a jour du pas de gradient

Rangement aléatoire des exemples
Pour chaque exemple
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Prétraitement de 1’exemple

Extraction des caractéristiques

Propagation des caractéristiques dans le TDNN

Pour chaque mot du dictionnaire

Algorithme de Viterbi

Si score reconnu > a tous les scores précédents

Sauvegarde du chemin reconnu Mucreconnu
Sauvegarde de 1’indice du mot reconnu i_reconnu

Si label du mot = label vrai

Sauvegarde du chemin vrai Aucvrai
Sauvegarde de 1’indice du mot vrai i_vrai

Fin pour chaque mot

Calcul du gradient correspondant & Auucreconnu ©t Mmcvrai
Rétropropagation de 1l’erreur

Mise a jour des poids du TDNN

Fin pour chaque exemple

Fin tant que

Algorithme 11. Algorithme de rétropropagation — Cas MLE+ MMIs

La déclinaison du critére en prenant € =1 ez S =1 est donné dans I’encadré suivant.

L

‘MMIs—ML

:LG

(e=1,p=1,a=0)

L ML = 210gP( 0 | lMMCvmi ) - log( O | ﬂMVICreconnu )

MMIs—

Grad .

Jst

+2  si q(j,t)e chemin vrai(j,t) et q(/,7) & chemin reconnug(j,t)
-1 si q(j,?)& chemin vrai(j,t) et q(/,7) € chemin reconnu(j,t)
+1 si q(j,t)e chemin vrai( j,¢) =chemin reconnu(j,t)

0 sinon

Nous avons expérimenté 1’incidence de ce critére avec les paramétres € et B unitaires. Les
résultats montrent une diminution de 15% du nombre d’erreurs entre un critére d’information
mutuelle simplifié et un critére couplant discrimination et renforcement du label vrai mal

reconnu.

Tableau 31. Performances du systeme hybride avec des apprentissages MMIs, ML et mixte
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7.4.5 Critere hors lexique

L’emploi d’un critére MMI nécessite un apprentissage avec un lexique conséquent qui
contient suffisamment de mots proches afin de générer de la confusion et de forcer le systéme a
bien discriminer des formes proches. Il peut-étre utile par exemple d’étendre le lexique de base
lors de I’apprentissage pour rajouter des contre-exemples (ce, ajout : ces, cet...) pour obtenir
une discrimination satisfaisante. Le critere MMIs-ML proposé permet de pallier cette contrainte.
Cependant I’optimisation des paramétres du critére est un travail difficile demandant une série
d’expérimentations trés cofliteuses en temps et mémoire mais aussi sur le choix des pas de
descente. Une itération de la base d’apprentissage IRONOFF mot demande trois heures sur un
Pentium IV a 1,8 GHz. Afin d’accroitre les performances du systéme et surtout sa rapidité
d’apprentissage nous nous sommes intéressés a un apprentissage complétement sans lexique
guidé par les sorties du TDNN. Celui-ci consiste a fixer & = 1 dans la formule générale, on
choisit aussi, comme précédemment, =1 et f=1.

L =L

TDNN—ML G | (e,B,a=1)

L]DMV —-ML = 2 log P( O | ﬂﬁMCVmi ) - log ( O | Z?DMVCreconnu )

+2 s q(j,t)e chemin vrai(j,t) et q(/,7) # argmax, b (0;)
-1 si q(j,7)& chemin vrai(j,t) et q(/, ) = argmax, bi(0r)
+1 si q(j,¢)€ chemin vrai(j,t) et q(j,7) = argmax, b(0;)
| 0 sinon

Grad,, =

La discrimination ne porte plus sur les états correspondants a la segmentation Viterbi du mot
de plus forte vraisemblance mais a la discrimination des classes de plus fortes probabilités en
sortie du TDNN. Il n’y a donc pas d’exploration du lexique, seule une comparaison des sorties
du TDNN pour chaque trame Ot est effectuée. Le mot reconnu, not¢é TDNNreconnu, peut donc
n’avoir aucun sens (dans le cas de ’apprentissage du mot « un » la concaténation des classes de
plus fortes probabilités donne la séquence «ieumn » qui ne correspond pas a un mot), puisque la
reconnaissance est basée caractere.

Tableau 32. Performances d’un apprentissage avec ou sans compétition avec le lexique

Criteres ML MMIs ML-
TDNN
e=0 &=0 e=1
Paramétres p=0 p=1 p=1
a=0 a=0 a=1
Taux 77,43 83,82 82,26

Malgré son absence de discrimination au niveau mot, un apprentissage sans compétition avec
le lexique permet de réduire le nombre de mots mal reconnus par rapport a un critére basé sur

161



Schémas d’apprentissage

les modeles générateurs mais n’est pas aussi efficace qu’un apprentissage basé sur un lexique de
mots. Cette solution est tout de méme intéressante pour initialiser le systéme et entrainer le
réseau a discriminer des mots proches tels que « ces », « cet », « cette », « celle ».

7.5 Comparaison des criteres d’apprentissage

Nous avons testé une derniére combinaison en intégrant a la fois une prise en compte des
états du modele MMC reconnu et des meilleurs états fournis par le TDNN, ceci est réalisé en
fixant = 0.5. Le Tableau 33 illustre les taux de reconnaissance en premiére position de la base
IRONOFF pour chaque critére et confirme 1’intérét d’introduire dans 1’apprentissage une
discrimination au niveau mot mais aussi de coupler une discrimination au niveau caractére.

Tableau 33. Taux de reconnaissance sur la base de généralisation (non apprise) IRONOFF

Criteres ML MMIs | MMIs-ML MMIs-ML-
TDNN
&e=0 e=0 e=1 e=1
Parameétres p=0 p=1 p=1 p=1
a=0 a=0 a=1 a=0,5
Taux 77,43 83,82 86,34 87,09

Une discrimination au niveau caractére (a=0.5) en plus d’une discrimination au niveau mot
accroit les performances du reconnaisseur mot. Il est intéressant de souligner la convergence
constatée expérimentalement de ce systeme d’apprentissage en dehors de toute initialisation
spécifique du TDNN et de toute labellisation explicite au niveau caractere. Toutefois, mais c’est
le cas assez systématiquement avec les approches neuronales, la valeur du paramétre de pas de
gradient influence de maniere importante la qualité de la convergence.

