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«[...] le langage sert aussi a communiquer des idées. Les mtarviennent alors par leur signification, qui est
I'idée que I'on a de ce qu'ils désignent. Les nominalisteedt qu'il n’y a pas d’'idées universelles, mais
seulement ce que moi je pense de ce que les mots désigneimideete alors que les ordinateurs ne pensent rien
de ces désignations, c’est une question qui leur est prdprg. le langage doit pouvoir étre traité par ordinateur,
aux restrictions précédentes prés. Une intelligence areifie est possible. Les réalistes disent qu'il y a des idées
universelles : ce n'est pas moi qui décide ce qu’est I'honidége existe hors de moi, il m’appartient d’essayer
de la découvrir. L'ordinateur n’ayant pas acces a ces idéegauve en position d’infériorité, le langage
symbolique lui échappe, une intelligence artificielle egpdssible. On peut croire que I'expérience départagera
les deux clans. Mais il faut rappeler gu'il ne suffira pas quelgues textes soient correctement traités, il faudra
montrer que tous peuvent I'étre. On imagine difficilememniceent cela pourrait se faire. La question du sens
posée par I'informatique est la méme que celle de I'exiseticiées universelles, ou celle de I'existence de la
vérité. Il y a plus de vingt-cing siécles qu’on en débat, sarar pu la trancher. Je suis intimement convaincu
gu’elle ne sera pas tranchée par I'informatique, elle megitindécidable par I'esprit humain. »
JACQUESARSAC.
« Linformatique pose la question du sers[Ars03].

La reconnaissance automatique de caractéres, au sens large duseume discipline vieille comme
I'ordinateur. Elle pose la question de lintelligence humaine et des possibiitémtelligence artifi-
cielle. Pourquoi nous semble-t-il si facile de déchiffrer un texte maitsogme relativement mal écrit)

http ://www.asmp.fr/travaux/gpw/philosc/rapport3/5arsac.pdf

1



2 CHAPITRE 1 - INTRODUCTION

alors méme que cette tache est si complexe a automatiser ?

La LAD? et plus généralement la R#Bont des domaines de recherche actifs depuis la fin des an-
nées soixante ([Rut66]). Des sytémes ont vu le jour pour des applictésrspécifiques, mais comparés
aux fantastiques progrés réalisés en médecine par exemple, et malge€mutkescence des travaux de
recherche depuis les années 80, les avancées restent lentesretdgfnevantes. Pourtant le champ de
la RdF est considérable et les publications scientifiques dans ce domatrmeostbreuses. Elles attei-
gnaient déja le millier par an au début des années 80 [Sim84] et sontlesiermepuis. De plus, d'un
point de vue mathématique, le probléme posé par la RdF est trivial, comme lensitfignoN en 1984
[Sim84] : « SoitX un espace de représentation - de préférence un « bon espace igymmlog et
un ensemble fini de noms -I'espace d'interprétation-. Une reconnasssame identification - est une
application¢ : X — €, que 'on va pourvoir de « propriétés »; on en déduira de jolis théoremes...
Alors ou se situe la difficulté ?

SIMON, dans ce méme ouvrage, la place sur deux niveaux. La premiére diffiésili& dans la com-
plexité calculatoire. En effet la construction d’'un espace de reprdgenpmur une application donnée,
et plus particuliérement pour la reconnaissance de caracteres nigngscheurte hier, comme aujour-
d’hui, a des problémes informatiques de temps de calcul, de temps d'acdésstackage. La seconde
difficulté se situe dans la sémantique méme du probléme;

— Existe-t-il une technique générale pour construire un opérateur @@ Rd

— Peut-on construire un systéme auto-apprenant et auto-organisapalnle de reconnaitre n'im-

porte quelle forme pour peu qu’elle ait été apprise ?

Le probléme de la complexité informatique, bien que toujours d’actualité et audsda recherche,
tend a étre relégué au second rang grace aux formidables progrésltegtues réalisés depuis les an-
nées 80 et a tous les travaux d’optimisation algorithmique. C’est pourdguest la motivation de ce
travail de thése, il est intéressant de regarder aujourd’hui du eétihddélisations dites complexes pour
tenter de répondre a la deuxiéme difficulté énoncée paos.

Commencons par survoler I'historique de la LAD et plus spécifiquement dedanaissance d’écri-
ture. Nous ne reviendrons pas sur les débuts de I'informatique dorgpesités de stockage et de repré-
sentation ne permettent pas de vrais traitements optiques des textes. Touncemdrgablement vers
le milieu des années 60 avec la création du Extended ASCII (American &fla@dde for Information
Interchange) en 1965 qui permet la représentation de 256 carad&aeeste il y a, grossierement, trois
périodes distinctes dans le développement de I'OTRYV01)).

1960-1980; Les premiers agegwec I'apparition des premiers ordinateurs se développent les pre-
miers systémes OCR dans les années 60 (Citons entre autres celui dudeergoherche Thomas J.
Watson d’'IBM a New-York [KL63], [Liu64], [Pot64], [NS66] ou lesavaux du Bell Telephone La-
bor [Har72]). Ces systémes fonctionnent essentiellement sur detéasatypographiés et utilisent des
techniques dites déemplate Matchingqui comparent les images pixel a pixel a I'aide de classifieurs
statistiques. lls sont dédiés aux caracteres latins et numériques. Quétgdes voient également le
jour sur des écritures plus complexes principalement les langues asidfap@mais, chinois et coréen
[NC66], [Sta72], [MYY84], [HL93]) et 'arabe ([AKHMS80]).

Parallélement, des systémes commerciaux de reconnaissance en-ligablette) font leur appa-
rition. Au Rand Laboratories de Santa Monica en Californie, la démonstrdtidionctionnement est
effectuée, sans trop de succés commercial, avec la Rand Tablet [0ig64¢ 1.1 page ci-contre. Elle
permet a un usager d’écrire a la main et de voir son écriture reconnliergénateur puis transformee

2Lecture Automatique de Document
3Reconnaissance de Formes
“Optical Character Recognition



1.1. Problématique de la RAED 3

en caractéres imprimeés.

FIGURE 1.1 — Rand Tablet ou Grafacon

1980-1990 ; DéveloppementEette période est marquée par I'arrivée de la puissance de calcul et de
stockage. Elle entraine logiquement un développement accru des syst€@es ([Sue86], [Man86]).
Les travaux concernent chaque étage de la chaine de traitements,gledmtdion a la reconnaissance,
de facon relativement indépendante. Les approches structurellee ddgrammaires syntaxiques com-
mencent également a voir le jour ([BH84]).

Apres 1990 ; Avancéedepuis le début des années 1990, nous observons une augmentation impo
tante des travaux en reconnaissance d'écriture. Les barriéreslegigues ne cessent d'étre franchies
et les systemes présentés sont de plus en plus complexes. Des techmogeeses d’intelligence arti-
ficielle, utilisées seules ou combinées, donnent de trés bons résultatésdasx de neurones, les mo-
deles de Markov cachés, les raisonnements flous ([LG02], [BSSZARY], [MPO00], [KLSS02], [P198],
[SMIe02], [KKSO0Q])... Pour ce qui est, par exemple, de la reconnaigsd’'adresses manuscrites ou
de montants de chéques, des logiciels commerciaux sont maintenant disp@i@#a01], [KB0O],
[LLG95], [KHPO5]). Néanmoins nous sommes encore loin du systemeocdamaissance générique ou
non contraint. Tous les systémes nécessitent un apprentissage @ntsguwn domaine d’application
restreint.

1.1 Problématique de la Reconnaissance Automatique de I'Ecriture etud
Document ou RAED

Il est d'usage de distinguer deux activités en RAED, les reconna&issan-ligneet hors-ligne La
reconnaissance en-ligne s'effectue a partir d’'une acquisition spatigetelle des caractéres ou mots
cursifs sur une tablette électronique (version moderne de la Rand Tabssmnpée sur la figure 1.1).
L'article de TAPPERT& A L donne un bon inventaire des méthodes utilisées en reconnaissanceeen-lign
([TSW90)). La reconnaissance hors-ligne, privée de I'informatijoatis-temporelle, est plus délicate.
Elle concernea priori, tous les documents écrits puis numérisés (adresses postales, clayguesres,
formulaires structurés ou manuscrits quelconques). Bien que ces dewaxrks d'application soient for-
tement liés, nous ne nous intéresserons dans ce mémoire qu’a la resancaisors-ligne.

D’une maniére générale la complexité d’'un systéeme de RAED s’évaluensuiieis critéres ortho-
gonaux ([Bel01]) :
— Disposition spatiale du textda présentation d’un texte varie globalement entre deux formats : I'écri-
ture contraintecorrespondant a une écriture guidée par des cadres (les formylairegemple)
et I'écriture non-contraintecorrespondant a une écriture guidée exclusivement par le scripteur
donc extrémement variable. Les écritures externes ou internes dé&t@ébgtire en batons) sont,



4 CHAPITRE 1 - INTRODUCTION

bien entendu, les plus aisées a traiter du fait de la séparation plus ou moinsiatented lettres
(figure 1.2, extraits de la Base CEDAR

Rolialo BurraLs wm
(a) (b) (c)

FIGURE 1.2 — Différents types d’écritures : (a) écriture en batons, (b) écrinagiscule, (c) écriture
attachée.

— Nombre de scripteursla difficulté de traitement croit avec le nombre de scripteurs. Trois catégo-
ries d'écritures se distinguent : les écritunesnoscripteursmultiscripteursetomniscripteursgn
mode multiscripteurs, le systéme doit étre capable de reconnaitre I'écritphasikurs personnes
prédéfinies, alors qu’en omniscripteur il doit s’adapter a n'importe qui.

— Taille du vocabulaire 1l existe deux types d’applications, celles qui sont a vocabulaire limité (<
100 mots) et celles qui sont a vocabulaire trés étendu (> 10 000 mot&chmmaissance sera bien
plus aisée dans le premier cas puisqu'il sera possible de comparer urncommtinavec la totalité
des mots du dictionnaire. Dans le second cas il faudra bien souvent nmetteenae des décisions
hiérarchiques pour réduire le temps de calcul et 'encombrement mémaoire.

La figure 1.3 présente un shéma synthétique de la complexité des systemBs(BalD1]). Plus

I'application s'éloigne du centre du repeére, plus la reconnaissanéendelifficile.

Nombre de Scripteurs

Omni

Multi
@ | Mono | Taille du Vocabulaire
Contral © Réduite Large

/" Non-contrainte

Disposition Spatiale

FIGURE 1.3 — Graphe de complexité des systemes de RAED d’'apgéaiB [Bel01]

SCenter of Excellence for Document Analysis and Recognition (http ://weamcbuffalo.edu/)
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Aujourd’hui les systéemes d’OCR contraints et & vocabulaire restreimett des résultats étonnants.
Les taux de reconnaissance affichés par ce genre de logiciel ambigind00% pour les documents im-
primés ou mono-scripteurs de bonne qualité. Bien souvent, ils fonctioan@ant un schéma classique
représenté sur la figure 1.4. Le texte d’apprentissage et le texte anedérensont homogénes (pré-
segmentés en composantes primitives, caractéres, mots ou phrasesjaselae prétraitement dépend
de la nature des documents (elle peut aller du débruitage a la segmentation).

Ce processus, décrit de maniére séquentielle, accepte égalemefiietages, soit sur des critéres
calculés a la fin de chacune des étapes, soit directement en sortie decatass suivant un indice de
confiance dépendant du ou des classifieurs utilisés. De plus, cesgpuscae spécialise suivant deux ap-
plications en fonction du type de composante primitive considérée. Powrlas&s latines, qui restent
les écritures les plus étudiées, la reconnaissance se fait soit au diveatactére, soit au niveau du mot
([BBOMOS5], [Bun03]). Nous ne parlons pas ici des techniques pé&rsgales d’analyse de documents
qui visent a extraire la structure d’'un document en vue d’une indexatioson type ([TCI-98]).

| L'apprentissage | La reconnaissance|

Calcul des
modeles

A4

Classification

\
d'apprentissage » Prétraitements \ Prétraitements| re-clz—sr)::\eagre
Q | v
. \ .
Extraction de Extraction de
primitives ‘ primitives

v ! v
\
\
\

FIGURE 1.4 — Schéma global d’'un processus de reconnaissance de caractere

1.1.1 Reconnaissance de caracteres

C’est la partie la plus étudiée des systemes de reconnaissance d’'é@ddtplca ancienne et la plus
simple quand il s’agit de caractéres numériques ou latins (vocabulaire libgté)ctionnaire est consti-
tué d'images de caracteres étiquetées. Une image de caractére incamrau §ite étiquetée comme
I’élément du dictionnaire dont elle est la plus similaire. La notion de similarité impligeedescription
des caractéres dans un espace de représentation muni d'une métriiste une multitude de des-
cripteurs dits de forme, nous distinguerons les descriptions vectoriellestitstiquesies descriptions
syntaxiques et/ou topologiques des formes ditascturelles

Dans le cas d’une description statistique de la forme, le probléme est raraerexa@rcice d’analyse
de données classique. La classification est basée sur une distdmes (B décisions, k plus proches
voisins...) ([JDMO0Q]) et peut étre de nature probabiliste ou neuronale.

Dans le cas d’'une description structurelle, il faudra utiliser des formalighisscomplexes. Les
formes sont décomposées en primitives simples qui peuvent étre démigremp ou méme les pixels
de I'image. Elles sont ensuite représentées par un objet complexe, éoogmprimitives, comme une
chaine ou un graphe. Le processus de reconnaissance (gramnific8],[stochastique [BS97] ou gra-
phique [Bun01]) est propre a la représentation utilisée.
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1.1.2 Reconnaissance de mots

Il'y a trois facons d’aborder cette problématique [Vin02]. Soit le systé&anermait le mot comme
une entité entiére et indivisible, il s’agit d’'une approdiebaleou holistique Soit il reconnait le mot
a partir de ses caractéres préalablement segmentés, il s'agit d'urelzggnalytique Soit il n'utilise
gue certaines propriétés et raffine sa description du mot par rebeunlags parlerons alors dgstéemes
basés sur la lecture humaine

Les approches globales reposent sur une description du mot du ménugiéypelles utilisées en re-
connaissance de caracteres. Comme le mot est une forme plus compléaeapaetére, la description
contiendra plus d’informations et sera ainsi moins sensible aux chantedeencripteurs. Néanmoins
le vocabulaire étant plus large, I'apprentissage nécessite beaudondpidus ce qui rend, en pratique,
cette approche inutilisable. Pour cette raison, les approches globale®swent utilisées pour d’autres
taches. Elles servent, par exemple, a réduire la taille du lexique ([MK®i7§) walider une reconnais-
sance analytique (JCHS94]).

Les approches analytiques reposent sur I'identification de parties dgéichamot comme étant des
parties de I'ensemble des modéles prédéfinis et connus du classifigliffidLdté de cette approche a été
explicitée par 8YRE [Say73] : « pour reconnaitre les lettres, il faut segmenter le tracé espgmenter
le tracé, il faut reconnaitre les lettres ». Il convient donc d’adopterrnéthode itérative qui raffine la
segmentation en fonction des hypothéses de classification. Il y a deansfde résoudre ce probléme.
La premiére consiste a « disséquer » ([CL96]) le mot en graphémes etrdtilisonnaissance de ces
graphémes pour corriger les erreurs de segmentation (figure 1.5)cbade consiste a scanner I'image
du mot pour y reconnaitre des lettres puis a utiliser un dictionnaire afin devédideconnaissance
(figure 1.6 page ci-contre).

.

. , 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AN b ' . 9 Segment number

@) (b)

FIGURE 1.5 — Reconnaissance analytique de mots basée graphéme, (a) disgbrtaminéma de la
reconnaissance du mot WILSON par appariement dynamique des segmemnéphémes ([MK97]).

Les systemes basés sur la lecture humaine reposent sur le principe gérargé du mot {ord
superiority effect[Rei69]). Ce principe veut qu’une lettre soit plus facile a reconnaiiesdin mot
gue seule. Un effet secondaire de ce principe, que 'on a tous expdéinest la capacité humaine de
reconnaitre un mot alors méme que quelgues unes de ses lettres sogemvitrapparait donc que la
perception de formes particulieres dans un mot suffisent a sa lectufigute 1.7 page suivante donne
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FIGURE 1.6 — Reconnaissance analytique de mots basée sur la reconnaisskaticelfMK97]).

un exemple de description simple, basée sur les boucles, les hampes et lagegnibas les mots se
représentent de manieres différentes excepté « five » et « four sépaingent une ambiguité nécessitant
un raffinement dans la détection de primitives.

FIGURE 1.7 — Exemple de reconnaissance basée sur la lecture humaine ([Vin02]).