7.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de vérifier la validité du systéme hybride proposé et du schéma global
d’apprentissage proposé. Les résultats donnés sont a mettre en corrélation avec le nombre de
classes a discriminer (66 classes) et la simplicité de la modélisation markovienne utilisée. Un
mot est représenté comme la concaténation des modeles MMC-lettre qui le composent et chaque
modele MMC-lettre est identique. A savoir qu’une lettre ne posséde qu’un seul état qui peut étre
répété. Ce modéle est peu flexible par rapport aux notions de durées inter et intra lettres. Dans le
chapitre suivant nous allons affiner la représentation d’un MMC lettre et présenter une méthode
d’intégration de la durée.
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8 REPRESENTATION MULTI ETAT ET MODELISATION DE LA
DUREE

Dans les deux chapitres précédents, reconnaissance et apprentissage mot, nous avons défini
une structure de systéme hybride et proposé et analysé un critére d’apprentissage global. Les
résultats des expérimentations montrent que ce critére permet effectivement I’apprentissage du
systéme avec un niveau raisonnable de performance (87,09 % sur IRONOFF). Pour améliorer
les performances de cette version de base, nous proposons d’analyser les limitations de la
modélisation markovienne choisie et nous introduisons une modélisation lettre et mot plus
adaptée a |’écriture naturelle.

8.1 Limitation du modele 1 état

Les expériences menées précédemment étaient fondées sur une modélisation simplifiée : une
lettre est représentée par un HMM a un état avec des probabilités de transitions constantes et un
mot résulte de la concaténation de modeles HMM lettres. Le schéma suivant illustre la
modélisation du mot « un » déja présenté au chapitre précédent :

i
Ll
L1
=

FEanig
S
e,

? "

Observations . - - . y
balayées par i LA R h AN A
le TDNN
1 213 |4 |5 |
u lu fu |n |n |
Chemin Vrai 7.6 |30.7 |37.2 |39.3 |65.2 |
Chemin TDNN [ | e |u | m I n |

521 |49.4 |57.7 |46.1 |65.2 |

Modéle MMC-mot du label un
Soit dans ce cas a 5
observations

Figure 93. Modélisation markovienne du mot « un » avec 1 état par lettre
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Le modele MMC-mot du label « un » est un modéle gauche droite a deux états dont le
premier caractérise la lettre 'u’ et le suivant la lettre ‘n’. La segmentation Viterbi sachant le
label et les sorties du TDNN donne comme chemin trois passages dans I’état ‘u’ puis deux
passages dans 1’¢état ‘n’.

Cette segmentation est déterminée par les probabilités d’observations calculées par la
configuration des poids du réseau a cet instant de 1’apprentissage. Dans le cas de cet exemple,
nous aurons donc une segmentation parmi les cinq présentées a la Figure 94. Le méme état
assume donc une lourde tache, il doit étre capable de représenter un environnement trés
variable, suivant la position du caractére concerné. En particulier, lors de I’initialisation du
réseau, chacune de ces configurations étant équiprobable, il se peut méme que le caractére
n’apparaisse pas encore, ou soit déja parti, dans la fenétre d’observation : le réseau devrait étre
capable de prédire 1’arrivée d’un nouveau caractére ou se souvenir d’un élément hors de son de
champ de vision. Par exemple, si I’on considére la premiere segmentation proposée a la Figure
94, la seconde observation est déja associée a la lettre ‘n’, cet état serait donc, de la méme fagon
que le dernier état ‘n’, chargé de détecter la présence d’un ‘n’.

§

§

Figure 94. Chemins possibles du mot « un » pour un mot balayé en 5 observations

Posé ainsi, deux problémes sont évoqués.

Premiérement, le modéle de lettre est trop grossier, avec un modéle plus fin, il sera plus aisé
de caractériser les extrémités de caracteres (début et fin). Avec un seul état, il est plus difficile
de rendre compte des bruits générés par les lettres qui I’entourent et par les ligatures. Rappelons
qu’avec le chevauchement du balayage (la fenétre d’observation est égale a 4/3 de la longueur
moyenne d’un caractere, elle est décalée d’une observation a I’autre de 1/3 de cette longueur) un
méme caractere est présent en moyenne dans six fenétres consécutives, dont les deux centrales
qui le contiennent entiérement.

Deuxiémement, I’étape d’initialisation de I’apprentissage est critique. A cet instant, le réseau
ne connaissant rien, la segmentation est quasi-aléatoire, il va en résulter un défaut d’alignement
préjudiciable a une convergence rapide. Ainsi, par exemple, les premicres et dernicres
configurations de I’exemple précédent sont trés pénalisantes et perturbatrices pour la correction
des poids du réseau. Dans le cas d’un critére avec discrimination, au niveau mot et méme
caractére, la lettre ‘n’ dans le premier cas sera corrigée quatre fois plus que la lettre ‘u’ alors
qu’elles ont a peu prés le méme poids dans le mot (deux lettres) et dans leur écriture (méme

longueur).
Cette modélisation du mot ne prend pas en compte :

— Lareprésentativité des lettres dans le mot,
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— Les variabilités de longueur des lettres.

Dans la section 8.2, nous présentons comment étendre le modele de Markov avec plusieurs
états afin d’absorber les différentes situations du caractére dans la fenétre (début, milieu et fin
de la fenétre). La section 8.3 traitera les modéles de durée pour mieux contrdler la segmentation
en phase initiale.

8.2 Représentation multi-états

Avec plusieurs états par lettre, il est plus facile d’absorber les différentes situations du
caractere dans la fenétre d’observation (début, milieu et fin de la fenétre) et d’intégrer les
variabilités de longueur intra et inter-lettres. Compte tenu du nombre variable de graphémes
dans une lettre, une lettre courte a un seul graphéme (comme le «1i», le « ¢ ») pourra ainsi
traverser le modele par un seul état tandis qu’une lettre longue pourra s’étaler sur deux ou trois
états (cas du « f», du « m», du « w»).