1.2 Du grec au hiéroglyphe, la difficulté des systemes RAED multilinges

La RAED sur les écritures complexes, omni-scripteurs a large vocabatanen-contraintes, n’est
toujours pas a 'ordre du jour, et il semble que le systéme auto-apprenanto-organisateur capable
de reconnaitre n'importe quelle forme de J.@u8N ne soit pas envisageable dans les années a venir.
Cependant en restreignant le champ d’application, des solutions commharéaerger.

Nous avons vu que les travaux menés jusqu’a présent touchent amphrgl de langues. En ne s'in-
téressant qu'a la reconnaissance de caracteres, la diversité égslé/formes rencontrées au travers des
langues impose des approches différentes.
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1.2.1 Les chiffres manuscrits

La reconnaissance de chiffres arabes manuscrits est considérgeda plus simple a réaliser. Le
vocabulaire est trés restreint (10 chiffres), I'écriture est relativéroentrainte (des cadres sont sou-
vent utilisés a I'exemple des codes postaux, des dates de naissances.fpenks sont assez simples.
Les résultats présentés pagCuUN & A L sur la base MNIST ([LBBH98], figure 1.8) montrent qu’une

F e/ 79 bt al
6757 ¢ 634545
L2 (790 /&3 6
Nyl 901 ¢ 8 94Y
T el ¥4 /1560
1759265 %1 97
AZ22I2aADdD#¥Y g0
032 8073657
Ol ¢4bq bo2y¢?d
772810693806/

FIGURE 1.8 — Exemple de chiffres normalisés extraits de la base MNIST ([LBBH98])

description des images de chiffre normalisées utilisant le vecteur des pimaieb suffit & une recon-
naissance supérieure a 95%.

1.2.2 Les écritures alphabétiques

Un alphabet (de alpha et béta, les deux premiéres lettres de I'alphabgegt un ensemble de sym-
boles utilisé pour représenter plus ou moins précisément les phonémedatigne.

Chacun de ces symboles, ou graphémes, est appelé une lettre ; climgueriehéorie, devrait noter
un phonéme. Certaines lettres peuvent recevoir un ou plusieurs afmedtacritiqueg afin d’étendre
le stock de graphémes si celui-ci est insuffisant pour noter les sdadatgue ou permettre d’éviter les
ambiguités. De la méme maniére, un alphabet peut étre étendu par I'utilisativassemblage de deux
graphémes (odigramme ou encore de lettres supplémentaires.

1.2.2.1 Les écritures latines et grecques

L'alphabet latin était initialement utilisé pour écrire le latin, la langue parlée pahdbitants de
Rome et du Latium. Il est dérivé de I'alphabet étrusque, lui-méme variamteatphabet grec duquel
dérive I'alphabet grec dit classique (celui utilisé dans les éditions acslielie conséquence de quoi, les
écritures latines et grecques sont relativement similaires quant a leuteti@pinsi qu'aux traitements
nécéssaires par les RAED dont ils sont I'objet.

L'alphabet latin, comme la majorité de ceux issus de I'alphabet grebjasnéral: deux graphies
sont utilisées pour chaque graphéme (ou lettre), I'une dite minuscule gl'eaitale. Dans la majorité
des cas, chaque lettre posséde les deux variantes. Il existe cepgudigues exceptions, comme la
lettre '}’ (eszett; utilisée en allemand et autrefois dans d’autres landast]e francais), qui, en ca-
pitale, est remplacée par SS. Le francais compte 26 lettres ainsi qu’amufigy lié ('ce’) et une lettre
supplémentaire ('¢’), soit un total de 28 caractéres et 56 symboles lgweapitales).
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L'alphabet grec provient, quant a lui, de I'alphabet phénicien. Il denggtuellement vingt-quatre
lettres et une variante contextuelle du sigms €n début de mot ez’ au milieu d’'un mot). D’anciens
caracteres, maintenant inusités, peuvent également se renconerdetithkhancienne abandonnée apres
I'adoption du modéle ionien (en -403) se retrouve souvent sur les tipiieas épigraphiques : le di-
gamma (minusculer” et majuscule F’). Quatre chiffres sont egalement utilisés dans les manuscrits
médiévaux : le sampi §’ qui vaut 900), le koppa {* qui vaut 90) ,une variante du digamma'('qui
vaut 6) et le stigma ¢’ qui vaut également 6). Le tout donne un total de 56 symboles comme lefsang

Ces écritures sont a vocabulaire relativement limité. Cependant la variaei§itécritures au cours
du temps et entre scripteurs, ainsi que leur aspect non-contrainten@neconnaissance relativement
complexe. Du fait de la relative simplicité des formes, les decriptions somesbde type statistique ou
simplement binaire (vecteurs de pixels). En revanche les techniquessdéictdion sont plus variables
et englobent la quasi totalité des approches décrites en 1.1.1 page Sesisksfes ou en coopération
([Bun03]).

1.2.2.2 Lécriture arabe

L'alphabet arabe (figure 1.10 page suivante) comprend vingt-ngtgddondamentales (vingt-huit
si 'on exclut la hamza, qui se comporte, soit comme une lettre a part ersiidrepomme un diacritique).
Le sens d'écriture va de droite a gauche. Il n'y a pas de différentre &es lettres manuscrites et les
lettres imprimées ; les notions de lettre capitale et lettre minuscule n’existentrpaes/adche, la plupart
des lettres s’attachent entre elles, méme en imprimerie, et leur graphie d#férequ’elles sont pré-
cédées et/ou suivies d'autres lettres ou qu’elles sont isolées (vartamtetuelles). Certaines lettres,
cependant, ne s’attachent jamais a la lettre suivante : de fait, un mot uiquétpe entrecoupé d’un ou
plusieurs espaces, lesquels sont aussi utilisés pour séparer les anlotsglieur de cet espace inter-mot
est généralement supérieure a I'espace intra-mot entre caractaragawhés.

L'alphabet arabe est un abjad, le lecteur doit connaitre la structureldedae pour restituer les
voyelles. Cela se traduit par le fait que toutes ces lettres, a I'exceptionedusént des consonnes. Le
Waw et le Ya sont, elles, des demi-voyelles, dans la mesure ou elles r&présela fois une consonne
et une voyelle : le Waw se prononce 'w’ ou 'ou’ alors que le Ya se pnerdy’ ou 'i'. Ainsi, la racine
trilitére 'KTB’ (figure 1.9 page suivante) peut, selon le vocalisme, étre kueub’ (les livreg, 'kataba’
(il écrivit) ou encore 'kutiba’ qui a été écri}.

Cet alphabet remonte a I'araméen lui-méme descendant du phénicierbélpfud entre autres,
donne naissance a l'alphabet hébreu, a I'alphabet grec et, patamytiilique, aux lettres latines, etc.).
La premiére attestation d'un texte en alphabet arabe remonte a 512. C'¥ieasiécle que les dia-
critiques furent rajoutées sur ou sous certaines lettres afin de leeddfér, le modéele araméen ayant
moins de phonémes que l'arabe.

Tel qu'il est écrit couramment, I'alphabet arabe n’utilise pour ainsi pie de diacritiques, outre le
point souscrit ou suscrit obligatoire pour distinguer des lettres ambi@@&gendant, afin de faciliter la
lecture, et ce dans un cadre didactique ou religieux, de nombreux sigriigires sont rajoutés pour
rendre la lecture du texte moins ambiglie. Sans cela il serait difficile & unreiébutant de lire & voix
haute un texte sans une bonne connaissance de la langue.

L'écriture arabe est un cas trés intéressant en RAED de par sohulata limité et fortement non
contraint (les lettres sont cursives et attachées). De plus les diacsitigndent la reconnaissance en-
core plus délicate. Les technigues utilisées sont celles de la recongaisisamots du paragraphe 1.1.2
page 6 méme si le probleme de la segmentation n’est pas encore totalemientEégo les systemes
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oS

FIGURE 1.9 — Racine trilere 'KTB’ en arabe.

Caractére Equivalent Nom Caractére Equivalent Nom
(forme finale) phonétique (forme finale) phonétique
r a Alef mf.] k Kaf
i.-’b d Dad j d Thal
(-] b Ba' [J | Lam
_]ﬁ t Tah J r Ra
) t Ta' qh m Mim
.E z Zah j z Zayn
E2) th Tha' k:j n Nun
& 'Ayn o s Sin
S j Jim s h Ha
&, gh Ghayn UI' sh Shin
CV h Hha K] w Waw
d f Fa - s Sad
C kh Kha' & y Ya
‘j q Qaf - Hamzah
3 d Dal

FIGURE 1.10 — Alphabet Arabe.

actuels ne traitent que les écrits sans vocalisation donc sans diacritiquS g

1.2.3 Les écritures idéographiques

Plus de la moitié de la population mondiale lettrée d’aujourd’hui utilise une écrit@ogyraphique.
Du fait du formidable essort économique des pays d’'Asie et de la Chiparénulier, la problématique
de la reconnaissance de ce type d'écriture est fortement d’actualgdademmmunauté scientifique.

Par définition, un idéographe représente une idée par un signe qgienlfobjet. Cependant, toutes
les écritures idéographiques ont évolué et comprennent maintenarardeteres phonétiques. Lutilisa-
tion du terme idéogramme est donc abusive mais employée par commodité.

1.2.3.1 Le chinois

Le systéme d’écriture chinoise a base de sinogrammes, appalés s’est répandu dans toute
I'Asie. |l est utilisé également par les Japonnais, pour les caracteneants appeléKanji ainsi que
par les Coréens, en tant que caractéres optionnels apieiéas Les caractéres Hanzi sont issus d’'une
évolution d’'idéogrammes de plus de 4 000 ansKlamgxipublié en 1716 se veut un classique des dic-
tionnaires chinois. Il contient prés de 50 000 caractéres compilés easdiles. La plupart de ces
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FIGURE 1.11 — Table des radicaux chinolsttp ://www.lechinois.con)/: (a) les 214 radicaux tradition-
nels, (b) les variantes, (c) les simplifications.

caracteres représentent des variantes rares qui se sont acaimuiéaurs des siécles. Ces caractéres
sont regroupés sous 214 radicaux (figure 1.11, (a)) qu'utilisejgucsiplusieurs dictionnaires pour clas-
ser les caractéres selon leur forme traditionnelle avec quelques vafiantes 1.11, (b)).

La premiére version de la liste des caracteres simplifiés est apparue@(igQadicaux simplifiés
de cette liste sont présentés a la figure 1.11, (c)). Plusieurs ajouts etaaibalifs ont été apportés par la
suite a cette liste. Elle dénombre environ 6 500 caractéres simplifiés. Actuelllesearactéres simpli-
fiés sont utilisés en Chine et a Singapour. Alors que Taiwan, Hongkdagpkipart des communautés
chinoises d’outre-mer continuent d’utiliser les caracteres traditionnels.

Les fontes chinoises utilisées sur les ordinateurs pour les traitements deotextent environ 6 500
caractéres pour la forme simplifiée et 13 500 pour la forme traditionnelle.iRasirer la complexité
des caractéres chinoisaAKiAl & L 1u ([KL97]) ont réalisé quelques statistiques sur le texte d'instructions
nécessaires pour remplir un formulaire de déclaration de douane américain
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Before arriving in the United States of America, each traveler or head of
family is required to fill out a Customs Declaration Form.

Most of the questions can be answered with “yes” or “no”. The reveige of

this form must be signed and dated.

Please print legibly, using black or blue ink. Entries must be in ENGLISH and
in ALL CAPITAL LETTERS.

The Customs Declaration form will be distributed during the flight.

La transcription en caractéres Hanzi de ce texte est présentée adalfijar

AR, BAREHFHERS KB
XHIAR, HEBIMKEAFRHE K .

HXF L SHOARAFTH “ AR 2"
Hie][EEER, WL ERRSAAFHEE

HEHY .

AR R ERARERK, DEICKSRIIE

BFIHS . XRSBETREE KR

FHRGE—VRE .

FIGURE 1.12 — Instructions pour remplir un formulaire de déclaration de douandacaimér, caractéres
Hanzi.

KANAI & L 1u comptent 346 symboles au total (sans compter les espaces) dans le teaitecamgre
112 dans la transcription en caractéres Hanzi. En revanche ils ne déamtrgbe 44 symboles uniques
dans le texte anglais contre 93 dans la transcription en caractéres Hanzi.

Malgré la classification en radicaux, il n'y a pas d’autre solution pour lishleois que de connaitre
le maximum de caractéres. Certains caractéres sont composés etteugemprendre par déduction
mais malheureusement ce n’est pas souvent le cas. En revanchatdlepae de leur construction, tous
les caracteres chinois sont calligraphiés a partir de huit traits fondaméfitaure 1.13 page suivante) :

le « point » qui est un segment trés court isolé ;

le trait horizontal ;

le trait vertical ;

le relevé qui est un trait montant de gauche a droite ;

le jeté qui est un trait descendant de droite & gauche;

le jeté court qui est un trait descendant de gauche a droite ;
le trait brisé ;

© N o g s~ wDd R

le crochet.

En résumé, le chinois est une écriture a trés large vocabulaire, quuhpg®étre traitée caractere
par caractere. Néanmoins, c’est une écriture contrainte et dont itssforadamentaux sont bien défi-
nis. Les techniques de reconnaissance de mots ne peuvent pas s@apilajement a ce type d’'écriture
puisque la structure du caractére est bidimensionnelle. Les premieres studate type d’écriture se sont
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FIGURE 1.13 — Les huit traits fondamentaux du chinois.

orientées naturellement vers des descriptions structurelles, de typegoagsyntaxigues. Cependant les
difficultés a extraire les traits et la sensibilité aux bruits ont conduit les relseg vers des systemes hy-
brides alliant une description structurelle a une classification statistiqueq{pPin9

1.2.3.2 Les hieroglyphes égyptiens

L'apparition des premiers hiéroglyphes remonte a 3 500 av. J.-C. La@édetinscription hiérogly-
phigue connue est datée du 24 ao(t 394, et se trouve au temple de Plaitawrd exclusivement figura-
tive, I'écriture hiéroglyphique s’enrichit avec le temps de signes erarrid lecture symbolique. Alors
gu'il existe environ 700 hiéroglyphes a I'époque archaique, pas meibe@0 a I'époque la plus tardive
sont dénombrés (époque gréco-romaine).

CHAMPOLLION [Cha22] indiquait, dans sa « Lettre a M. Dacier », a propos du systemaglyiér
phigue : « C’est un systéme complexe, une écriture tout a la fois figuragimebolique et phonétique,
dans un méme texte, une méme phrase, je dirais presque dans un méme majue. SBree peut étre
a la fois unlogogrammeaeprésentant I'objet qu’il décrit, usigne consonnargssocié a une valeur pho-
nétiqgue ou encore usigne déterminatifqui apporte une information sémantique [CM98]. Quelques
exemples sont donnés dans la figure 1.14 page suivante.

L'écriture peut se faire séquentiellement de droite a gauche ou deayautoite (I'orientation des
caractéres donne l'indication) ou encore par bloc de hiéroglyphesayliii alors de haut en bas. De
plus, seules les consonnes sont écrites, comme en arabe. La figupadelsuivante donne un exemple
simple de la transcription du mot « jour ». Remarquons la présence du carsétéantique « soleil » qui
n’apporte pas d’information phonétique, il n’est la que pour accetaiggnification du mot. Comme la
langue égyptienne a été en partie perdue et que les voyelles ne socitieess & convention veut que les
consonnes soient séparées par un «i» (« e » en anglais) pour ¢epiation. Ainsi « jour » se prononce
« hiriwi ».

Aujourd’hui les hiéroglyphes s'utilisent essentiellement dans les trigmiscrs manuscrites des égyp-
tologues. Toutes les archives accumulées par les historiens, parfoérigées, ne sont pas, a notre
connaissance, exploitées pour la RAED. Il n'existe pas non plus dautkade recherche sur la recon-
naissance de ces écritures en dehors de quelques applications illdeg#thniques de reconnaissance
de forme. En revanche, il existe depuis 1988 un manuel pour le codagmatique des hiéroglyphes
[BGH™88] qui est a la base de la totalité des systémes professionnels utiliséptni@gjg. B/ERSON
[Eve99] a proposé, en 1999, un codage 1SO 10646 des hiéroglyphesant sur ce manuel.

L'écriture hiéroglyphique se rapproche du chinois en ce qu’elle &tvement contrainte et a large
vocabulaire. Cependant, ne reposant pas sur un nombre limité de meptelle nécessite une décom-
position structurelle plus complexe.
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Logogramme  Consonnance Déterminant

k Une chouette m ND.

E - Une bouche r N.D.
CJ Une maison pr lieu, construction
. marcher,
ﬁ Les jambes N.D. avancer, venir,
s'arréter
M Plan d'édifice h N.D.
% Poussin de caille w N.D.
soleil, lumiére,
@ Le soleil N.D. Jour, divisions du
temps

FIGURE 1.14 — Exemple de hieroglyphes et leur signification en tant que logograngne c®nsonnant
et/ou signe déterminatif (N.D. indique une valeur Non Définie).