8.2.1 Modéle lettre multi-états

La Figure 95 illustre le cas général d’un modéle lettre a N états et les trois premiéres
configurations : 1 ¢état, 2 ¢états, 3 états. Comme pour les mots, un modele lettre est la
concaténation ordonnée des états qui le composent. Les valuations des transitions n’ont pas été
mentionnées sur le schéma car elles sont unitaires.

Modélisation N
états

Modélisation 1 état @ Q Q
Modélisation 2 l @ Q

états

Modélisation 3
états

Figure 95. Représentation MMC lettre multi-état
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Le nombre d’états peut étre soit identique soit variable pour chaque lettre. Il est a noter que
modifier le nombre d’états par lettre implique une modification de la topologie du TDNN. En
effet, augmenter le nombre d’états revient a augmenter le nombre de sorties du TDNN qui
estime les densités de probabilités de Ot dans chaque état. Ainsi, le TDNN posséde autant de
sorties que le nombre total d’états différents.

On a vu qu’en moyenne un caractére émargeait sur six fenétres d’observations, il pourrait
étre intéressant d’associer un état a chacune de ces six positions de la fenétre : présence de la
fenétre sur le premier tiers, sur les deux premiers tiers, ..., sur les deux derniers tiers, sur le
dernier tiers du caractére. Mais le nombre de sorties du classifieur serait alors trés important et
le nombre de paramétres libres a régler plus conséquent. Le Tableau 34 montre 1’évolution du
nombre de sorties du TDNN et du nombre de poids libre en fonction du nombre d’états pour la
topologie a une couche cachée décrite dans le chapitre 6 (Reconnaissance Mot)..

Tableau 34. Impact du nombre d’états sur la topologie du TDNN a I couche cachée

Nombre d'états par lettre 1 2 3 4 5 6

Nombre de sorties du TDNN 66 132 198 264 330 396

Nombre de parametres libres 22 606| 43792 64978 86 164 107 350 128 536

Sans modifier la topologie du réseau et avec une base de données limitée, on constate qu’au
dela de trois états, la taille du réseau devient relativement importante. Nous avons donc
envisagé I’extension avec deux états et trois états, dans ce dernier cas, I’interprétation affichée
est celle de vouloir modéliser le début, le corps et la fin de la lettre.

8.2.2 Algorithme d’adaptation entre TDNN et MMC

Nous détaillons ici une partie un peu plus technique permettant 1’adaptation des sorties du
TDNN avec les modéles lettres pour opérer la programmation dynamique dans 1’algorithme
général de reconnaissance du systeme hybride neuro-markovien. Pour exécuter une
reconnaissance, les fichiers suivants sont nécessaires et stockés en mémoire :

— latopologie du réseau

— les poids du réseau

— laliste des modeéles lettres
— le dictionnaire de mots

— I’exécutable.

Un tableau de structures comportant autant d’éléments que de labels lettres est créé. Dans
chaque ¢lément du tableau, on trouve : son label, sa matrice de transitions A (ici remplie de 1),
une matrice B destinée a contenir les probabilités des observations associées a chacun des états
de la lettre correspondante qui seront fournies pour chaque exemple par le TDNN, son vecteur
d’initialisation IT (ici rempli de 1). Les sorties du TDNN sont ordonnées selon ce tableau avec
prise en compte du nombre d’états par lettres, ainsi un état est représenté par son étiquette et son
indice temporel dans le MMC lettre, par exemple, Al correspond au 1 état de la lettre ‘A’.
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Tableau 35. Exemple de correspondance des sorties TDNN avec les états des modeles MMC
lettre dans le cas d’un nombre fixe de trois états par lettre

N°TDNN 1 2 3 4 5 6 79 80 81 198

état Al A2 | A3 Bl B2 B3 . al a2 a3 . u3

L’algorithme d’adaptation est le suivant :

Algorithme d’adaptation TDNN -> HMM
Soit T le nombre d’observations du signal
Pour chaque observation t
Pour chaque MMC lettre de base, MMC (e)
Recherche de 1’indice k de la lettre MMC (e)
le TDNN
Tant que indice k non trouvé
Balayage des sorties du TDNN
Comparaison des labels MMC(e) et label_ TDNN (k)
Pour chaque état de la lettre considéré etat_hmm
Bletat_hmm] [t]=sorties_ TDNNJ[ [t] [k+etat_hmm];
Fin pour etat_hmm
Fin pour MMC (e)
Fin pour 1l’observation t

correspondant dans

Algorithme 12. Algorithme d’adaptation TDNN -> HMM

8.2.3 Expérimentations et résultats

Nous avons analysé I’impact d’un TDNN multi-états sur la base de mots IRONOFF. Nous
avons conduit les mémes tests que dans le chapitre précédent afin de vérifier I’intérét du modéle
de Markov étendu, et cela quel que soit le critére choisi.

Tableau 36. Taux de reconnaissance du systeme multi-états en généralisation

s MMIs-ML-
Critéres ML MMIs MMIs-ML TDNN
Paramétres = p=1 p=1 =1
a=0 a=0 a=0 a=05
1 état 77,43 83,82 86,34 87,09
2 états 80,87 87.46 88.22 90,51
3 états 84,69 90,57 92,01 92,78

Les résultats présentés dans ce tableau montrent tout I’intérét de la modélisation multi-états.
Les performances du reconnaisseur quel que soit la fonction de colt choisie augmentent de
maniere significative. En effet, en fonction du critére, cela se traduit par une diminution de taux
d’erreurs de 32 % (critere ML) a 44 % (critére mixte). Les différentes versions de la fonction de
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colt conservent leur rang, mais c’est le critére qui était le plus performant avec un seul état qui
tire le plus parti de cette nouvelle modélisation. Ainsi, on obtient un taux de reconnaissance
avec le critére mixte de 92.78 % sur la base IRONOFF.

8.3 Modélisation de la durée

Une représentation multi-états permet d’absorber les bruits liés aux ligatures mais ne prend
pas en compte les effets de longueur des lettres dans un mot. Au niveau de I’apprentissage, il
s’avere que le réseau est trés sensible a I’influence du pas de gradient et diverge dans certains
cas. Précisément dans le cas ou la séquence Viterbi d’un mot-vrai entraine une segmentation
entre les caracteres trés déséquilibrée par rapport a la réalité.

Pour pallier ce défaut, il conviendrait, tant que le réseau n’a pas bien appris ses modeles, de
guider la segmentation. Cette phase initiale va rajouter des contraintes pour déterminer le
chemin optimal. Cette contrainte sera ensuite reldchée au fil des itérations jusqu’a disparaitre.
On trouve le méme principe dans les schémas d’apprentissage tels que ceux exploités dans
Remus [Garcia-Salicetti, 1996] ou encore Npen++ [Jaeger, 2000].

Analysons un exemple de séquence avec le mot « deux ». Dans cet exemple, le mot « deux »
est balayé par le TDNN en 14 observations ; le mot deux contenant 4 lettres distinctes, une
répartition équilibrée dans le chemin Viterbi serait donnée par 3 passages minimum dans chaque
MMC lettre. Or, a un moment donné, le chemin observé est la séquence « ddeuxXx X X X X X X X
x x». Celui-ci donne une importance considérable a la lettre ‘X’ par rapport aux autres lettres de
méme poids dans le mot.

Ce type de segmentation et la correction associée perturbe trés nettement le systeme. La
matrice du gradient considérant le chemin vrai est donnée par la table suivante. On remarque
que la lettre ‘x” est corrigée 5 fois plus que la lettre ‘d’ et dix fois plus que les lettres ‘e’ et “‘u’.
Expérimentalement, nous avons observé ce phénoméne de répétition d’un état a différents
instants, ils ne correspondent pas forcément a la fin du mot qui peut étre souvent naturellement
plus longue dans le processus d’écriture.

Tableau 37. Matrice du gradient dans le cas MLE

Obs1 | Obs2 | Obs3 | Obs4 | Obs 5 Obs6 |... Obs 14 | Somme
d 1 1 0 0 0 0 0 2
e 0 0 1 0 0 0 0 1
u 0 0 0 1 0 0 0 1
X 0 0 0 0 1 1 1 10
Autres 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Il serait en fait souhaitable d’entrainer le réseau pour qu’il favorise des séquences de
longueurs équilibrées entre les différents états. Pour cela, il faudrait obtenir pour la distribution
de la vraisemblance des différents chemins de segmentation possibles, une courbe telle que
présentée sur la Figure 96. Avec I’exemple, on souhaite que la durée dans les états ‘d’ et ‘e’ soit
de T/2, égale a 5 ici.. La séquence homogéne au sens du nombre de lettres étant « dddddeeeee ».
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deeeeeeeee 1
ddeeeceeee
dddeceeece
ddddeeeeee
dddddeeeee
ddddddeeee
dddddddeee
ddddddddee
ddddddddde

P()

TAINS UTWIY))

Figure 96. Répartition souhaitée de la vraisemblance du mot « d » a 10 observations

Nous allons discuter des possibilités de corriger ces bruits générés par la segmentation avec
un modele de durée et présenter deux méthodes :

— une modélisation de la durée classique se traduisant par une topologie spécifique du
modele de Markov.

— une seconde ne modifiant pas la structure du modéle de Markov mais intégrant un
modele de durée via les probabilités d’émission.

8.3.1 Mod¢lisation classique de la durée

Schenkel et al. dans [Schenkel, 1995] propose un modele correspondant a la topologie
présentée Figure 97 ou la modélisation de la durée se traduit par un calcul des probabilités de
transitions. Chaque classe caractére noté Ci est associée a plusieurs états notés S, y; ou Ni est le
nombre d’états de la classe Ci. Les états associés a la méme classe génerent les observations
avec la méme probabilité P(Ot|Ci). Les probabilités de transitions sont calculées de sorte a
refléter la distribution de durée désirée, soit p(d).

Figure 97. Modele MMC lettre avec prise en compte de la durée

Ayant fixé p(d), les probabilités de transitions sont alors données par la récursion suivante :
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P(Si,2 | Si,l) =1-p()

d
P(Si,d+l | Si,d) =1 _p(d)/HP(Si,t | Si,t—l)
=1

Dans la pratique pour p(d) on peut choisir une loi de Poisson, Figure 98, en limitant le
nombre d’états d’un caractére a 3 et en ajoutant une transition-self sur le dernier état pour finir
la distribution par une loi exponentielle. Les auteurs précisent qu’un réglage précis du parametre
A de la distribution (moyenne = variance = A) n’apporte pas d’amélioration significative en
terme de reconnaissance. En fixant A = 2, on favorise les durées égales a 1, 2 ou 3, les durées
supérieures a d = 4 deviennent trés peu probables.

Figure 98. Loi de Poisson (A= 2)

Y

k!

La Figure 97 illustre les premicres transitions de la structure d’un modele lettre avec trois

états.

Cette modélisation répond bien a la forme de la probabilité désirée le long des chemins
illustrés a la Figure 96, cependant elle est sensible a la longueur de 1’échantillon présenté. La
Figure 99 montre les valeurs obtenues pour I’exemple « de» le long des 9 chemins de
segmentations possibles (sans tenir compte des observations).

Probabilités des chemins
0,009

0,008
0,007
0,006
0,005
0,004
0,003
0,002
0,001

0

4 5 6
Numéro des chemins

Figure 99. Le chemin numéro 5, segmentant le mot « de » en deux séquences de 5 états est le
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S’il y a beaucoup d’observations pour peu de lettres, ce sera surtout le dernier état (troisiéme
dans I’exemple) qui supportera la modélisation. En effet, avec cette topologie particuliére, les
premiers états ne sont que des états de passage sans possibilité de rester dans [’état.
Inversement, il n’est pas possible de les sauter, ce qui oblige a avoir au minimum une séquence
de longueur 3 pour traverser le modéle.

Plutét que de modifier la topologie des modéles, une autre approche est proposée ou le
modele de durée est cette fois absorbée dans les probabilités d’émissions.