Valeur Indication
phonétique  sémantique

m % @ hrw soleil, lumiére, Le jour
E—

Jjour

Caractere Signification

FIGURE 1.15 — Transcription du mot jour en hiéroglyphes.

1.3 Problématique scientifique

1.3.1 Cadre et orientations

Les travaux présentés dans ce mémoire se sont déroulés dans lewcadstiCOROE porté par
I'entreprise RC-SOFT et qui bénéficie du label EUREKA depuis le 27 juin 2002. RC-SOFT est un
PME francaise, soutenue par 'ANVAR, effectuant des travaux deereche et de développement infor-
matique, qui développe un logiciel « auto-apprenant » de reconneésdarcaractéres manuscrits cursifs
(documents anciens notamment). Ce systéme OCR veut s'affranchir diethiifpues de langues et de
la forme des caractéres. Il doit reconnaitre aprés une phase efgigpage automatique la plupart des
caractéres.

Ces travaux ont comme objectif d’explorer les méthodes de reconnagsganérique. lls se sont
donc naturellement orientés vers les approches structurelles qui nbaeroblé étre les plus intéres-

5Cognitive Optical Recognition Old Characters
"http //www.rcsoft.fr
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santes dans cette optique. Nous avons focalisé notre attention sur I'étdpsatiption et de reconnais-
sance des caracteres. Le pré-traitement et la segmentation ne sarabbpdes (ou trés peu) dans ce
mémoire et les résultats présentés le sont sur des bases déja segmemBeadées.

1.3.2 Bases de validation

Nous présentons ici rapidement les bases qui ont servi aux tesgsifieslans les trois paragraphes
de résultats en fin de chaque partie. Une présentation plus détaillée réedamannexe A page 155.
Les bases sont de trois types, trois bases de caracteres, une bastsdgabes et une base de hié-
roglyphes. Toutes sont manuscrites multi-scripteurs et considérées coimmsegmentées. Les rares
prétraitements effectués sont décrits dans I'annexe.

Les trois premiéeres bases sont des bases de caracteres. La prebhiéeresttuée de caractéres grecs
manuscrits écrites par quatre scripteurs dans le cadre de COROC. Bl@ésanée par le nom « Gr-
Cor » dans le reste du manuscrit. Elle est relativement propre et constitasdda moins complexe. Elle
nous a servi de base de référence pour toutes les méthodes testéasletghmoix des paramétres. La
deuxiéme est une base de caractéres grecs extraits de quatre pag@widerits anciens de scripteurs
et d’époques différents. Elle est notée « GrAnc » dans le mémoire. @iegietite base qui nous a servi
également pour choisir certains paramétres de test laborieux a optimiskr gtandes bases. Enfin la
troisiéme base est la base MNFSde chiffres manuscrits et notée « MNIST ». Elle présente I'avantage
d’étre une base de référence dans la communauté scientifique ([LBBH98

La base de mots arabes est la base de noms de villes tunisiennes de I'lFNAHBI été utilisée
comme base de compétition a ICDAR 2005 (International Conference onnftt Analysis and Re-
cognition) et les résultats sont présentés dans l'article dedMER ETCoLL. ((MPEAO5]). Nous avons
utilisé cette base pour tester notre systeme de reconnaissance a bagghds dtattributs hiérarchiques
flous présenté dans la troisiéme partie du mémoire.

Enfin la base de hiéroglyphes notée « HrMan » est une base non in¥&éeune série de carac-
téres issue d'une page manuscrite écrite par un égyptologue. Une ag&enanuscrite écrite par un
autre égyptologue sert de base de test. Elle n'a été testée que dans lm&giaiéie du mémoire.

1.3.3 Contributions

Dans cet exposé nous allons proposer deux chaines de reconoaiadaase de graphes. A travers
ces deux chaines, notre ambition n’est pas de présenter un systemenestigfonctionnel mais de re-
garder en quoi les graphes peuvent aider a la reconnaissancemtainte de caractéres manuscrits.

Le premier est un systeme probabiliste qui nécessite un apprentissagd@i@relativement dédié.
Il a été testé en systéme multi-scripteurs et n'est, en |'état, applicable gé@iinres a vocabulaire
réduit et dédié aux bases de caractéres. Nous présentons les afyootel systeme par rapport aux ap-
proches statistiques classiques. Ce systeme a fait I'objet de deux pubkcstientifiques, la premiére
au huitieme Colloque International Francophone sur I'Ecrit et le Docuereptin 2004 (JARFM 04],
session orale), la seconde au cinquiéme « IAPR International Work3tagih-Based Representations in
Pattern Recognition » en avril 2005 (JARFNI5], session poster).

Le second est un systéme flou générique qui n'utilise pas d'appraygis€aest un systéeme basé
modéles qui s’applique a tout type d’écriture et est omni-scripteurdalt Bobjet de deux publications

8http ://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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scientifiques, la premiére a la huitiéme « International Conference on Dotdmalysis and Recogni-
tion » en ao(t 2005 (JARBO5b], session orale) et la seconde a la onziémernational Conference on
Computer Analysis of Images and Patterns » en septembre 2005 ([ARB@Sajon poster).

Ces travaux s'inscrivent dans un travail d'équipe sur la modélisatiercdenaissances images au
sein du Laboratoire Signal Image et Communication de Poitiers. lls ont a catitfebjet de plusieurs
communications orales et écrites.

1.4 Présentation du mémoire

Ce mémoire est organisé en trois parties. La premiére partie porte sur lextagsp dites statis-
tiques et plus particulierement les approches probabilistes. La secartdegintéresse aux méthodes
structurelles en reconnaissance de forme et introduit dans ce contésdesyisteme de reconnaissance
graphique probabiliste. La troisieme partie est dédiée au systéme deaessamce flou.

La premiére partie de ce mémoire est composée de trois chapitres. Le prhapdrecse propose
de redéfinir les différentes descriptions statistiques utilisées en receamegsde formes ainsi que les
métriques qui leur sont associées. Le second chapitre introduit lesedifé approches probabilistes
classiques de reconnaissance utilisant ces descripteurs. Nousnalisoins sur les approches parameé-
triques et non-paramétriques et rappelons la stratégie de décisionenmgéavec rejets. Cette stratégie
nous permet de donner quelques résultats commentés dans le troisienméeetothe@pitre de cette partie.

La seconde partie est relativement symétrique a la premiére. Le prem@trel@mmence par
une étude des différents algorithmes de squelettisation de formes qui koibiade des descriptions
structurelles des caracteres. Il expose ensuite brievement les teehdigutraction de points singuliers
utilisées dans notre systéeme et finit par un rappel des différentescapgrde descriptions structurelles
en mettant en relief I'intérét du choix des graphes dans notre problémadtiedeuxiéme chapitre s’at-
tache a décrire notre systéme de reconnaissance probabiliste & baspliesgn justifiant les choix
scientifiques opérés. Enfin la troisieme partie donne les résultats de agxsante du systéme seul et
propose un systéme coopérant avec les approches statistiques dieerités premiere partie. Les résul-
tats du systéme seul et en coopération sont analysés et discutés.

La troisiéeme partie est constituée de deux chapitres. Le premier exposeseoond systéme de
reconnaissance basé sur une description des formes a l'aide duananmcept de graphe d'attributs
hiérarchiques flous. Ce concept est introduit dans son cadre sqgeativec son formalisme. Nous ex-
pliquons ensuite les choix effectués pour la description et la reconnagsamant de donner un schéma
général du systéme. Le deuxieme chapitre présente les résultats obtengs aystéme sur les diffé-
rentes bases de test.

Enfin nous finirons cet exposé par un chapitre de conclusion enaggsdsy mettre en évidence les
avantages et les limitations des deux systémes présentés. Nous termimedome@nt quelques pers-
pectives a ces travaux.



Premiere partie

Les approches statistiques
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La reconnaissance d’'une forme est basée sur une description deickbedescription peut ainsi
étre vue comme une modélisation mathématique de I'objet permettant un calculasheelisntre deux
ou plusieurs modeles. La notion de distance est a prendre ici au seasdangne une mesure de res-
semblance.

Il existe un trés grand nombre de descriptions possibles pour une fairansl'information a
modéliser ([TJT96]) et les invariances a exprimetNCARIC ([Lon98]) distingue trois classifications
possibles pour les descripteurs de forme :

— La premiére, la plus courante, vient devPiDIs ([Pav78]) qui considére d'une part les descrip-
teurs basés sur la frontiergégscripteurs externgst d’autre part ceux basés sur la forme elle-méme
(descripteurs globaux ou internes

— La seconde consiste a différencier les descripteurs numériquésrgsau vectoriels), des des-
cripteurs qui ne le sont pas, également désignés comme techniquesappeaiu domaine spatial.

— Enfin la troisieme classe les descripteurs selon qu'ils préservent emtigéreu seulement partiel-
lement I'information contenue dans la forme. Autrement dit peut-on reaoresta forme initiale
a partir des descripteurs ? La notion d'inversibilité est dépendante desligations effectuées.
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Nous exposons, ici, différentes approches numériques utilisées eripties de formes ainsi que
les distances qui permettent d’entrer dans un processus de recameaisLes approches structurelles
seront détaillées dans la partie Il page 61 de ce mémoire.

2.1 Distances et similarités, quelques rappels

Distance et similarité sont des notions de ressemblance entre individupnCdes applications
particuliéres du carré de I'espace de représentation des individs&dasupposons que trois formes
b etc soient décrites dans un espace de représentatibme distance est une applicatiod x £ — R
telle que :

1. d(a,b) = d(b,a), d est symétrique,
2. d(a,b) = 0 si et seulement si = b, d remplit la propriété d’identité,

3. d(a,b) + d(b,c) > d(a,c), d remplit 'inégalité triangulaire.

Le couple(E, d) est alors appelé espace métrique. Il peut également étre défini dassrigioes-
semblance relevant d’une axiomatique moins stricte, il s’agit alors ddgeedo-distancdJne quasi-
métrique par exemple, n'est pas symétrique ; wai-métriquane satisfait pas I'inégalité triangulaire
et si les deux conditions ne sont pas remplies, il s’agit dpnéemétrique

La notion de distance correspond a ce qui sépare, celle de similaritéagigera ce qui rapproche les
individus. Mathématiquement toute distance correspond a plusieurs intdicasiilarité et réciproque-
ment, ces deux notions sont symétriques. Ainsi une similamgt une applicatio®’ x E — [0, Siaz)
telle que :

1. s(a,b) = s(b,a), s est symétrique,

2. s(a,b) = Smaq Si et seulement si = b.

Sid est une distance suf x E alors une similarité est définie pay(a, b) = syaz/(d(a,b) + 1) ou
d(a,b) o i
———~—— siladistance est bornée.
max d(i,j)
i,jEEXE

bien parsa(a, b) = Spmazr —

2.2 Les descripteurs numériques

Les descriptions numériques résument I'information contenue dans la @ortieee par un vecteur
d’attributs. Il existe une multitude de descripteurs dans la littérature et la listeLeprésentés ici ne se
veut pas exhaustive.

2.2.1 Descripteurs globaux

L'image I d’'une forme peut étre décrite par une applicatfon: (z,y) — {0,1} ou (z,y) € I
sont les coordonnées des pixels de Iimage. Si le pixel) est en dehors de la formgxz,y) = 0
et f(x,y) = 1 s'il appartient & la forme. I'ensemble des points de la forme est Aoté {(z,y) €
I|f(xz,y) = 1} etI(n x m) est le support de I'image avea le nombre de lignes et le nombre de
colonnes.
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2.2.1.1 Template Matching

Ces techniques font partie des méthodes d’'extraction de caractéristtptdses a un modele. Soit
fo décrivant le modele d’'une forme ¢t I'application décrivant une forme inconnue dont les carac-
téristiques relatives sont recherchées. Si les images sont de mémet,sappanéthodes fournissent
directement une mesure de distance ou de similarité qui peut étre utilisée tdlbedzuns une phase de
reconnaissance.

Images de méme support Si les deux images présentent exactement le méme sufpgjtest deéfini
comme le nombre de pixels de coordonnéesy) de I tels quef(x,y) = i et fo(xz,y) = j avec
i,j € {0,1}. Il en découle la relation :

n X m = ni1 + ngo + N1 + No1 (2.1)

La métrique la plus couramment utilisée pour comparer deux images pixel a&piratlistance de
Manhattan ou city block encore appelée distance de Hamféiggation 2.2). Le principal inconvénient
d’'une telle approche est son extréme sensibilité aux bruits ainsi qu'a taatfdrmation affine de la
forme.

DManhattan(Fa FO) = Z ‘fO(‘T’y) - f(x>y)’ = nio + no1 (2.2)
(zy)el

Le principe de ladistance de Hausdor#st une alternative intéressante pour diminuer la sensibilité
aux bruits ([Ruc96], [SKP99]) :

Dy (F, Fo) = max(h(Fy, F), h(F, Fy)) (2.3)

avec :
F, Fy) = i 2.4
h(F, Fy) = max(min a, b (2.4)

ou ||a, b|| est une métrique définie entre les deux points (distance euclidienne paplexela dis-
tance de Hausdorff reste sensible aux points isolés puisqu’elle congsiu maximum de toutes les
distances mesurables entre chaque poink'ds le point le plus proche dgj. Afin de diminuer cette
sensibilité, RICKLIDGE ([Ruc96]) a défini ladistance de Hausdorff partielld range les points dé’ en
fonction de leur distance minimale aux pointsideet substitue le choix du maximum de I'équation 2.4
par lek*™ maximum dépendant de I'application :

Djj(F, Fy) = Zée”%e(l{ggo lla, b)) (2.5)

DuBUISSON& JAIN ([DJ94]), quant a eux, ont établi umlistance de Hausdorff modifié&sm rem-
placant le choix du maximum dans I'’équation 2.4 par une moyenne sur les geifits

DR(F, Fo) = —— 3" (quin o, b]) (26)

TusBs ([Tub89]) a évalué plusieurs mesures de similarité entre images binairgtesigrar des
applicationsf et f, de méme suppori. Il a montré que la mesure degmilarité de Jaccard ou de
Tanimoto(s s, équation 2.7) et la mesure denilarité de Yuldsy, équation 2.8) donnaient les meilleurs
résultats avec des images non bruitées.

ni
sj(F, Fy) = 2.7
s 0) n11 + ni1o + No1 @D
Sy(F, Fo) _ n11Moo — N1oNo1 (2.8)

n11M00 + N10M01
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Ces deux similarités sont a valeurs d@hd | pour la premiére et [-1,1] pour la secondeI&GNER & AL
([FVBBO1]) proposent également une mesuresitrilarité de Jaccard modifiéafin de prendre en
compte I'appariement des pixels blancs :

sTUF, Fy) = a x s;(F, Fy) + (1 — a) x (s;(F, Fp))° (2.9)

ol € [0,1] et
C oo
(s7(F, Fp)) TR (2.10)

Si v vautl, seuls les pixels noirs sont pris en compte et s'’il valatsimilarité repose uniqguement sur
les pixels blancs. Enfin, parmi tant d’autres méthodes| los & A L ([LKFKO02]) proposent de calculer
un codt de transformation d€ en Fy en décomposant cette opération en trois opérations primitives :

— la substitution d’un pixel dé" par un pixel deF, ayant les mémes coordonnées,

— le déplacement d’un pixel d€ vers un pixel voisin de&,

— la suppression de pixels déou deFy.

Les résultats présentés, obtenus sur la base NIST 19 ([Gro95]),enbdéas performances intéres-
santes par rapport aux descripteurs de Karhunen-Loéve (@fjjaahe 2.2.1.2).

Images de supports différents Si maintenant les supports sont différents mais que les formes qu'ils
contiennent sont de méme taille, par exempleny x mg) est plus petit qud(n x m) (ng < n et
mo < m), alors unematrice de corrélation croisé@éfinie surn — ng, m — mg) peut étre utilisée :

_ Z(k,l)e[o fO(kv l)f(k + i7l +])

Mli, 5]
\/Z(k’,l)a0 flk4i,0+4)2

(2.11)

Les valeurs dé/ les plus élevées indiquent les positions/dal f est similaire afy. La description
ainsi obtenue n’est pas vectorielle mais matricielle, elle est essentiellementeutitisé retrouver un
motif dans une scene.

2.2.1.2 Latransformée de Karhunen-Loéve

Les techniques de Template Matching décrivent une image binaire relativémen modéle. La
transformée de Karhunen-Loéve ([Jai89]), quant a elle, utilise venglole d’images binaires pour défi-
nir une base d'un espace vectoriel dans laquelle chaque caradtdgxaspar un vecteur de coordon-
nées.