8.3.2 Absorption d’un modele de durée par les probabilités d’observations

Pour favoriser une segmentation correspondant au chemin optimal, nous ramenons les
coefficients qui étaient précédemment associés aux transitions sur les probabilités
d’observations. Cela revient a pondérer les sorties du TDNN avec une simple fonction triangle
appliquée sur chaque lettre du label. Dans un cas multi-états tous les états sont pondérés par la
méme fonction. La pondération est suivie d’une normalisation des sorties entre 0 et 1 pour
respecter 1’échelle des probabilités. Dans le cas de I’exemple «de», le coefficient de
pondération suit ’allure de la courbe suivante en fonction du numéro de I’observation
considérée, le coefficient étant minoré par 1.

99
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coefficient de ponderation

n°observation

Figure 100. Allures de la pondération des sorties du TDNN pour le mot « de »

Seul le chemin de référence sera contraint, ¢’est-a-dire le chemin du label vrai en pondérant
les probabilités d’observations correspondant a ce label. L’algorithme d’apprentissage avec un
critére générique est alors le suivant :

Algorithme de rétro propagation - Cas générique
Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
Nouvelle itération de la base d’apprentissage
Mise a jour du pas de gradient
Rangement aléatoire des exemples
Pour chaque exemple
Prétraitement de 1’exemple
Extraction des caractéristiques
Propagation des caractéristiques dans le TDNN

Sauvegarde du chemin des sorties TDNN Arpuireconnu
Pour chaque mot du dictionnaire
Algorithme de Viterbi
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Si score reconnu > a tous les scores précédents

Sauvegarde du chemin reconnu Mucreconnu
Sauvegarde de 1’indice du mot reconnu i_reconnu
Si label du mot = label vrai
S1i segmentation contrainte
Alors
Forgage des sorties du TDNN : modele de durée
Algorithme de Viterbi
Sauvegarde du chemin vrai Amcyra:
Sauvegarde de 1’indice du mot vrai i_vrai
Calcul du gradient correspondant & Awcreconnu ©t Aumcyrai, et
)\‘TDNNreconnu
Fin pour chaque mot
Rétropropagation de 1’erreur
Mise a jour des poids du TDNN
Fin pour chaque exemple
Fin tant que

Algorithme 13. Algorithme de rétro propagation — Cas générique

La condition de segmentation avec contrainte est levée soit :
— par un nombre d’itérations jugées suffisant par expérimentation

— soit par comparaison entre un seuil donné et le taux moyen de régularité de segmentation
calculé sur une base de contréle. Pour un mot, le taux de régularité de segmentation est
défini par la moyenne géométrique des rapports du nombre d’observations pour un
caractere sur le nombre d’observations désiré par caractére.

) - 1 nb _exemples nb _lettres(e) nb Obs i
taux de régularit¢é moyen=———— Z ( _0bs(i)
nb _exemples <5 i T'/nb _lettres(e)
avec

T : le nombre d'observations du signal balayées par le TDNN
Nb_exemples : le nombre d'exemples de la base d'apprentissage (ou Nombre limité)
nb_lettres(e) : le nombre de lettres du label de I'exemple considéré

nb_obs(i) : le nombre d'observations de la lettre i dans le chemin optimal selon Viterbi

Ce rapport est égal a un dans le cas d’une répartition du nombre d’observations homogéne.
Plus la segmentation du mot sera éloignée d’une répartition réguliere, plus ce rapport moyen
tendra vers 0. Si on reprend I’exemple du mot « de» a 10 observations, le Tableau 38 ci-
dessous donne le taux de régularit¢ de segmentation pour les différentes segmentations
possibles de ce mot.

Tableau 38. Calcul du taux de régularité pour diverses segmentations du mot « de »

nb_obs(d) 1 2 3 4 5 6 7 8 9

nb_obs(e) 9 8 7 6 5 4 3 2 1

Taux de régularité¢ | 0,36 | 0,64 | 0,84 | 0,96 1 0,9 | 084 | 0,64 | 0,36
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8.3.3 Protocoles et résultats

Pour analyser I’influence du modéle de durée, nous avons entrainé le réseau (1 état) en deux
phases :
1" phase : apprentissage avec un critére de maximum de vraisemblance contraint par un
mod¢le de durée pendant 20 itérations.

—  2°™ phase : apprentissage non contraint avec comme fonction de coit un critére de
maximum d’information mutuelle simplifié (MMIs).

La Figure 101 illustre I’évolution des taux de reconnaissance en test pour la
configuration citée ci-dessus intégrant un modele de durée et celles correspondant aux critéres
ML et MMI simplifié sans mod¢le de durée.
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Figure 101. Intégration d’un modéle de durée sur un modeéle 1 état, base IRONOFF mot

On remarque que le modele de durée permet d’accélérer 1’apprentissage du réseau et
apportent un petit gain en performances. Le taux de reconnaissance dépasse dans ce cas
légerement 88 % contre 83,8 % avec un critere MMIs sans modele de durée.

Le Tableau 39 illustre I’influence d’une initialisation de 1’apprentissage par un critére ML
avec modele de durée appliqué sur 20 itérations pour des critéres de Maximum de
Vraisemblance, de Maximum d’Information Mutuelle et mixte. On constate que les
performances avec le critetre ML restent quasi-identiques, tandis qu’elles progressent
significativement pour les deux autres critéres (diminution du taux d’erreur de 1’ordre de 20 %).
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Tableau 39. Influence d’une initialisation du systeme par un modéle de durée, taux de

reconnaissance (%) du systeme 1 état sur la base de test IRONOFF

ML MMIs MMIs-ML
Taux de reconnaissance
L = e=0 e=1
pour chaque critére
(TDNN 1 état) B B
Sans modéle de durée 77,43 83,82 86,34
Avec modele de durée 77,61 88,02 89,04

11 serait intéressant d’analyser ces différences de comportement entre ces trois critéres en les
rapprochant des taux de régularité de segmentation, donnés au Tableau 40. On constate que le
taux de régularité reste faible avec le critére de maximum de vraisemblance méme lorsque le
modele de durée est appliqué durant la phase d’initialisation. Par contre, ce taux progresse de
maniére importante entre les versions, sans et avec modele de durée, pour les deux criteres
discriminants.

Comme on pouvait s’y attendre, la segmentation a un impact non négligeable sur les
performances de reconnaissance.

Tableau 40. Taux de régularité moyen sur la base d’apprentissage IRONOFF

ML MMIs MMIs-ML
Taux de regula.rl‘te pour _ =0 e=]
chaque critere
(TDNN 1 état) - p=1 p=1
Sans modéle de durée 0,260 0,290 0,306
Avec modéle de durée 0,273 0,663 0,503

8.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé deux voies d’exploration pour optimiser les
performances de reconnaissance.

Le point le plus important, et qui a apporté le plus en terme d’amélioration repose sur le
passage a la topologie multi-états pour les modeles lettres. L’architecture TDNN multi-états vise
a rendre le systéme plus robuste a la variabilité inter et intra lettre. Les résultats obtenus sur la
base IRONOFF montrent qu’avec 3 états, on diminue le taux d’erreur de reconnaissance de
44 % par rapport au modele 1 état avec le critére d’apprentissage mixte défini globalement au
niveau mot. Il serait intéressant de vérifier si ce nombre de 3 états constitue une limite. On peut
penser qu’avec une base plus importante, on serait capable de mieux couvrir 1’espace des
observations et donc d’apprendre le réseau plus complexe correspondant a 4, voire 5 états. Mais
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alors, les temps d’apprentissage risquent de devenir prohibitifs puisque nous sommes déja sur
des durées de quelques jours pour la base mot IRONOFF.

La deuxieme voie a été de construire un modele de durée intervenant directement au niveau
des sorties du réseau de neurones afin de mieux intégrer des connaissances a priori et donc de
favoriser I’apprentissage du réseau. On constate une Iégére amélioration a la fois dans la vitesse
d’apprentissage et le niveau de performances atteint. Davantages de tests seraient & mener dans
ce cadre, en particulier, sa généralisation avec le modéle multi-état.

Par ailleurs, nous avons vérifié 1’effet du modéle de durée sur la qualité de la segmentation
grace a la mesure du taux moyen de régularité de segmentation, il serait intéressant d’intégrer
cet indicateur dans le contrdle de I’apprentissage.
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CONCLUSION & PERSPECTIVES

Le fil conducteur de cette thése a été de rechercher des techniques de reconnaissance de
I’écriture naturelle en ligne offrant les meilleurs compromis performances / coit mémoire pour
des interfaces de saisie embarquées dans des appareils a capacités limitées.

Nous sommes alors partis de la problématique de la reconnaissance de caractéres manuscrits
isolés pour la généraliser a la reconnaissance de mots cursifs en-ligne sans contrainte.

Dans ce contexte nous avons opté pour des classifieurs particuliers les réseaux de neurones a
convolution. Nous avons démontré que de telles architectures (TDNN, réseau de neurones a
décalage temporel ou son dual, le SDNN, réseau a décalage spatial) étaient adéquates et
performantes pour des applications portables.

La reconnaissance d’unités ou de caractéres isolés est une tdche complexe et encore
d’actualité malgré un passé riche en travaux sur ce sujet. Nous avons étudié¢ différentes
techniques de classification basées sur les réseaux de neurones a la fois dans un cadre de
reconnaissance de caractéres en-ligne et hors-ligne. Les expérimentations réalisées sur des
benchmarks de référence, bases UNIPEN et IRONOFF pour le cadre en-ligne et la base MNIST
pour le cadre statique, montrent que les systémes que nous avons implémentés ont des
performances compétitives et architectures trés intéressantes par rapport aux systémes actuels.
Dans le cas du TDNN, les architectures présentées permettent un gain de performances et
d’encombrement notables par rapport a un classique réseau a couches (PMC) et rivalisent avec
les performances des reconnaisseurs de type systémes a vastes marges (SVM) avec une
réduction d’un facteur de plus 50 en encombrement.

Dans le but d’accroitre les taux de reconnaissance, nous avons cherché comment il était
possible d’apporter au systéme initial de I’information complémentaire. Nous avons démontré
par I’analyse des performances croisées de deux réseaux, un TDNN et un SDNN, utilisant
chacun des données de nature différente (dynamique versus statique) mais provenant du méme
tracé que ces représentations de I’écriture étaient complémentaires.

Nous avons ensuite proposé deux méthodes pour faire coopérer ces deux classifieurs. La
premiére par simple produit des sorties des deux classifieurs, présente I’avantage de ne pas
redemander d’apprentissage mais conduit a cumuler I’encombrement des deux architectures
initiales. La seconde conduit a redéfinir une architecture, appelée SDTDNN, qui comporte une
couche de sortie unique, reliée a la fois aux neurones des couches supérieures des sous-parties
TDNN et a ceux du SDNN.

Nous avons démontré qu’il n’était pas rédhibitoire de construire un systéme a deux réseaux
de neurones a convolution pour des applications a ressources limitées et que 1’ajout d’une
représentation hors-ligne permet de diminuer entre 10 et 15% les erreurs faites en

reconnaissance de caracteres isolés.

La deuxiéme phase de nos travaux a porté sur la reconnaissance de mots manuscrits saisis
en-ligne sans contrainte. Nous proposons un systéme hybride TDNN-MMC avec une
architecture simplifiée de type reconnaissance analytique avec segmentation implicite et
apprentissage global au niveau mot. La coopération TDNN-MMC consiste a utiliser le MMC
pour effectuer la tache de reconnaissance au niveau mot, en trouvant le meilleur alignement
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temporel (programmation dynamique) sur les différents modéles mots du lexique a partir des
probabilités d’observations estimées par le TDNN dans sa tache de classification des entités
¢lémentaires —liées aux fenétres de convolution, qu’il balaie régulierement le long de la
trajectoire. Ce premier systeme a été développé avec une topologie HMM réduite, une
importante phase d'expérimentation a montré la convergence du systéme.