Considérons un ensemble deimages binaires de suppdit= (N x N) et caractérisées par les

applicationsf®, p = 1,..., P. A chaque image est associée une mattice) = {ug)}i,jzl,m,N
(équation 2.12) et un vecteufP) (équation 2.13) composé des colonne$/d¢ mises bout & bout.
w _ [ +1sif@Pi,5) =1
) — 2.12
= { e 20 @12

uP) = {ugﬁ),ug), e ug\z;)l, ugg), e ug\%, . ,u%}v} (2.13)

Chaque image est représentée par un veat€uret le vecteur moyen de cd%vecteurs s'exprime
simplement de la maniére suivante :

1 -
0= _— (P)
a pEZl u (2.14)
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La matrice de covariance de I'ensemble des vectel{ftscentrés s’exprime :

R=FE{(u-a)(u-u)'} (2.15)
soit :
1 & T T
R=— pz::l <u<p>u(p)) — (aw) (2.16)

R possédeV? vecteurs propres colonnes, rassemblés dans la métrasociés &/ valeurs propres
non nulles); éléments diagonaux de la matrige

R® = A (2.17)

A et ® sont ordonnées suivant les valeurs décroissantes. dees vecteurs propres représentent les
axes de maximum de variation dans I'espace de dimen$forTout vecteun(P) peut s’exprimer dans
le nouveau repére par :
u® = ovP) 4 g (2.18)

ouv(P) représente la transormée de Karhunen-Loéve e En réduisanf® auxk vecteurs propres
correspondant auk plus grandes valeurs proprégP) est une estimation de(®) avec comme erreur de
reconstructiore :
a®) = ¢,vP) 4 g (2.19)

N2 k N2
e=> XN—=> = > A (2.20)
i=1 =1

i=k+1

2.2.1.3 Les descripteurs simples

Une forme binaire peut intuitivement se décomposer en formes primitivesdagecaractéristiques
géométriques associées ([P197]). Voici quatre caractéristiquesroouent utilisées car invariantes par
translation, rotation et changement d’échelle.

Définition 1 (Rectangularité) e rapport de la surface d’'une forme avec celle de sa boite englobante
est appelédectangularitéfigure 2.1 page suivante(a)) et se définit suivant :

Aforme

(2.21)

Rectangularité =
Apoite englobante

Le calcul du rectangle englobant minimum est une opération un peu délmatdaguelle RSIN
propose une solution intéressante ([R0s99)).

Définition 2 (Convexité)Le rapport du périmetre d'une forme avec celui de son enveloppeegen
([BIKT02]) est appelé&onvexité(figure 2.1 page suivante(b)) et se définit par :

P,
Convexité = forme (2.22)

7)enveloppe convexe

Définition 3 (Compacité) e rapport du carré du périmetre d’'une forme a sa surface est appetéa-
cité (figure 2.1 page suivante(c)) et se définit par :

2
73forme

(2.23)

Compacité =
Aforme

rectangle de plus petite aire contenant la forme
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Définition 4 (Excentricité)Le rapport entre la longueur de I'axe principal et celle de I'axe secamda
d’une forme est appeléxcentricitéou ellipticité (figure 2.1(d)) et se définit par :

L
grand axe (2.24)

Excentricité =
petit axe

Il existe plusieurs facons de calculer I'excentriciteEURA & A L ([P197]) proposent naturellement
d'utiliser les axes d'inertie de la décomposition en composantes principalesadjie de points de la
forme. Un calcul plus direct a partir des moments centrés d’ordre 2 psséypar RsIN ([Ros03]).

(@) (b)

FIGURE 2.1 — Caractéristigues géométriques, (a) Rectangularité, (b) Convexitéoihpacité, (d) Ex-
centricité.

2.2.1.4 Les moments statistiques

Pour une image binaire définie sur un supgost (n x m), les moments statistiques ou spatiaux de
degré(p, q) sont définis par ([Pra01]) :

Mpg = Y 2Py f(z,y), ¥(p,q) €N (2.25)
(zy)el

L'ordre dem,,, est donné pap + ¢, sa répétition pafp — ¢|. Les moments statistiques normés sont
indépendants du facteur d’échelle de I'image :

norm 1
mpe™ = —— Y @'y f (), ¥(p,q) €N (2.26)
(zy)el

Les moments statistiques centrés sont, quant a eux, invariants par translation

g =, (&—2)P(y—9)"f(x,9), V(p,q) €N (2.27)
(z,y)el

avecr = %—ég ety = 2o Enfin les moments statistiques centrés normés possédent la double

moo

propriété d'étre invariants par changement d'échelle et par translation :

norm __ 1 _ _
Fra = Spima ( Z):EI(x -y —9)f(z,y), V(p,q) €N (2.28)
$7y
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2.2.1.5 Les moments de Hu

Hu ([Hu62]) a défini, a partir des moments statistiques centrés, un jeu dépdescs invariants par
rotation.

Considérons la normalisation suivante :

_ Hpg
npq - (p+q+2)/2 (229)
Hoo

avecp + ¢ > 2 et(p,q) € N. Les 7 moments de Hu sont définis a partir ggsd’ordre 2 et 3 :

$1 = m20 + N02

¢2 = (120 — M02)* + 407y

¢3=(n30 — 3m2)? + (3n21 — no3)?

s = (n30 +m2)*+ (m21 — no3)?

¢s = (m30 — 3m2)(n30 + m2) [(M30 + m2)® — 3(n21 + n03)?] + (2.30)
(3m21 — mo3) (n21 + n03) [3(M30 + m2)? — (m21 + n03)?]

6 = (120 — 7702)((7730 +m12)? — (m21 + m03)?) + 41 (30 + M2)(M21 + Mo3)

d7 = (3n21 — no3)(m30 + m2) [(m30 + m2)? — 3(m21 + nos)?] —
( ) )

(
130 — 37712 (m21 + 703 [ (130 + m2)* — (21 + 7703)2}

2.2.1.6 Les moments complexes et les invariants de Flusser et Suk.

Pour évaluer la qualité des moments invariants de ABU-MOSTAFA ET PSALTIS ([AMP84]) in-
troduisent les moments complexes. L'expression discréte, non centréapmmée des moments com-
plexes de degrép, ¢) s’exprime, pour une image de suppdrt (n x m), selon 'équation :

g = Y, (@+iy)(x—iy)f(z,y), V(p,q) €N (2.31)
(zy)el

ou i représente l'unité complexe. L'ordre dg, est donné pap + ¢, sa répétition pafp — ¢|.
FLUSSER ETSUK ([FS03]) donnent I'expression des moments complexes en fonction deem® sta-
tistiques :

Cpg = ZZCPCQ 1)la=7) jta—k=j) Tkt pta—k—i) (2.32)
k=0 j=0

avecC? le nombre de combinaisons #eéléments parmy, et inversement :

p q
- ZZ CRCH(=1) I D) e (2.33)
k=0 j=0

Comme pour les moments statistiques, une version centrée invariante en trargdatimoments
complexes s’obtient par :

Wy = Y, (wtiy—(r+iy)’e—iy—(—iy)'fley, Ve eN  (2.34)
(zy)el
avec : A
(z +1iy) = 7 + iy = G0 = motino 535
T N m& _ i— _ Col _ Mmig—imo1 ( )
(‘T Zy) =Ty = coo moo
De méme que pour les moments statistiques{{g%} sont invariants par translation et

changement d’échelle. En exprimant les moments complexes en coordqrulidiees, BU-MOSTAFA
ET PsALTIS ([AMP84]) montrent facilement que lgs,,| sont invariants par rotation. Cependant comme
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cpg = Cyp OU™ représente le complexe conjugué, les| ne permettent d’'obtenir qu’'un ensemble de
% + 1 invariants a partir d'un ensemble original e+ 1 invariants d’ordreV. Il y a donc perte d’infor-
mation. De plus, ils montrent que les attributs d’'une image correspondamagakions angulaires de
N + 1 cycles/cycle et plus sont compléetement perdus si les moments sélectionhé&sdre au plus

(N + 1)(N +2)/2, ceci est valable également pour les moments de Zernike que noussvelustoin.

A partir des moments complexes, il est possible d’exprimer les momentud€bhsidérons la
normalisation suivante : .
— Prq
ﬁpq - (p+q+2)/2 (236)
oo
avecp+q > 2 et(p,q) € N. Les 7 moments de Hu de I'’équation 2.30 page précédente peuvent alors

s’exprimer en fonction des,, :

¢ = Un

¢2 = V2002

¢3 = V30003

¢4 = V21912 (2.37)

¢5 = Re(¥5003,)
6 = Re(¥200%)
¢7 = Im(930973,)

Généralisant cette formulation,. 6SSER& Suk ([FIu0Q], [FSO03]) proposent une méthode pour ob-
tenir un jeu complet de moments invariants par rotation a partiegest du théeoreme 1 :

Théoréme 1 Soitn > 1 et (k;, pi,q;) € Naveci = (1,...,n) ettels que :
n
> kilpi—q) =0 (2.38)
=1
alors tous legy définis de la maniere suivante :
n
1=]]k, (2.39)
=1

sont invariants par rotation.

Le théoréme 1 permet de construire une infinité d’invariants pour un odahraé mais seulement
guelques-uns d’entre eux sont indépendants mutuellement. |l conleéergxiraire une base, c'est a dire
un ensemble complet de moments indépendants. Pour ce faiesER& SUK expriment et prouvent
le théoréme 2 :

Théoreme 2 Soit 'ensemble des moments complexes d’ordre inférieur ou égal a. Soit 'ensemble
des invariantsB = {®,,,|V(p,q), p > ¢ A p+ ¢ < r} définis de la maniere suivante :
Dy = Cpgchd (2.40)

q0P0

avecq etpg choisis arbitrairement tels qu@ + po < 7, po — qo = 1 etcy,q, # 0 pour les images
traitées. Alorss forme une base d’invariants par rotation.

En partant de la constatation que les moments de Hu tels que présentésglaatiofe2.37 ne sont
clairement pas indépendants :
Do30319300%, _ @3 + ¢
¢3 = V30003 = = (2.41)
(921912)3 o
FLUSSER& Suk ([FIu0Q]) explicitent, a partir du théoréme 2, une base du deuxiéme, troigéme
guatrieme ordre de moments invariants par rotation. En utilisant la normalisatldn deles moments
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complexes centrés, une version invariante par translation, changeéamtlte et rotation des moments
de ALUSSER& SuK est définie par (équation 2.42) :

Y= Y11 = ¢1,
o = Vo112 = ¢y,
Y3 = Re(V2093y) = b6,
Y= Im(92093,)
= nu1((mo +m2)* — (o3 + 121)?)
—(120 — M02) (N30 + M12) (M03 + 121),

Y5 = Re(¥309%) = ¢s, (2.42)
VYo = Im(93003,) = ¢r,

Py = o,

Yg = Re(93197),

Yo = Im(93197,),

Y10 = Re(ds091y),

Y11 = Im(9409%,),

2.2.1.7 Les moments de Zernike

Les polyndmes de Zernike ont été définis en 1934 dans le cadre de lie thééa diffraction optique
([Zer34]). Dérivés de ces polyndbmes, les moments ont été utilisés payndiereux auteurs en recon-
naissance de caracteres ([Tea80], [KH90a], [KH90b], [BSATRIusieurs études montrent également la
supériorité de ces descriptions par rapport a d’autres approdi@84], [KK00]).

Les momentsA,,,,, de Zernike correspondent & la projection de la foyftie, y) sur une base P de
fonctions orthogonaleg,,,,(z, y) et se définissent par :

Apm, = nTH Z(x,y)ef Vnm(% y)*f(:v, y) (2.43)
* définissant le complexe conjugué. La bd&P est définie sur le cercle unité par :
ZP = {Vam(z,y) | (2* + %) < 1} (2.44)

ou le polyndme complexg,,,,, d'ordren et de répétitionn est défini avem € N* etm € N tel que
n — |m| soit pairetm| < n:

Vm (2,9) = Rum(r)e™ en coordonnées polaires (2.45)
avec :
(n—|m|)/2 (TL _ S)!,rnf2s
Ry (1) = Z (=1)° nt|m| n—|m| (2.46)
5—0 s!(T—s>!(T—s>!

Les moments sont invariants par rotation, translation et changement kké@prés normalisation
de la taille de la forme). De plus, grace a I'exploitation d’'une base de forsctichogonales, ces mo-
ments sont peu corrélés.

Cette représentation est inversible, I'image peut étre reconstruite de larensmidante :

N
flw,y) = Jim ZO ; A Vo (1,9) (2.47)
L'ordre des moments posséde une grande influence sur la consematiamformation angulaire.

Plus l'ordre est élevé et plus les variations angulaires décrites sosit ffiadigure 2.2 page suivante en
donne une illustration.
Plusieurs stratégies d'implémentation ont été développées ([MR95], [BASHONG & A L ([CRMO3])

présentent une étude comparative a ce sujet.
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(@) (b) () (d)

FIGURE 2.2 — Exemple de reconstructions a partir des descripteurs de Zernikmage d’origine, (b)
reconstruction d’ordre 10, (c) reconstruction d’ordre 20, (dpnstruction d’ordre 40.

2.2.2 Descripteurs externes

Comme pour une forme, I'imageé d’un contour peut étre vue comme une applicagén, y) —
{0,1} ou (z,y) € I sont les coordonnées des pixels de I'image. Si le pixel) est en dehors du
contourg(z,y) = 0 etg(z,y) = 1 s’il appartient au contour.

2.2.2.1 Extraction de contour

Il'y a plusieurs méthodes pour obtenir le contour d’'une forme binaireplLessimples sont les mé-
thodes morphologiques (voir I'annexe C page 169). Le contour exteanexemple, s’obtient en dilatent
la forme a partir d’'un masquex 3 plein puis en lui soustrayant I'image de départ (figure 2.3).

(@) (b) ()

FIGURE 2.3 — Extraction morphologique de contour externe, (a) image originalenége dilatée, (c)
contour externe.

Il est également possible d'utiliser une méthode a base de gradient ddttgmie Sobel par exemple
(figure 2.4).

(@) (b)

FIGURE 2.4 — Extraction par filtrage du contour, (a) image du contour par filtragsobel, (b) superpo-
sition des deux images de contours (contour morphologique externe gn gris
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2.2.2.2 Les descripteurs de Fourier pour contours fermés

Les descripteurs de Fourier sont obtenus a partir de la décompositiénede Fourier d'une gran-
deur unidimensionnelle, appelée signature, extraite du contour.

Echantillonnage Plusieurs signatures du contour d’'une forme peuvent étre extraitgdusd aourante
est la distance au centre de gravité de la courbe ([PF77]), cepdadgsitions complexes ([Gra72])
ou les variations angulaires ([ZR72]) sont également de bonnes eamslid

Toutes ces techniques font appel a un échantillonnage de la courlamgolaire, soit linéique. Cet
échantillonnage doit étre réalisé a pas constant pour rester dans laidesemsionnel. De plus, un
échantillonnage angulaire est impossible sur les courbes non convexes.

Pour les contours 4-connexes comme sur la figure 2.3 page précédeitelantillonnage a lon-
gueur constante est simple a réaliser puisqu'il suffit de considérele®psints de la courbe qui sont par
définition espacés deux a deux par une longueur constanté=tierevanche pour les courbes 8-connexes
comme c'est le cas sur la figure 2.4 page ci-contre (a), 'espacemepbihts deux a deux vaut sait
soit+/2, il faut donca priori rééchantillonner.

En pratique, sur des images de caractéres extraites de pages manasgtiisss a faible résolution
(300 dpi), I'erreur introduite par I'imprécision de I'échantillonnage estea pres du méme ordre que
celle induite par la prise en compte de tous les points de contour. La figure 2t&erana reconstruction
effectuée a partir d'une description de Fourier sur les positions congpthxeontour de la figure 2.4
page ci-contre (a). La qualité des deux reconstructions est compatdigiehantillonnage facultatif.

(@) (b)

FIGURE 2.5 — Reconstructions a partir de 20 descripteurs complexes de Faarigan§ échantillonnage,
(b) échantillonnage de 64 points a longueur constante.