Ce systeme hybride TDNN-MMC de reconnaissance original a été développé toujours dans
une finalité de bon compromis performances/mémoire. Le classifieur TDNN permet notamment
une réduction notoire du nombre de parameétres libres (22 606) par rapport a des approches de
type perceptron multicouche classique ou machines a vastes marges mais aussi une réduction de
la complexité calculatoire en exploitant la redondance de la fenétre de balayage du signal.

L’ apprentissage des systémes hybrides combinant un réseau de neurones en amont d’une
modélisation markovienne était le plus souvent basé sur une optimisation d’un critére de type
modeles générateurs cherchant a maximiser la vraisemblance du vrai modele (critére de
maximum de vraisemblance MLE). A partir d’une étude plus large des systémes hybrides,
principalement en reconnaissance de la parole et de quelques systémes récents en
reconnaissance de [’écriture en-ligne, nous nous sommes intéressés a d’autres modes
d'apprentissage par maximum d’information mutuelle (MMI) et minimum d’erreur de
classification (MCE).

Dans une logique descendante, nous avons implémenté et comparé ces différentes méthodes
d’entrainement du systéme. Les résultats obtenus avec un critetre MMI, (83,8% de
reconnaissance des mots de la base IRONOFF en premicre position contre 77,4% avec un
critetre MLE) montrent I'intérét d’introduire un apprentissage discriminant au niveau mot.
Cependant, par une analyse fine des exemples non reconnus, on constate que ce critére n’est pas
complétement satisfaisant : le systéeme ne modélise pas correctement les variabilités inter et intra
lettres. En réponse, nous avons construit une fonction de colit générique combinant a la fois un
critére MLE et un critere MMI permettant de discriminer le modéle mot HMM reconnu a partir
d’un lexique et/ou des sorties du TDNN mal classées. Cette fonction est paramétrée par trois
variables qui permettent de la spécialiser sur un critére particulier ou de combiner et pondérer
certains criteres.

Les approches neuro-markoviennes permettent d’introduire un apprentissage discriminant
local et apportent une premiére réponse intéressante au probléme de la discrimination (MMI,
combinaison MMI-MLE). Nous avons montré que I’introduction d’un critére plus local tel
qu’une discrimination des sorties du TDNN par rapport au modéle vrai donné par Viterbi
permet de renforcer [’apprentissage, tant dans sa phase d’initialisation qu’en terme de
reconnaissance. Avec une pondération égale entre une discrimination au niveau mot et au
niveau des classes caracteres, I’erreur de classification des mots est réduite d’environ 40% par
rapport a des critéres classiques de maximum de vraisemblance. Différentes améliorations du
systeme ont été présentées notamment I’adaptation de la modélisation markovienne : extension
a un TDNN multi-états, modélisation de la durée. Les différents tests effectués ont montré
I’intérét d’une structuration TDNN-MMC du systéme de reconnaissance de mots en-ligne et du
schéma d’apprentissage final proposé. Les différentes optimisations en termes de fonction
d’entrainement, topologie, modélisation markovienne ont permis d’améliorer les performances
de I’ensemble de facon notable.
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Perspectives

Avant d’aborder les perspectives nouvelles, on peut déja souligner les travaux en cours.
Notamment, les résultats présentés au chapitre 7 sur la base IRONOFF incluant les différents
critéres d’apprentissage du systéme de reconnaissance mot sont étendus a la base de mots
UNIPEN. Cette base nécessite un temps d’apprentissage beaucoup plus long. En effet elle
contient environ le double d’exemples et surtout un dictionnaire de 11 957 mots soit 60 fois plus
que celui de la base IRONOFF. Une seconde étude, menée en paralléle, met en oeuvre un critére
d’apprentissage du réseau plus large qu’une simple discrimination par rapport au mot de plus
forte vraisemblance. Pour cela, nous avons construit une fonction de cout permettant la
discrimination de tout ou partie des mots du lexique de vraisemblance supérieure a celle du mot
vrai.

Au-dela, un certain nombre d’améliorations et de perspectives de travaux se dégagent de ce
systéme hybride de reconnaissance de mots cursifs en-ligne.

La premieére a réaliser est la structuration du dictionnaire. En effet, dans le systéme actuel, le
dictionnaire est parcouru séquentiellement avec un balayage complet. Une telle stratégie n’est
plus envisageable dés lors que la taille du dictionnaire dépasse quelques milliers de mots. 11 faut
alors s’orienter vers des techniques combinant élagage, sur des critéres morphologiques,
représentation par Trie (arbre lexical avec factorisation des préfixes et/ou des suffixes) et
algorithmes de type N-meilleurs (N-best) pour n’explorer qu’un sous-ensemble des solutions de
taille constante et étre indépendant de la taille du lexique. L’effet serait bénéfique, non
seulement en phase de reconnaissance, mais aussi en apprentissage ou de trés nombreuses
itérations de la base d’apprentissage sont nécessaires. Pour entrainer notre systéme de
reconnaissance de mots sur la base IRONOFF (20 898 exemples en apprentissage avec un
lexique de 197 mots), les temps de simulation sont de 1’ordre d’une semaine sur un Pentium IV
a2,7 GHZ.

Nous avons énuméré un certain nombre de points faibles dans le schéma complet, comme
I’absence de gestion des marques diacritiques qui font exploser le nombre de sorties du TDNN
et bruitent a la fois la reconnaissance des unités élémentaires et celles des mots. Nous avons
aussi souligné qu’un bon nombre d’exemples était perdu a cause d’une détection des lignes de
référence non propice aux petits mots. Le module de prétraitement reste a améliorer.

Pour I’apprentissage du systéme hybride TDNN/MMC, nous avons défini une fonction de
colit générique basé sur trois parameétres a, 3, et € combinant des critéres de maximum de
vraisemblance (MLE) et de discrimination, tels que le maximum d’information mutuelle (MMI)
et le minimum d’erreur de classification (MCI). Seulement un petit nombre de combinaison a
¢té testé : un critere de maximum de vraisemblance (=0, =0, 0=0), un critéere MMI simplifié
(e=0, B=1, a=0), un critéere mixte ML-MMI (e=1, =1, a=0), un critére de discrimination au
niveau caractére (=1, p=1, a=1) €t un critére plus général équilibrant la pondération entre la
discrimination avec ou sans lexique (e=1, B=1, a=0.5). Il serait intéressant d’analyser 1’impact
de chaque parametre par une série d’expérimentations manuelles voire €élaborer un algorithme
d’optimisation des paramétres.