FIGURE 2.6 — Descripteurs de Fourier angulaires.
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Signature angulaire ZAHN ET ROSKIES([ZR72]) utilisent la différence angulaire segment a segment
d’un contour décrit dans le sens anti-trigonométrique (figure 2.6 pagegente). Les descripteurs sui-
vants peuvent étre calculés :

1 « . 2mnk

n =~ ;Afbk sin( ) (2.48)
1 « 2mnk

by, = — ZACI)k cos( ™ ) (2.49)

nm
k=1

ol m est le nombre de segments décrivant le contouk®{, correspond a la différence angulaire
des segment¥ (k + 1), Z (k)] et [Z(k), Z(k — 1)]. Dans le cas d’'un contour 8-connex®d, peut
également étre remplacée par la courbi(te = AP, /A(t). Lesa,, etb,, sontinvariants par changement
d’échelle et translation. L'invariance par rotation s’obtient, quant a efigjtilisant les amplitudes des
moments complexes. Ainsi dans I'équation 240est invariant par rotation alors que la phagedans

I'équation 2.51 ne I'est pas.
A, =+/a2 + b2 (2.50)

ay, = tan(ay, /by,) (2.51)

Zahn et Roskies définissent aussi un jeu de descripteurs invariamtstgtéon mais pas par effet de
miroir, ce qui peut-étre intéressant pour distinguer un 'p’ d’'un 'q’ @emple :

ij = j* X o — E* x Qi (252)
ouj* = j/pgcd(j, k) etk* = k/pgcd(j, k), pgcdsignifiant « plus grand commun diviseur ».

Typiquement, la signature angulaire présente deux inconvénients. ataird elle est indéfinie si
I'amplitude A,, est nulle (variation angulaire nulle), ensuite, elle peut comporter desntiisoités gé-
nératrices d’imprécisions.

Descriptions complexes ([PF77],[Gra72])
La position complexe est simplement le nombre complexe généré par les mnéedales points de
contour :

sk = (k — ze) +i(Yr — Ye) (2.53)
ou (z., y.) sont les coordonnées du centre de gravité de la courbe. La transfdef@urier discréte
(DFT) desy, s'écrit :

j2nuk

1 m
w=— E TTm 2.54
a nr 2 spexp ( )

avec—m < u < m. Les descripteurg, sont obtenus par :

la_m/2—1] la—1| laz| |G 2
lar] 77 ag| Tar]”T T aal

fr— [ (2.55)

lls sont invariants par translation (les coordonnées sont relativesrdateae gravité), changement
d’échelle (la composante contingigest la seule sensible aux changements d’échelles) et rotation (seules
les amplitudes sont utilisées).
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Distance au centre de gravité ([PF77])
La distance des points de la courbe au centre de gréavité).) est établie en chaque point par
I'équation :

R(t) = V]a(t) — zc]? + [y(t) — ye? (2.56)
De la DFT (équation 2.57), seul le module est conservé au vu de somam@ren rotation. Les
frégquences négatives ne sont pas non plus conservées pll§guest a valeurs réelles, les coefficients
fréquentiels sont symétriques par rapport a la composante continue.
1 m—1
— R(t
w2 Rtern(=

—j2mit

F, = )i=0,1,---,m—1 (2.57)

Le vecteur d’attributs ainsi défini posséde des coefficients normalsésp pour s’affranchir des

changements d’échelle :
F| |F Fum
m:{lﬂlﬂ ,IJ} 2e

|Fol |[Fo|” 7 |l

Au final les fr sont invariants par translation (distance au centre de gravité), rotagiolésnodule
est conservé) et changement d'échelle (normalisation par la compasaltitze).

Longueur de Corde Si le centre de gravité se trouve en dehors de la courbe, le profil detdacks
entre le centre et la courbe peut étre tres différent pour deux forroekegs. HANG & L U ([ZL04]) ont
proposé d'utiliser une distance entre deux points opposés de la courbe.

Prenons le poinP de la figure 2.7¢*(¢) est la distance de P a un autre point de la codtbiel que
(PP’) soit perpendiculaire a la tangente a la courbePei$i la droite(PP’) passe par d’autres points
de la courbe P, par exemple) le point est choisi tel que le milieu du segniiit’] soit a I'intérieur de
la courbe. AinsiP; ne pourra étre choisi cdr, est a I'extérieur de la courbe. Imaginons geesoit, lui
aussi, a l'intérieur de la courbe alors il faudra considérer les milieUy®dg] et [P, P;] et ainsi de suite
jusgu’a trouver ou non un milieu de segment en dehors de la courbe.t8li point est trouvépP; sera
rejeté.

Pl

Py

FIGURE 2.7 — Descripteurs de Fourier suivant la longueur de corde.

Les descripteurg,~ se calculent de la méme maniéere quefilgqéquations 2.57 et 2.58) et ont les
mémes propriétés d’invarianceHENG & L u soulignent toutefois que*(¢) est trés sensible aux ap-
proximations numériques notamment sur le calcul des angles. lls cons€illgliget un filtrage médian
en amont pour réduire les aspérités de la courbe.
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2.2.2.3 Les descripteurs de Fourier pour contours ouverts

Pour résoudre le probléme des contours ouvertsjHRR & STEIGER ([RSG92]) ont proposé une
famille de descripteurs de Fourier capablent de décrire les courbedesiet les lignes : les descripteurs
UNL?2,

Le calcul se fait en deux étapes. La premiére (transformation UNL)ftnans les coordonnées car-
tésiennes des couples de points voisins deux a deux en coordonteiesspentrées sur le centre de
gravité de la courbe. Puis est appliquée une transformée de Fourier biitimeelle de I'image.

Soit)(t) la courbe ouverte composeée deixels z; = (x;,y;), O = (O, Oy) le centre de gravité
de la courbe e/ la distance maximale enti@ et lesz;. Soit z;;(t) le segment entre; = (x;,v;)
etz; = (z;,y;) deux points voisins de la courbe, le poliitz;;(t)) de I'image transformeée suivant la
transformation UNL s’obtient par :

) =000 (B D=0 (20 01)) oo

Ce qui donne I'image en coordonnées polaif¢®, ©). Son spectre sans la composante continue
et les harmoniques a conjuguées symétriques donnent les descripféfrs’, ') aprés normalisation
par la composante continue :

IF(f @R, 0D _ 1F(u,v)]l
F(0,0) F(0,0)

UFF(,v) = (2.60)

2.3 Calcul de distance

Une fois I'image de la forme décrite par un vecteur de caractéristiques,seelgpguestion de la
comparaison des formes et donc des vecteurs. Nous avons vu auapéie 2.1 page 20 que l'outil
mathématique de calcul de proximité était la distance ou une similarité associéausSdisposons
den descripteurs par forme, I'espace vectoriel de définitionRstx R™ et nous disposons de toutes
les distances définies sl pour comparer nos formes. La plus courante étant bien sdistance
euclidienne

du(x,y) = ((x=y)"(x~y))* , ¥x,y) € R" x R" (2.61)
La distance euclidienne est un cas particulierdiegances de Minkowski

dMink(X7Y) = <Z ’X(Z) - Y(Z)|p> ) V(X7Y) € R" x R" S N+* (262)
i=1

Toutes ces distances comparent deux vecteurs attribut par attribublléme est que les domaines
de définition de chacun des attributs ne sont pas identiques. La rectatégyar exemple, est définie
sur [0,1] alors que les moments statistiques le sont®pr L'impact des attributs sera donc différent
lors du calcul des distances de Minkowski. Une solution possible conspiadérer ces distances en
fonction des caractéristiques de I'attribut, ce qui donne pour la distarctidienne :

1

dow (x,y) = (x =y Wix-y))* (2.63)

ou W est une matrice diagonale de poids. Le carré de cette distance estppedédastance qua-
dratique Les poids pourraient correspondre intuitivement a une simple normatigatraapport a I'en-
semble de définition de I'attribut. Malheureusement il ne donne aucunstigasar la distribution des

2Universidade Nova de Lishoa
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Distance Définition f g
Distance de Chernoff do(p,q) = —log(>; phg; ") —l=r —log (—x)
Distance de Bhattacharyya dp(p,q) = — log(zi(piqi)%) Comme Chernoff avec = 3
Distance de Matusita dur(p.q) = O (V/pi + \/@)2)% 11— /z|? NG
Divergence de Kullback di(p,q) = > ;(pilog &) —logx x
Divergence symétrique de Kullback dxs(p,q) =Y ,(pi — @) log ‘Z— (x —1)logz x

TABLE 2.1 — Quelques distances probabilistes, dvectr < 1 ([Bas88])

valeurs a lintérieur de cet ensemble et il est plus judicieux, par exempjeagid elle est connue, de
normaliser par la variance. C’est la distance de Mahalanobis :

1

dulx,y) = ((x = y)'=7'(x—y))* (2.64)

ou X représente la matrice de covariance conaymiori. L'utilisation de la matrice de covariance
nous place implicitiment dans le cadre formel des approches probabilisteéstance de Mahalanobis
peut s'interpréter plus généralement comme la distance entre deux loiskibibités multidimension-
nelles gaussiennes de variance identifjuet centrées respectivement erpour la premiére et ey
pour la seconde. Plus généralement, le cadre probabiliste a permis de dléfitres distances défi-
nies entre deux lois de probabilités. C'est le cas fddisergencesdéfinies par GiSzAR ([Csi63]) et
ALI ET SILVEY ([AS66]) :

Définition 5 (f-divergence)Soit) = {x1,...,Xn} un ensemble d’au moins deux élément® den-
semble de toutes les distributions de probabiliiés {p;|p; = Pr(x;),x; € Q}. Soientf une fonction
convexé f : [0,4+oo[— R continue erd #, g une fonction croissante stk et une paire(p, q) € P,

alors : .
I (p,Q)=g< af (2 ) (2.65)
fira)=a( ot (5)

est appelée unkdivergencedes distributions de probabilité et q.

La table 2.1 donne quelques distances probabilistes qui sont degdatices tirées de [Bas88].
Quelques propriétés intéressantes sont a noter concernant cesatistéa distance de Bhattacharyya
est un cas particulier de la distance de Chernoff (avec1/2); la distance de Matusita est corrélée a
celle de Bhattacharrya avec la relatibp = {2[1—exp(—dp)]}'/?; la divergence symétrique de Kull-
back correspond a la version symétrique de la divergence de KulldagKp, ¢) = dx (p, q¢)+dx (¢, p).

Sous une hypothese de normalité multivariéey sk N (pp, Xp) €tq ~> N (pq, 3,) alors les dis-
tances de la table 2.1 s’expriment analytiguement comme dans la table 2.2 pagé&egles expressions
sont tirées de [ZCO06]). Notons que pdly = ¥, = %, la distance de Mahalanobis s'écrit;(p, ¢) =

drs(p,q) =8 x dp(p,q).

Il existe encore d’autres distances probabilistes utilisées en classifieatmmtexation ((HMMGO01]),
mais toutes nécessitent une estimation des lois de probabilités soit sous foisteggammes des fré-
guences ou soit sous forme d’hypothéses sur les distributions qubmnsouvent gaussiennes. Elles
n'ont pas d'intérét dans la cadre de la comparaison de deux vectaugsigues. Par contre elles servent
a calculer la distance entre deux séries de vecteurs considérés atoredes observations de deux

c.-a-d.vA € [0,1] etV(z,y) € [0, +oo[?, FAz 4+ (1 = Ny) < Af(z) + (1 = N f(y)
4c.-a-d.f(0) = limg—o f(z)
Saussi appelée entropie relative
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Distance Expression analytique

Chemoft | do(p,q) = (1 —7)(ttp — 1g) [y + (1= 1) 8] (1 — prg) + % log It (=l
Bhattacharyya A5(p,9) = §(p = ) 135y + So) sty — prg) + S log AL

Matusita se déduit par dyr(p, q) = {2[1 — exp(—dp(p, q))]}'/?

Kullback dic (P 0) = 3 (i — 1)~ 57 (1t — 1) + 3 log 52 + tx[S, 3,1 — 1]
Kullback Sym.|  dxs(p,q) = 5(ip — t1g) = (S, + S5 (1p — pg) + 3t2[Sp5, 1 + 5,18, — 214d]

TABLE 2.2 — Expressions analytiques des distances probabilistes de la table €.firpaédente entre
deux densités normales multivariées.

vecteurs aléatoires.

Munis de descripteurs appropriés et d’'une distance, nous pouvangenant définir un syteme
probabiliste pour la reconnaissance statistique de caractéres.
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Dans un espace d'attributs muni d’une métrique, la reconnaissancisteaasttribuer au vecteur
décrivant une forme, une valeur linguistique (sa signification en tantaraetere). Pour ce faire, il faut
diviser I'espace des représentations en régions clairement différiestiqui seront chacune associée a
une et une seule classe par une application appefetion d'étiquetagel.a division de I'espace est la
phase dapprentissageElle s’effectue la plupart du temps a partir d’uvese d’apprentissaggui est un
ensemble de données étiquetées. Nous parlerons par la sualtesdiicationqui, lorsque les données
sont étiquetés, est dimuperviséeCette étape d'apprentissage peut étre précédée d'une réduction de la
dimension de I'espace afin de réduire la complexité calculatoire. Une foréapissage terminé, la re-
connaissance consiste a décider de I'étiquette a attribuer & tout nouviureh fonction de sa position
dans I'espace des représentations.

Formellement, la base d’apprentissage est un dodtblet (O, ¢) ou O = {x;},7 = 1,...,m, est
I'ensemble des observations définies Ryrdécrivant les formes et :

e: R*"—= €&

X — W

(3.1)

est la fonction d’étiquetage. Les,, £ = 1,...,c, sont les étiquettes des classes avee Card(€) le
nombre total de classes (une classe n’est associée qu’a une sewddé@tidia reconnaissance consiste
alors a affecter a une nouvelle observation non étiquetée, une étiqueltssie par comparaison avéc

35
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Ce chapitre rappelle le formalisme de méthodes statistiques et probabilistedeaigsance qui
seront utilisées dans le chapitre suivant. Les méthodes exposéestisiraples et classiques mais il
nous est paru utile de les rappeler afin, d’une part, d’'introduire lesioagaet surtout, d’autre part, les
différents paramétres qui seront utiles par la suite. Nous commenceapnsppeler une technique de
réduction de données, puis nous exposerons quelques approchabilistes de classification et plus
particulierement de classification supervisée. Enfin nous expliciterotiatagie de décision que nous
avons utilisée dans les différents tests.

3.1 Laréduction de données

Pour résoudre le probléeme du fléau de la dimension, qui veut que daespane de trop grande
dimension tous les objets soient voisins, une étape de réduction de destéEnéralement mise en
ceuvre afin de réduire la dimension de I'espace. La méthode la plus coastitenalyse en Compo-
santes Principalesu ACP construite sur le principe de la maximisation de la variance dans ledpac
projection ([Hot33]). LACP dans sa forme premiére est une méthodeil&ectorielle reposant sur la
diagonalisation de la matrice de covariance.

Le formalisme et I'implémentation de I'ACP sont relativement simples et c’estquailils sont
exploités dans de nombreux domaines. C’est, dans sa forme originalejéthede d’analyse explo-
ratoire de données. Elle est basée sur le méme principe que la transfarkéehdnen-Loeve (para-
graphe 2.2.1.2 page 22). Considérons un jeu de dorpéési = 1, ..., m vecteurs d&™. La matrice
des données centrées s’écYit= [(x; — X) ... (xm — X)] et la matrice de covariance s’estime par :

Sx = XPXt (3.2)
ou P est la matrice des poids :
L0 0
p| 0 = 0 (3.3)

¥ x est réelle et symétrique donc diagonalisable et s’écrit :

)\1 0 ce 0 Wll

_ 1

Sk = WAWE = [wy.wg] | 0 2 o 0| W2 (3.4)
0 0 ... X\ Wno

ou A est la matrice diagonale des valeurs propred/egst la matricen x n des vecteurs propres
wj. La matricelt” est une matrice de rotation puisqde- W = I. Ces vecteurs propres définissent une
nouvelle base dans laquelle les données de départ peuvent étregzrojeté

Vi = WJ' (Xi — )_() (35)

Les{yi}, ¢ = 1,...,m ont A comme estimation de la matrice de covariance ce qui signifie que
dans cette nouvelle base les difféerentes composantes sont décceté&éedes); sont leurs variances.
Le vecteur propre correspondant a la plus grande valeur pragdescesnposante principalées données.

En rangeant les vecteurs propres dans I'ordre décroissant devidaurs propres\{ > A5 > ... >
Ar), nous obtenons une nouvelle matrié&" de transformation des données initiales. Chacun des axes
de ce repére posséde unertie définie par :
\*

T = =t — (3.6)
! Zk:l /\k
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La réduction de la dimension des données consiste a supprimer les cotapadamt les inerties
sont les plus faibles. La matrid&™ est tronquée et devieht; = [w7 ... wg] avecq < n. Les données
réduites s’expriment alors par :

yi =W (yi - 9) (3.7)

L'erreur de réduction peut s’évaluer par le vecteur= y; — y; et la quantité d’inertie ou d'infor-
q *
mation conservé p% Notons que toute reduction faite par ACP minimise la quadité ou
=1"%k
E=le1...eq).

uz

ux

~

FIGURE 3.1 — Un nuage de point de dimension deux dans un repére canonique(injtial) avec le
repére de 'ACR w1, ws). La composante principale correspond a projection sur Rexe

La figure 3.1 présente un exemple d’ACP en dimension deux. Remarquensgs nous sommes
placé ici dans un espace euclidien. Si maintenant I'espace des attribotgresi’'une métrique pondé-
rée par la matricd/ = TT (voir équation 2.63 page 32), les résultats se généralisent facilement. La
matrice de covariance munie de cette métrique deviexi’(7 X )~ et le changement de coordonnées
s'effectue avey; = WT(x; — X).

3.2 Laclassification, application a la classification supervisée

Réaliser la classification d’'une base d’observations (que nous appelease d’apprentissage par
rapport a la problématique de la reconnaissance), consiste a trouvenriééres des classes qui la
compose. Le terme de classification regroupe en fait trois cas de figuregiigiuent des stratégies dif-
férentes. Soit les observations de la base sont étiquetées et il slawgt classificatiosuperviségsoit
seulement une partie des observations est étiquetée et il s'agit d'wsédicktionsemi-superviséesoit
enfin aucune des observations n’est étiquetée et il s’agit d’'undfidaen automatiquell est évident
gue la complexité de la tache est croissante avec le nombre de donnédisjneteés. Dans le cas de la
reconnaissance de caractéres avec une base fiable, la classifisaiopervisée ce qui nous le verrons,
simplifie considérablement le probléme.
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Nous avons placé volontairement nos travaux de reconnaissance statiitits le cadre probabiliste
qui posséde un formalisme bien établi et dont les convergences soohtiées. L'objectif est d’appuyer
nos résultats sur une bonne compréhension des algorithmes et modélisesiemen jeu. Les approches
probabilistes de la classsification reposent sur I'estimation des distributioctsadaene des classes de
la base d’apprentissage. Deux familles de méthodes sont courammentsitilise@pprochegarame-
triques qui présupposent la forme des lois; et les approctes paramétriquesjui les estiment sans
connaissanca priori.

3.2.1 Les approches paramétriques

Nous présentons dans cette section les stratégies de classificationshesdesparamétrisation des
lois de distribution. Nous bornerons notre exposé aux mélanges gaugsigtivariés en décrivant les
contraintes imposables pour simplifier le modele. En nous plagant dans éedeadotre probléme défini
précédemment, nous décrirons enfin comment obtenir une classificationleptima

3.2.1.1 Les modeéles de mélange

L'objet de la classification paramétrique est de définir un modéle de distribptior m observa-
tions, {x;}, i = 1,...,m vecteurs deR", réalisations den vecteurs aléatoireq,X;} indépendants.
Connaissana priori ou non lesc classes qui les différencient, il est au moins naturel de supposer que
ces observations ont été générées a partir distributions homogénes, c’est-a-dire concentrées autour
de leur valeur centrale et se chevauchant peu. Alors chaque ctasarastérise par un jeu de parameétres

(&

de lois¢y, 1 < k < cinconnu et par une proportiary, du mélange (aveE m, = 1). La densité de

k=1
probabilité en un poink; deRR™ est donnée par :

p(xil0) = Z?ka (%i|ok) (3.8)

ou 6 est le vecteur de tous les paramétres inconnus du mélange. Dans le éea génsidéré,
0 = (m1,..., 7, é1,...,0:) €t silesX; sont considérés indépendantsa vraisemblance s’exprime
par :

m C

H ka (xil ) (3.9)

1=1 k=

p(x]6) = p(x1,...,Xml|b) = H (xi]0) =
i=1

3.2.1.2 Les mélanges gaussiens

Quand les données sont a valeurs réelles et en I'absence de toudéssanne sur leur distribution,
il est courant de supposer que chacune des classes suit une tigtriaussienne multivariée. Ainsi la
densité en un poirg € R™ conditionnellement a la clasées’exprime :

F(ylon) = 2m) 7 |5y 7/ 2e(m0mmd 5 mm) (3.10)
ou X, est la matrice de covariance de la distributifdiy,| son déterminant ety le vecteur moyenne.
Dans le cas d’un mélange gaussien, le vecteur des parametres incarmadéle est :

9:(711,...,7rc,,u1,...,,u,c,El,...,Ec) (311)

*hypothése naive ([Ris01]).
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Ceci caractérise un probléme général avec peu d'informatymori si ce n’est la forme de la distri-
bution. La matrice de covariance, par exemple, est une matrice symétriiipie gésitive de dimension
n X n. Son évaluation nécessite donc d’estir{ﬂ?eigm coefficients (partie triangulaire supérieure ou in-
férieure), ce qui peut se révéler délicat et couteux. Une autr@appipossible se base sur des modéles
plus contraints en établissant quelques hypothéses sur la matrice damowatELEUX ET GOVAERT
([CG95]) proposent une série de modéles gausgi@nsimonieuxreposant sur une décomposition de
cette matrice.

Modéles gaussiens parcimonieux L'idée est de diagonaliser la matrice de covariance sous la forme :
Sk = M Dp A D), (3.12)

ou\, = |Ek|%, appelévolumede la classé:, indique la dispersion de la classe dais La matrice
Dy, est la matrice de rotation des vecteurs propiesl{;- = I,,) et est appeléerientation Et enfin
Ay, = diag(ag,, - - ., ax, ) est la matrice des valeurs propres normalisées (de déterminant Bggtl ést
appelédorme

\oici trois propositions intéressantes dont les démonstrations se trodaestla these de ANG
([Dan98)) :

Proposition 1 Pour une distribution gaussienne daR§, N'(u; X = ADAD’), le lieu des pointy €
R™ ayant une densité donnée est tel que la distance de Mahalanogig geest constante :

Ay, )=y —p)''SHy—p=A (3.13)

ou A est une constante positive qui dépend du niveau de densité choisi.

Proposition 2 SiY est un vecteur aléatoire d&"* de densité de probabilit& (u, X2), la probabilité que
Y se trouve a une distance de Mahalanobigudaférieure ou égale a\ est donné par :

A
2

pa(Y)=Pr(di(y,n) <A)=1—e" (3.14)

Et enfin :

Proposition 3 SiY est un vecteur aléatoire d&"* de densité de probabilit&(x, X), toute observation
y deY est une composition linéaire d’une observation d’'un vecteur aléatoule R" et de densité de
probabilité V' (0, I') (ou 0 est le vecteur nul et la matrice identité) suivant la relation :

y =Y2u+p (3.15)

La derniére proposition est souvent utilisée pour la simulation d’un vegeussien a partir d’'un
vecteur aléatoire gaussien standard d’'un ensemble de points. En dimdasignavec les notations

suivantes : '
A:[a O] D:|:COSG smH] (3.16)

0 % sinf cosf

Le lieu des points de probabilijéy est une ellipse centrée enet dont le grand et le petit axe ont

pour longueurs respectiveéAXa et /A2, Cette ellipse est appelédipse de dispertion de niveai.
La figure 3.2 page suivante présente I'ellipse de dispetsica 0, 39.
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~

FIGURE 3.2 — Ellipse de dispertion de probabilji¢ ~ 0, 39

a5
o 5 10 15 15 10 5 o
15
550 + B

() (d)

FIGURE 3.3 — Simulations de 1 000 points gaussiens en dimension deux suivantdesepas (a) =
L,a=1,0=0,(b)A=5a=1,0=0,(C)A=5,a=50=0et(dA=5a=50=73

La figure 3.3 donne quatre résultats de simulation de points gaussiens esidmdgzux avec diffé-
rentes valeurs dg, a etf.

D’une maniere générale, en imposant des contraintes sur les trois pasdeta décomposition de
la matrice de covariance, les distributions gaussiennes peuvent se& elagses familles :
— famille sphérique A, = 1,
— famille diagonale : I'orientation est parallele aux axes dbnest une matrice de permutation de
la base canonique &1 est une matrice diagonale.
— famille générale : le volume, la forme et I'orientation sont quelconques.
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Modéles de variances Il est possible de faire également des hypothéses sur I'ensemble deematr
de covariances du mélange. Les quatre hypothéses couramment utiisges s
— Modéle linéaire sphériqueX; = ... = X, = ol. Les variables sont indépendantes et possédent
toutes, quelque soit la classe, la méme variance.
— Modele linéaire diagonalX; = ... = ¥, = diag(c?,...,02). Les variables sont indépendantes
et leurs variances sont indépendantes des classes.
— Modéle linéaire généralx; = ... = X.. Les variables ne sont pas indépendantes mais leurs
corrélations et variances sont indépendantes des classes.
— Modéle quadratique : aucune contrainte n'est imposée sl ekes variables sont corrélées et
les corrélations ainsi que les variances peuvent dépendre desclasse

3.2.1.3 Estimation des parametres de mélange

Cadre général Revenons au probléme général de la classification paramétrique commeniaoméfi
du modeéle de distribution poun observations{x;}, i = 1,...,m vecteurs d&R", réalisations den
vecteurs aléatoireq,X;} indépendants. Nous avons vu que la vraisemblance des observatibtes éta
probabilité qu’elles se réalisent conditionnellement aux paramgttasnélange (équation 3.9 page 38).
Le logarithme de la vraisemblance ndi§)) s’exprime donc :

L(0) =) "log> mf(xiléx) (3.17)
=0 k=0

Le principe du maximum de vraisemblance est d’estithpar le jeu de paramétré@w qui maxi-
mise la vraisemblance (ou st que nous confondrons par commodité) :

Orry = arg max (L(0)) (3.18)

6,7y est un estimateur asymptotiquement non bfaisfficacé et gaussien. Il est solution de I'équa-

tion :
OL(0)

00
6,y doit &tre un point critique de la vraisemblafie un minimum relatff. Pour les mélanges, il
n'existe pas de solution analytique au cas général et il faut recowas mdthodes itératives (I'algorithme
Expectation Maximizatioet ses dérivés que nous ne présenterons pas ici mais pour lesquiseibe
nombreux travaux dont, entre autres, les thésesaieTSIEAN ([SJ01]) ou de [ANG ([Dan98])).

=0 (3.19)

Une autre approche est I'estimation bayésienne. Il faut alors utiliséonntion de cot(4|6) et une
distributiona priori des paramétreg ). L'estimateur bayésiefiz correspond alors au jeu de paramétres
gui minimise la fonction de risque définie par :

R(01x) = /9 1(616)p(6]x)d0 (3.20)

ou p(f|x) est la probabilité dé conditionnellement & dite probabilitéa posteriori Elle s’exprime
en fonction de la probabilita priori et de la vraisemblance gréce a la relation de Bayes :

_ px[0)p(0)
p(0]x) = T p(0)p(x|9)d0 (3.21)

Le choix de la fonction de colt détermine le type de I'estimateur bayésieiquBmpent :

2imy, 4 oo (E(0) — 0) = 0

3il minimise I'erreur quadratique moyenrjé(|67 — 6|2)

4un point critique annule les dérivées partielles par rapport a cha@meothposantes de
Sla matrice hessienne en ce point doit avoir ses valeurs propres sthitteéumatives
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— 05 est leMaximum A Posterior{MAP) si le co(it est du typé — 1 :

1si0+#6

0 sinon

1016) = { (3.22)

alors :
fp = arg meaxp(0|x) (3.23)

— 6 est leMode Postérieur MaximurtMPM) si le colt se décompose sur chaque composanie de
de la maniére suivante :

1019)=>Y 1 (3.24)
076,
alors :
0p = {0, = arg Ine?xp(ﬁt|x)} (3.25)

Dans le cas général, la distributiarposteriorip(f|x) est difficile a estimer et il faut recourir a des
techniques d’échantillonnage du type MCM@drkov Chain Monte Carlp

Cas particulier de la classification supervisée Dans la cadre de la classification supervisée, la base
d’apprentissage est étiquetée et chaque observation est attacheelasse et une seule par la fonction
d’'étiquetagee. Les probabilitésa priori des classes peuvent s’estimer facilement par leur fréquence
d’apparition dans la base :

my,

T = — (3.26)
m

ol my, désignera le nombre d’éléments appartenant a la dgsd@tiquettew,. Cependant lorsque
le nombre d’éléments par classe est trés faible, cette estimation devienerakivimprécise et peut
étre remplacée par un estimateur Laplacien du type :

my + M/c
T = M (3.27)

ou M est une constante. Remarquons qu’avec cette formulation, la sommg diest plus égale a
1 ce qui induit 'existence de classes de rejet. Dans la suite, nous carsidgtesr;, comme constants
et connus, leurs valeurs seront explicitées dans le paragrapheg®.3 pa_e probléme de classification
revient alors a I'estimation dgs); } paramétres des lois de distribution de chacune des classes. Dans le
cadre d’'une estimation paramétrique gaussieppes 1, Xy, et I'utilisation de I'estimateur du maximum
de vraisemblance donne :

1 & .
. ;:1 ; (3.28)
1 & ¢ c
3 ~ N
Y = M — 1 E (o — ) (%" — k) (3.29)

i=1

oux‘* désigne lad observation de la clasgk.

Rappelons que ces estimateurs sont asymptotiguement non-biaisésaetsffits nécessitent donc
un nombre suffisant d'éléments par classes. Lutilisation d’un estimatgésiaa de type MAP (a I'aide
d’hypothéses sur les distributioaspriori des parameétres) donne des expressions plus complexes qu'il
est difficile d'utiliser sans hypothése sur les matrices de covariance.sblesitiles pour des bases peu
fournies mais convergent vers les estimations précédentes pour unendé@lBbments par classe suffisant
([CMKO02]). Nous bornerons notre étude des modéles paramétrésestiemtions mais beaucoup de
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travaux récents apportent des réponses aux problématiques dedtessiziaux données manquantes ou
aberrantes (voir [SJ01)).

A partir de cette paramétrisation et de la régle de Bayes, lesalpissteriori d’'observation des
étiquettes conditionnellement a une observagiaexpriment simplement par :

. T f (y|wk) Tk o(—3 =m0 (v —iue))
plarly) = =5 = ; (3.30)
' > mif(ylw) (zﬁ)%\/@ f(y)
j
f)

L'estimation def(y) n’est pas toujours réalisable. En revanche elle posséde la propriéasgante
de ne pas dépendre deg et peut étre considérée comme constante dans le processus de décision.

3.2.2 Les approches non-paramétriques

L'objectif principal des approches non-paramétriques est d’estimetdesités de probabilité des
classes sans effectuer, ou presque, d’hypothése sur leurs lois.

3.2.2.1 Fenétre de Parzen

Une approche classique consiste a estimer la densité de probabilité sisinag® du vecteur consi-
déré. Considérons une régidhde R™. La probabilité qu’'une observatigndu vecteur aléatoir&” de
densité de probabilit¢(y) tombe dans cette région s’exprime :

P—Aﬂww (3.31)

Si R est suffisamment petitg, est constante siR et I'équation précédente devient :
P =V.f(y) (3.32)

ou V désigne le volume d&. Considérons maintenant la variable aléatdirdéfinie par la proba-
bilité quer observations d& tombent dangR. Cette variable aléatoire suit une loi bindbmi#&eP, m)
ou P représente bien la réalisation d'une observatiaon et le nombre total d’observations &e Pour
une loi binbmiale P est classiguement estimée par :

p=" (3.33)
m
Ainsi, en remplacan® par sa valeur dans I'équation 3.32, la densité de probabilit& dair R
s’estime par :
A B r/m

fly) = v (3.34)

La convergence dﬁ(y) vers f(y) est vraie dans les conditions suivantes :

limy,— oo 7 = 400 (3.35)
PARZEN ([Par62]) généralise ce résultat en exprimant le nombre d’obsersatigintombent dans

R a l'aide d’'une fonction noyad : R — RT, appelédenétre de ParzerDans le cas d’un voisinage
hypercubique de dimensiahet de c6té&: centré ery, la fenétre sera de la forme :

[ 1siad < $Vje{l,...,d}
oz) = { 0 sinon (3.36)
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ssifz[ <1
Uniforme é(z) =
0 sinon
1—Jz|sifz| <1
Linéaire é(z) =
0 sinon
. L 2
Gaussien o(x) = 7=e 2
Exponentiel §(x) = %e—\xl
(1-2)
. I sl <5
Epanechnikov| 6(z) =
0 sinon

TABLE 3.1 — Fenétres de Parzen.

Le volume deR vautV = h¢ etd (”3’;,;‘”> = 1 si x; tombe dansk. L'équation 3.34 page préce-
dente peut alors s’écrire :

A m g (vl
OEEDY ) (337)

d
=1 h

§(z) est une fenétre de lissage. Il est possible de lui affecter d’autlesrsa condition qu¢ reste
une densité ce qui implique que les conditions suivantes soient respectées

5(z) >0 (3.38)

et

/ 5(lyl)dy = V (3.39)

Dans I'equation 3.37 la fenétre de lissage est pondéréé pppelédargeur de bandePlush est
élevée, plus grand est le nombre d’observations qui tombent®lars largeur de bande est donc a relier
ala forme du voisinage choisi. Biest trop grand alorg présentera un caractére extrémement lissé mais
a l'inverse sih est trop petitf sera relativement bruitée tendant vers une somme d'impulsions autour de
chaque observation.