Une autre d’optimisation, actuellement en cours d’expérimentation, concerne un
apprentissage du réseau plus large qu’une simple discrimination par rapport au mot de plus forte
vraisemblance. Pour cela, nous avons construit une fonction de colit permettant la
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discrimination de tout ou partie des mots du lexique de vraisemblance supérieure a celle du mot
vrai.

Il pourrait étre envisagé d’une part d’optimiser le nombre d’états lettre par lettre, de travailler
sur les modeles de durée, et cela de facon dynamique au cours de I’apprentissage afin
d’introduire d’abord un a-priori assez fort. D’autre part, il serait intéressant de faire évoluer la
fonction de colit générique, en jouant au fur et a mesure des itérations sur les parameétres de
controle.

La combinaison TDNN/SDNN étudiée en reconnaissance de caractéres isolés a montré que
son architecture était adéquate pour des applications portables, et qu’elle permettait de corriger
certaines confusions du TDNN, il serait alors intéressant d’insérer cette combinaison de
classifieurs dans notre schéma de reconnaissance mot.

D’un point de vue formel, les systémes hybrides classiques s’appuient sur un premier étage,
le réseau de neurones (RN) qui calcule les probabilités a posteriori des classes P(C|O) et qui
sont ensuite converties en vraisemblances normalisées b;(0) = f’\(O|C) pour finaliser le calcul au
niveau MMC. Dans I’approche proposée ici, nous n’assignons pas au TDNN le méme rdle, son
travail consiste davantage a modéliser les densités de probabilités (pdf) dans ’espace des
observations. On ne peut donc le considérer comme un reconnaisseur de caractéres. D’ailleurs,
la séquence des étiquettes les mieux classées par le TDNN n’est pas toujours trés explicite par
rapport au résultat de la reconnaissance mot. D’un point de vue macroscopique, nous avons en
fait congu un systéme pour lequel nous avons spécifié une fonction de cotit dont la minimisation
agit sur les poids du TDNN. Les grandeurs de sortie du TDNN peuvent étre considérées comme
des variables internes qui n’ont pas forcément une interprétation explicite évidente. D’une
maniere plus générale, I’hypothése que le TDNN calcule une densité de probabilité peut étre
oubliée, il suffit de préserver une gradation bornée des valeurs. Ceci est obtenu grace a la
topologie contrainte du TDNN et la normalisation des sorties par la fonction SoftMax. Si 1’on
était intéressé a mieux relier ces variables internes aux densités de probabilités des classes, on
pourrait envisager des expériences sur de petits exemples académiques, partant de pdf connues,
pour mieux établir le lien entre ces variables internes et les vraies pdf.

Nous souhaitons par la suite coupler un modéle de langage pour étendre notre systéme a la
reconnaissance au niveau phrase.
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Résumé

Les travaux présentés dans le cadre de cette these portent sur 1'étude, la conception, le
développement et le test d'un systtme de reconnaissance de mots manuscrits non
contraints en-ligne pour une application omni-scripteurs. Le systeme proposé repose sur
une architecture hybride neuro-markovienne comportant d'une part, un réseau de neurones
a convolution (TDNN et/ou SDNN), et d'autre part des modeles de Markov 2 états cachés
(MMC). Le réseau de neurones a une vision globale et travaille au niveau caractere, tandis
que le MMC s'appuie sur une description plus locale et permet le passage du caractére au
niveau mot. Nous avons d'abord étudié le systeme de reconnaissance au niveau caractére
isolé (digits, majuscules, minuscules) et optimisé les architectures des réseaux en termes de
performances et de taille. La seconde partie du travail a porté sur le passage au niveau mot.
Ici, l'effort a consisté avant tout a la définition d'un schéma d'apprentissage global au
niveau mot qui permet d'assurer la convergence globale du systeme, en définissant une
fonction d'objectif qui mixe des criteres basés modele générateur (typiquement par
maximum de vraisemblance) et des criteres discriminants (de type maximum d'information
mutuelle). Les différentes résultats présentés (sur les bases MNIST, IRONOFF, UNIPEN)
montrent 'influence des principaux parameétres du systeme, soit en termes de topologie, de
sources d'information, de modeles d'apprentissage (nombre d'états, pondération des
criteres, durée).

Mots-clés : Reconnaissance de I’écriture, réseaux de neurones a convolution, modeéles de
Markov, programmation dynamique, systeme hybride, maximum de vraisemblance, critére
d’information mutuelle.

Abstract

Architecture and Training of a Hybrid Neuro-Markovian System
for On-Line Handwriting Recognition

This thesis deals with the study, the conception, the development and the test of an online
unconstrained handwriting word recognition system for an omni-writer application. The
proposed system is based on a hybrid architecture including on the one hand, a neural
convolutional network (TDNN and/or SDNN), and on the other hand Hidden Markov
Models (HMM). The neural network has a global vision and works at the character level,
while the HMM works on a more local description and allows the extension from the
character level to the word level. The system was first dedicated for processing isolated
characters (digits, lowercase letters, uppercase letters). This architecture has been
optimized in terms of performances and size. The second part of this work concerns the
extension to the word level. In this case, we have defined a global training scheme directly
at the word level. It allows to insure the global convergence of the system. It relies on an
objective function that combines two main criteria: one based on generative models
(typically by maximum likelihood estimation) and the second one based on discriminant
criteria  (maximum mutual information). Several results are presented on MNIST,
IRONOFF and UNIPEN databases. They show the influence of the main parameters of
the system, either in terms of topologies, information sources, and training models
(number of states, criteria weighting, duration).

Keywords : handwriting recognition, convolutional neural networks, Markov models,

dynamic programming, hybrid system, maximum of likelithood, maximum mutual
information critria.
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