La table 3.1 donne quelques fenétres courantes. La figure 3.4 pagetsyirésente les estimations
de la probabilité d’'observation dans un cas de dimension deux avec é&efenniformes et gaussiennes
suivant deux valeurs de Le choix deh est un probleme complexe et plusieurs solutions ont été propo-
sées ([MA04]). Une solution simple et répandue est de prefagren /2 avec) < a < 1.

Dans le cadre de la classification supervisée, c’est la loi de probabili# clenditionnellement a
une étiquette de classg qui est estimée par :

[ m ) (Hy:f’“ \)
f(Y|Wk) e Z - v (3.40)
i=1
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FIGURE 3.4 — Probabilités d’'observations estimées avec les fenétres de Pagzadervations sont les
points noirs du plariz, y), la surface représente la probabilité suivant 'ax€our (a) et (b = 0, 1 et
les fenétres utilisées sont repectivement la fenétre uniforme et gansssigour (c) et (dh vautl et les
fenétres sont les mémes qu’au dessus.

ou xf’“ désigne la¥9 observation de la clasgk. La loi a posteriorid’observation d’une étiquette
conditionnellement a une observation s’obtient avec la régle de Bayes :
C
SIS Hy_xikH
~ 1=
X T f (y|wk) m X Ty
(wrly) = (3.41)

T T it e s ()
J

)

3.2.2.2 Laregle des k Plus Proches Voisins (k-PPV)

La regle des k-PPV et celle du PPV explicitées dans le paragraphetsaizété formalisées dans
les années 50 pan¥ET HODGES[CHG67]. La regle du k-PPV consiste a baser le choix du voisirrage
sur le nombre d’observations qu’il contient fixé &C’est le voluméy/,, qui est variable. L'estimateur de
la densité de probabilité s’exprime alors de la fagon suivante :

. k

f(Y) = m (3.42)
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Cette estimation n’est valable que dans les conditions déja définies avec ltestinb@Parzen, c’est-
a-dire :

limy, o0 35 = 0

(3.43)

Dans le cadre de la classification supervisée, la loi de probabilité conditieqeut étre approximée
par :
. k;
Wwi) = ——
ou k; est le nombre d’observations contenues dgnappartenant a la classe d’étiquette La loi a
posteriorid’observation d’'une étiquette conditionnellement a une observation gitbtiec la régle de

Bayes :

(3.44)

Hly) = TS ) T mxm ks (3.45)
> mif(ylws) f(y) m; k
Le choix dek est lié a la qualité de la base d'apprentissage. Prelnétevé permet d’'exploiter au
mieux les propriétés locales mais nécessite un grand nombre d’échantillonsomtraindre le volume
du voisinage a rester petit. Bien souvéngst choisi comme la racine carrée du nombre moyen d’élé-
ments par classe sojf Z.

3.2.2.3 Larégle du Plus Proche Voisin (PPV)
Il s'agit d’'un cas particulier de la régle des k-PPV/oe- 1 :

p 1

)= (3.46)

et la loia posterioris’exprime en fonction de I'observation voisirg dey :

T Xm

pealy) ={ o

0 sinon

si €(xy) = w; (3.47)

Le principal inconvénient des approches non-paramétriques bagaasvoisinage est la complexité
algorithmique. Elle est d’ordre(km) dans le cas du k-PPV. Ce probleme est particulierement délicat
pour les espaces de représentation d’ordre élevé. |l existe plusiéthiedes classiques pour réduire cette
complexité combinatoire basées sur une simplification des distances, usgmédies échantillons ou
une structuration de la base ([BSA92], [MO98], [RP00Q], [Z2S04]).

CoVER ETHART ([CH67]) ont montré que les probabilités d’erreurs asymptotiques mepedes

classifieurs par plus proches voisins pouvaient étre encadréespaul’ bayésienne¥ry,,.s, Voir dé-
finition en annexe B page 167) de la fagon suivante :

Prbayes < Prkppv < Pr(k‘—l)pp’u <...< Prp;m) < Prbayes <2 - c_ lprbayes> (348)
ou Py, est I'erreur asymptotique moyenne du k-PPV :
C
Pl =1= 3 ([ telyiteiray (3.49)

i=1

avecC; la région deR™ oue(y) maximise asymptotiquement la probabikt@osteriori(c’est-a-dire
sous la conditiomn — +0o0).
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3.3 Stratégie de décision

Les différentes approches de classification permettent, dans le cablebjiste, d’estimer les fonc-
tions de densité des observations de la base d’apprentissage relatisemmefrasses. Dans le cadre de
la classification supervisée, les lois de probabilité des classes sontrtesstbestimées a I'aide de leur
fréquence d’apparition dans la base. Les lois de probahilitésterioris’expriment alors facilement en
fonction des loisa priori. La question de la reconnaissance consiste ensuite a attribuer a urdlenouv
observatiory une étiquette de classe par la fonction d’étiquetads les densitéa priori des classes et
les vraisemblances sont connues, la meilleure décision est la décisisidnang

Dans un espace de caractéristiques fixé avec une estimation de fpokieriori la reconnaissance se
fait a partir de I'estimateur bayésien pour s’assurer de la probabilitéediela plus faible. Pour cela nous
avons vu précédemment qu’il fallait se fixer une fonction de colt. Lexad®la fonction de codt déter-
mine la stratégie de reconnaissance adoptée. Comme nous voulons pdapbér #a reconnaissance a
des bases générales pour lesquelles aucune garantie n’est donfeddhaustivité de I'apprentissage, il
nous faut prévoir la possibilité quene puisse pas étre étiqueté. Les raisons d’une non-reconnaissance
sont doubles et correspondent, suivant le modéle développéyssiBsoN([Dub01]), a deuxejetsdu
systéme de décision :
— le rejet dit dedistance: une observation sera rejetée en distance si le systéme de décision juge
gu'il n'appartient a aucune des classes apprises;
— le rejet dit dambiguité: une observation sera rejetée en ambiguité si le systéme de décision juge
gu'il est succeptible d’appartenir a plusieurs classes connues aveémt@ confiance.

DuBuUISSON propose de modéliser le rejet en distance par une nouvelle classe dtétigudont
les lois de probabilité ne sont pas connues. Une fonction de co(t possible

Osie(y)=wj, j=0,...,c

Ue(y),wj) = Lsie(y) #wj, j=0,...,¢c (3.50)
a siy estrejeté en ambiguité, par conventiaify) = w_1

Et le risque bayésien devient :

RN Nolwily) = 4 asiysiely) =wo
RIc(s)) = 3 lr) eplest) = L s o . @Y

La minimisation du risque bayésien donne la regle de décision :
—€(y) =w; si:
p(wily) = I0ax (p(wjly)) etp(wily) 21 —a (3.52)

S 1)

— y estrejeté en ambiguité si :

plwily) = max (p(wjly)) etp(wily) <1-a (3.53)
Silesp(wjly), 7 =1,...,c, ontété estimés directement, le calcul de la loi de probabhilitgsteriori
de la classey se fait par :
plwoly) =1= p(wjly) (3.54)
j=1

En effet, I'existence de la classe de rejet en distance ne permet pamsiniiex les probabilités
priori des autres classes simplement de fagon fréquentielle comme dans I'équ2Gigade 42. Il faut
soit utiliser I'expression de I'équation 3.27 page 42 et postuler que la stagee inconnue esi,
soit, comme BUISSON, utiliser les estimations fréquentielles et considérer 'imprécision dans le rejet.
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Alors, a partir dest, = m;/m, les probabilités priori peuvent s’écrire en fonction d€w,) de la
maniére suivante :

p(wk) = (1 _p(w(]))ﬂ-k’ s t=1,...,¢ (355)

et la somme deg(wy) de 0 ac est égale d. Avec cette approximation, les, des équations 3.30
page 43,
3.41 page 45, 3.45 page 46 et 3.47 page 46 se remplacent pavjgsie 'équation précédente. Comme
nous ne pouvons privilégier aucune région de I'espace pour I'djgwad’'une nouvelle classe, il est
naturel de considérer que la densité de probalité d’'une observatiditioanellement &, est uniforme
sur un volumé/ de I'espace suffisamment grand pour contenir toutes les observatissiblpe. La loi
a priori d'une observation conditionnellementg s’écrit alors :

f(yloo) = 37, Vy € R” (356)

Le choix deV/ peut étre délicat, il est préférable d’ajouter une autre condition qguedt probabilité
d’apparition d'une nouvelle classe @spriori proportionelle a ce volum¥. Donc :

p(wo) =V (3.57)
ce qui implique :
p(wo) f(ylwo) = (3.58)
et par la regle de Bayes :
p(woly) = —o——> (3.59)
> =1 Pwi) f(ylwy) +

Si nous notong(y) la densité de probabilité de dans le cas ou il n’y a pas de rejet en distance
alors :

> pw)f(ylws) = (1= plwo) 7 fylw;) = (1 — plwo))g(y) (3.60)
j=1 j=1
9(y)
Et I'équation 3.59 s’écrit :
~y
w = 3.61
Peoly) = e - (36
Ce qui permet d’exprimey en fonction dep(wg) avec I'équation 3.54 page précédente :
9 (1 = plwo)) (1 =Y p(wjly))
= _ =t (3.62)
> p(wily)
j=1

Le rejet en distance se fait classiquement par un seuil imposé a la denpitgbddilité de I'obser-
vation par rapport aux classes non nulles ([DM93]). L'observagi@st rejetée en distance si :

9(y) < sd (3.63)

En repartant de la condition du rejet en distance de I'équation 3.52 pagédante, il est possible
d’exprimers, en fonction de: et dep(wp) de la maniére suivante :
ya

1 @)1 ple) 59
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Ainsi en cas d’estimation directe de§v;|y), j = 1,...,c, 'utilisation de I'équation 3.54 page 47
permet de ne faire dépendre la décision que du choix eedep(wy). En cas d’estimation approchée
(par exemple sf(y) n’est pas estimable), il faudra ajouter une estimation da deV’ dans le systéme
de décision.

Nous avons, dans ce chapitre, redéfini deux grandes familles ddielassprobabilistes utilisables
dans la reconnaissance statistique de caractéres. La stratégie dend®dqisisée a la fin de ce chapitre
permet, d’'une part, la mise en ceuvre des classifieurs dont nous alldnsrdea performances dans le
chapitre suivant et, d’autre part, la définition de systémes coopéranesgquels nous reviendrons dans
le chapitre 7 page 107.
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Dans ce paragraphe nous donnons quelques résultats de classifigatiatifférents couples de des-
cripteurs, classifieurs. L'objectif est de trouver des combinaisonsesgéntes pouvant servir de com-
paraison et pour une coopération avec les approches structurétssnfes dans les deux prochaines
parties. Les tests ont été effectués uniqguement sur les bases derearsittples. Avec ce type de des-
criptions, les mots et les caractéres plus complexes n’ont que peu d'intéré

4.1 Classifications simples

Voici les résultats obtenus sur les trois bases de caractéres GrCaorc @ MNIST (voir Annexe A
page 155). Quatre types de classification ont été utilisés avec une déagiEsienne sans rejet :
— Classification paramétrique gaussienne multivariée sans contrainte mathéses de covariance
(notée ParamGau).
— Classification par fenétre de Parzen avec un noyau exponentied (PatzExp).
— Classification par la régle des k-PPV avec une distance euclidienneMaltianobis (notées
KppvEucl et KppvMaha).
Nous avons comparé les résultats de classification simple de cing types dtattrib
Les descripteurs de Fourier complexes (notés FourCompl).
Les descripteurs de Fourier basés sur la distance au centre de @raté&FourCdG).
Les descripteurs de Zernike (notés Zer).
Les descripteurs de Hu (notés Hu).
Les descripteurs de Flusser (notés Flusser).
Comme il a été souligné en introduction de ce mémoire, seules les tables derearpeté/ent étre
utilisées avec ce genre de descripteurs et de classifieurs. Avec éssdmmots ou de caractéeres idéo-
graphiques, le vocabulaire est bien trop large et le nombre de destsipsessaire a une classification

51
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correcte serait trop important.

4.1.1 Base GrCor

Compte-tenu de la taille de la base et du nombre de classes, nous avons ntiliaggaur de bande
h = 0,007 pour les fenétres de Parzen et un nombre de voisiasl9 pour les régles des k Plus Proches
Voisins. La table 4.1 présente les résultats de classification obtenus patiealidroisée. 4 000 carac-
teres ont été tirés au hasard dans la base pour former les bases degg4t€00 caractéres de test ont
été divisés en quatre groupes de 1 000 individus. Pour chaquesgiautaux d’erreur de classification a
été calculé par rapport a une base d’apprentissage composée demdididus des trois autres groupes
de test associés au reste de la base. La table donne la moyenne dessairés quatre groupes ainsi
que l'écart type.

Type de Descripteur|{| FourCompl FourCdG Zer (ordres 7 et 10)| Hu Flusser
Nombre de moment§ 10 [ 20 10 | 20 19 | 35 7 11
ParamGau

Erreur Moyenne 13,1%| 9,6% || 21,5% | 19,9% || 3,9% 3,1% 69,6% || 73,7%
Ecart Type 11% | 1,5% || 1,4% | 0,8% | 0,7% 0,5% 1,9% 1,9%
ParzExp

Erreur Moyenne 51% | 4,0% | 24,2%| 27,3% || 3,5% 3,1% 48,1% || 58,1%
Ecart Type 0,1% | 0,5% || 0,6% | 1,5% || 1,0% 0,6% 1,0% 1,5%
KppvEucl

Erreur Moyenne 7,9% | 6,5% || 12,7% | 12,8% | 5,8% 4,0% 37,1% || 46,5%
Ecart Type 0,1% | 0,7% || 0,8% | 1,9% || 0,8% 0,5% 1,3% 1,0%
KppvMaha

Erreur Moyenne 18,6% | 22,5% || 36,6% | 48,5% || 5,0% 4,6% 44,9% || 51,4%
Ecart Type 0,7% | 1,1% | 1,0% | 1,4% || 0,8% 0,5% 1,3% 1,8%

TABLE 4.1 — Résultats de classification simple avec la base GrCor

Pour cette base, les descripteurs les plus intéressants sont les momentsiglecdemplexes et les
moments de Zernike. Les moments de Hu fournissent des résultats médiocees ee Flusser sont
systématiquement moins performants que ceux de Hu. Ces résultats confarsepériorité des des-
cripteurs de Zernike et Fourier par rapport aux invariants repssaies descriptions statistiques établies
dans beaucoup de travaux ([PC99], [Dom03]). Dans le cas préstamt’'explique par la petite taille des
caracteres qui comprennent peu de pixels. Les descriptions statistigues type de formes sont tres
peu précises. Pour la méme raison, les autres descripteurs atteignefgudieds qui varient peu quand
le nombre de moments augmente. Enfin nous constatons que les descripteousidr basés sur la des-
cription complexe du contour obtiennent de meilleurs résultats que ceugrgiasés sur la distance au
centre de gravité. Cela vieatpriori de la perte d’une partie de I'information angulaire dans le deuxiéme
cas.

Du coté des classifieurs, nous notons que I'évaluation paramétriqusigyaus obtient de bons ré-
sultats avec les descripteurs de Zernike, alors que pour les momentsra® Eomplexes, I'estimation
a l'aide d’'une fenétre de Parzen exponentielle semble la plus intéresSéostialement les quatre clas-
sifieurs atteignent des résultats équivalents avec les descripteursrileeZdors que les moments de
Fourier sont plus sensibles a ce choix.
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4.1.2 Base MNIST

Nous avons utilisé, pour cette base, une largeur de biard®, 01 pour les fenétres de Parzen et un
nombre de voisit = 11 pour les régles des k Plus Proches Voisins. La table 4.2 présente lksts&de:
classification obtenus suivant le méme principe que précédemment (quaipeg de 1 000 individus
tirés aléatoirement).

Type de Descripteur|| FourCompl FourCdG Zer (ordres 7 et 10)| Hu Flusser
Nombre de momentyy 10 [ 20 10 [ 20 19 | 35 7 11
ParamGau

Erreur Moyenne 33,8% | 33,2% || 30,9% | 30,5% || 23,7% | 21,6% 71,4% || 80,5%
Ecart Type 0,7% | 1,3% || 0,9% | 2,0% || 0,4% 1,6% 2,5% 2,4%
ParzExp

Erreur Moyenne 32,6% | 30,5% || 38,3% | 40,9% || 24,6% | 18,2% 57,1% || 62,3%
Ecart Type 1,1% | 0,8% || 1,2% | 2,0% || 1,1% 2,0% 1,0% 1,8%
KppvEucl

Erreur Moyenne 33,0% | 31,5% || 26,9% | 26,0% || 23,9% | 18,2% 55,8% || 61,0%
Ecart Type 0,6% | 0,9% | 0,6% | 1,5% || 0,6% 1,2% 1,6% 1,5%
KppvMaha

Erreur Moyenne 47,1% | 56,1% || 57,1% | 74,5% || 24,6% | 22,6% 66,6% || 65,2%
Ecart Type 0,6% | 2,3% || 1,8% | 1,4% || 1,6% 0,8% 2,7% 1,0%

TABLE 4.2 — Résultats de classification simple avec la base MNIST

Les résultats sont moins bons sur cette base. Nous sommes loin des résnbatsta par ECUN
([LBBH98]) de 2, 4% d’erreur avec un 3-PPV et une distance euclidienne pixel a pixel lerstimmages.
Rappelons cependant que ces résultats n'ont été obtenus que pant @pa base de test des carac-
teres MNIST. Les résultats présentés paCuUN ont été obtenus avec un apprentissage préalable fait
sur 60 000 caractéres, ce qui explique en partie la différence. Nawmns pas essayé de reproduire les
conditions de test deBCuUN car ceci n’était pas notre propos et nous considérerons don@soitats
comme référence pour la suite des comparaisons.

Concernant les performances obtenues, les conclusions sont sinidlai#es faites sur la base Gr-
Cor, a savoir que les descripteurs statistiques atteignent des résultatsnegioque les descripteurs
de Zernike sont les plus performants et ce indépendemment de la classifi€pncernant les moments
de Fourier, cette fois-ci il N’y a pas de différence flagrante entredes t/pes de description. C’est un
résultat attendu car, d’'une part, les images sont plus petites ici que paaréetéres grecs et ensuite les
chiffres présentent des contours relativement simples. Ainsi, 'informatimtenue dans les contours
est peu importante et ne nécessite pas une description compléte.

Les classifieurs sont tous a peu prés équivalents avec, comme powel&b@or, un score rela-
tivement médiocre pour le k-PPV utilisant une distance de Mahalanobisddsesipteurs n’'étant pas
combinés, les grandeurs représentées par chaque dimension nastnpogenes. L'approximation
gaussienne induite par la distance de Mahalanobis n’est pas adaptéasa ce

4.1.3 Base GrAnc

La base GrAnc étant plus petite, la largeur de bande utilisée éstd®, 005 pour les fenétres de
Parzen et le nombre de voisin de= 7 pour les regles du plus proche voisin. La table 4.3 page suivante
présente les résultats de classification obtenus avec quatre groufsiddiZidus tirés aléatoirement.

Le nombre d’éléments par classe étant trés inhomogene, nous n’aviéns t&s/aluation paramétrique
gaussienne ni la regle du k-PPV avec une distance de Mahalanobiéagsisitent un calcul de I'inverse
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de la matrice de covariance. Celle-ci n’est, d’'une part, pas toujoursaléfin’a d’autre part que peu de
sens sur les classes avec peu d’éléments.

Type de Descripteur|{| FourCompl FourCdG Zer (ordres 7 et 10)| Hu Flusser
Nombre de moment§ 10 | 20 10 [ 20 19 | 35 7 11
ParzExp

Erreur Moyenne 15,1% | 15,3%|| 85,5% | 91,9% | 11,8% | 27,0% 48,5% || 58,0%
Ecart Type 2,0% | 2,0% || 0,7% | 1,2% || 4,3% 2,9% 3,2% 3,7%
KppvEucl

Erreur Moyenne 18,2% | 17,5% || 24,0% | 22,4% || 12,7% 8, 7% 50,2% || 62,5%
Ecart Type 25% | 1,1% || 4,8% | 0,6% || 0,9% 1,6% 2,1% 4,9%

TaBLE 4.3 — Résultats de classification simple avec la base GrAnc

Sur cette base nous constatons également la supériorité des descdpt@amike. La fenétre de
Parzen exponentielle est relativement sensible aux bruits ce qui expigyerformances médiocres sur
les moments de Fourier calculés sur la distance au centre de gravité geusanissi trés sensibles aux
bruits de contour. Or les contours des caracteres de cette base aoocbiye plus bruités que pour les
autres. Cette remarque est valable pour la forme également et c’estegligue pourquoi quand la
dimension des descripteurs de Zernike augmente la fenétre de Parzen dddiecsultats dégradés.

4.2 Combinaison de descripteurs

A l'issue des résultats précédents, nous avons regardeé les taugud&ede classification a partir
d’'une description avec 19 moments de Zernike (ordre 7) et 10 momentsutierFcomplexes. Trois
combinaisons ont été testées, I'ensemble des moments, aprés une ACRBemwaitnque 10 axes et
aprés une ACP ne conservant que 20 axes.

4.2.1 Base GrCor

Dans ce cas, les tests ont été réalisés sur une base unigue de tesdm8adtEres tirés aléatoire-
ment, et les autres ont servi de base d’apprentissage. La raisonctieixevient de '’ACP qui utilise,
dans notre implémentation, une librairie de calcul matriciel ne supportantgpaslkeices de taille trop
importante. La table 4.4 présente les résultats obtenusiavet9 eth = 0, 07.

Type de Descripteur|| Tous les descripteurs Aprés ACP
Nombre de moments 29 10 [ 20
ParamGau

Erreur 6,1% 71% | 3,7%
ParzExp

Erreur 2,6% 72,9% | 83,9%
KppvEucl

Erreur 3,6% 7,0% | 4,0%
KppvMaha

Erreur 7,9% 10,7% | 6,3%

TABLE 4.4 — Combinaison de 10 moments de Fourier complexes et 19 moments de Zeeuike dase
GrCor
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Nous constatons que la combinaison des descripteurs n’obtient globafzaseate meilleurs résultats
que l'utilisation des descripteurs de Zernike seuls. L'estimation par fedétRarzen semble améliorer
sensiblement les résultats mais si nous considérons I'écart type obemlesld descripteurs de Zer-
nike (table 4.1 page 52) qui était de0%, nous voyons que le passage d'un score8de&s a 2,6%
reste dans la fourchette d'incertitude. LACP est intéressante 2lvages puisqu’elle garde a peu pres
les mémes perfomances qu’avec28glescripteurs. Seule la fenétre de Parzen obtient des résultats trés
dégradés aprés I'ACP qui nécéssiterait une réévaluation de la latgdande.

4.2.2 Base MNIST

Pour la base MNIST nous avons réutilisé la technique de validation craisépiatre groupes de
1 000 individus. Les parameétres sont toujolurs 0,01 etk = 11.

Type de Descripteur|| Tous les descripteurs Apres ACP
Nombre de moment$ 29 10 | 20
ParamGau

Erreur 18,2% 27,7% | 21,1%
Ecart type 0,9% 0,8% | 0,7%
ParzExp

Erreur 21,2% 88,9% | 89,7%
Ecart type 2,1% 0,7% | 0,1%
KppvEucl

Erreur 22,1% 27,1% | 22,1%
Ecart type 0,7% 1,4% | 1,5%
KppvMaha

Erreur 22,6% 27,8% | 22,8%
Ecart type 1,1% 1,6% | 1,5%

TABLE 4.5 — Combinaison de 10 moments de Fourier complexes et 19 moments de Zeeuike laase
MNIST

Pour cette base tous les classifieurs atteignent des résultats sensibleittentsvavec le9 des-
cripteurs gu'avec les descripteurs de Zernike ou de Fourier sépatr@nésentés a la table 4.2 page 53.
L'amélioration la plus flagrante est celle du k-PPV avec la distance de Madtataqui prend tout son
sens ici vu que les attributs ne sont pas homogénes. LUACP consergedermances avel) axes ce
qui est aussi un résultat intéressant permettant de réduire la complexdtéstme. Nous constatons
enfin toujours la méme dégradation des scores pour la fenétre de Parge &P sans optimisation de
la largeur de bande.

La table 4.6 page suivante présente la matrice de confusion pour la egssamce sur tous les des-
cripteurs par k-PPV et la table 4.7 page suivante donne la matrice apFes\Conservar) axes. Les
grandeurs représentent des pourcentages de bonnes recamcesssomme il est d'usage pour les ma-
trices de confusion. Les pourcentages sont une moyenne sur les graatpes et le nombre total cumulé
d’éléments inconnus par classe est donné dans la derniére colordaniére ligne donne la pertinence
de la classe suivant la formule :

P_{af‘rvsia—i—’y>0, @.1)

1 sinon

aveca le pourcentage de caractéres bien détectés sur la colonria sbmme des pourcentages des
autres éléments de la colonne.

En comparant les deux matrices de confusion, nous voyons qu'’il reg &@aucoup de changements
sur les différentes classes entre avant et apres 'ACPOLet’le '1’ restent les caractéres les mieux
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[Classes || 0 | 1 [ 2 [ 3 [ 4] 5 ] 6 [ 7 | 8 ] 9 [ nbelem]
0 95 0 0 0 0 1 1 0 1 1 413
1 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 470
2 1 0 58 6 7 9 4 6 6 4 429
3 0 0 6 76 0 3 4 0 8 1 401
4 0 0 7 0 72 2 2 3 1 13 370
5 1 1 9 6 3 61 4 6 4 3 361
6 1 0 2 2 1 1 71 4 1 17 364
7 0 1 2 0 1 2 7 81 1 4 401
8 2 0 1 4 2 1 2 0 86 3 395
9 1 1 1 2 3 2 13 2 2 74 396

[ Pertinence]| 0,94 ] 0,97] 0,67 | 0,79 0,81] 0,74] 0,66 0,79 ] 0,78 0,62 | |

TABLE 4.6 — Matrice de confusion (en pourcentage de bonnes reconnaissgaaPPV e89 descrip-
teurs avec la base MNIST. Les colonnes correspondent aux vakagsnues, les lignes aux valeurs
vraies.

[Classes [ 0 [ 1 | 2 [ 3] 4] 5 ] 6 | 7] 8 | 9 [[Nombredéléments
0 96 0 0 0 0 0 2 0 1 1 395
1 0 98 0 0 0 0 0 0 0 0 425
2 1 0 60 7 8 7 3 4 8 3 410
3 0 0 6 69 0 4 5 2 11 2 416
4 0 0 6 0 71 2 2 3 2 14 382
5 1 0 10 6 2 9 3 8 5 6 374
6 1 0 1 1 1 0 73 3 1 20 364
7 0 0 1 0 3 1 6 85 0 3 409
8 2 0 1 3 3 0 2 0 84 4 415
9 1 1 2 0 1 2 10 1 2 80 410

[ Pertinence]| 0,94] 0,99] 0,69] 0,8 0,8] 0,79] 0,69] 0,8 0,74 06 | |

TABLE 4.7 — Matrice de confusion (en pourcentage de bonnes reconnaissyak-PPV apres ACP
conservanR0 axes avec la base MNIST. Les colonnes correspondent aux vad@arsnues, les lignes
aux valeurs vraies.

reconnus et les plus pertinents. Cela est dQ a leur forme trés spéciH@ueontre le6’ et le ’9’ sont
assez souvent confondus du fait de I'invariance par rotation desiptesirs.

4.2.3 Base GrAnc

La table 4.8 donne les résultats de classification avetdetescripteurs de Zernike et lé8 mo-
ments de Fourier complexes, ensembles et apres ACP consehvetr) axes.

Type de Descripteur|| Tous les descripteurs Aprés ACP
Nombre de moments 29 10 [ 20
KppVEucl

Erreur 13,7% 13,2% | 11,0%
Ecart type 2,0% 2,7% | 1,3%

TABLE 4.8 — Combinaison de 10 moments de Fourier complexes et 19 moments de Zeeuike dase
GrAnc
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Nous notons une amélioration sensible des performances en combinaesdeptedurs, le score
priori inférieur de 'ACP aveQ0 axes est a relativiser car les écarts types sont relativement importants.

4.3 Commentaires

Les tests réalisés ici ont pour objectif de donner des ordres de grasheleésultats de reconnaissance
par rapport a nos bases de caractéres. lls nous permettent demdresaompte que les approches statis-
tiques sont relativement efficaces et que les descripteurs de Zeonikesexcellent moyen de décrire ce
genre de formes. Nous confirmons les performances médiocres depwess basés sur les moments
de Hu et de Flusser déja constatées pour la reconnaissance de farg@®eal. Enfin la combinaison
des moments de Zernike et des moments de Fourier complexes semble appphter dans les scores
de reconnaissance et |'utilisation de 'ACP permet en méme temps de gaedgimension raisonnable.

Nous observons également que les scores de reconnaissance dimvada complexité de la base.
Pour la base GrCor qui est une base relativement propre avec petgteurs les scores sont tres bons
par contre pour les deux autres bases les résultats sont plus mitigésultat réertes attendu, permet de
qualifier les bases utilisées. Ainsi, si nous nous fions aux résultatsalena@ssance avec |88 descrip-
teurs de Zernike et Fourier combinés et le k-PPV, il semble que la bassraltares la plus complexe
soit la base MNIST, suivie de la base GrAnc puis de la base GrCor.

Maintenant que nous avons fixé des ordres de grandeur avec gsieigthodes statistiques et proba-
bilistes classiques, nous allons nous intéresser a une autre grande famik¢tubdes de reconnaissance,
les approches dites structurelles.






Deuxieme partie

Les approches structurelles
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Partant de I'idée de EBB ([Heb49]) que toute forme est appréhendée par la perception visuelle h
maine, non dans sa globalité, mais par parties, et que I'organisation esléemospatiales relatives de
ces parties jouent un rdle important dans I'apprentissage et la recesnegs les descriptions structu-
relles se basent sur une décomposition des formes en éléments simples.

Appliquée a la reconnaissance de caractéres, la notion d'élément simyéra deux concepts dif-
férents. Un caractére peut se décomposer en graphémes (en aggipbemes ») ou en segments pri-
mitifs (en anglais « strokes »). La littérature emploie bien souvent les deuxd@wae confusion. Nous
postulerons qu’un grapheme est une composante connexe du aa(kctaractére entier si celui-ci n’est
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composé gque d’une composante connexe) et que les segments primitisssEiaments « géométrique-
ment les plus simples possible » constituant un graphéme. La recherdaeetiiité « géométriguement
simple » se comprend comme la volonté de ne pas faire entrer dans les ssrutiligées des attributs
géomeétriques trop complexes (comme les attributs statistiques par exempleliePasalescripteurs
structurels reposent sur 'idée que les éléments simples sont interprgtablésomme, cette démarche
est justifiée.

Ce chapitre présente les différentes étapes de construction deswessriructurels. Chaque étape
est détaillée et illustrée par nos choix mis en ceuvre dans le systéme de issancma base de graphes
aléatoires que nous détaillerons ensuite dans le chapitre suivant.

Une forme géométrique simple, permettant une interprétation visuelle, estheisedr, pour dé-
composer un caractére en segments, ou en éléments de complexité compa@tient de schémati-
ser la forme. C’est la squelettisation que nous aborderons dans le pparagraphe de ce chapitre. La
décomposition du squelette en segments primitifs sera I'objet du secondagmragEnfin nous termi-
nerons par une présentation des structures utilisées en reconnaidedome.

5.1 La squelettisation

Un des problemes fondamentaux en reconnaissance de formes eséfenggtion synthétique de
celle-ci. Dans de nombreux cas le travail sur la forme brute est laborienutie. 1l est beaucoup plus
avantageux en terme de temps et de qualité de travailler sur une forme.dunegion de squelette a
été introduite a cet effet.

Dans le plan continu, le squelette d'une forme est un ensemble de ligneatpassason milieu ».
C’est la notion daxe médiard’une forme continue introduite parLBm en 1964 (dans une premiére
version de I'article de 1967 [BIu67]). Il utilise pour cela I'analogie du fieuprairie. Elle offre une vision
intuitive de la squelettisation :$oit une prairie couverte de maniére homogéne par de I'herbe sé€he e
un ensemble de points de cette prairie. Si tous les points du contdusdet enflammés simultanément,
le feu se propage de maniere homogéne et s’étend a travers la prainie étesse constante. Le squelette
de Q2 (noté MAQ)) est alors défini comme le lieu des points ou les fronts enflammés smamt.».
L'avantage de cette définition est qu’elle peut étre modélisée physiquearamte équation de diffusion

du type:

oc

avecC la courbe paramétrée du contodif,la normale intérieure en chaque pointila vitesse de
diffusion. ROSENFELD ETPFLATZ ([RP66]) définissent, a la méme période, 'axe médian avec la notion
de boule maximale (définitions 6 et 7).

Définition 6 (Boule Maximale)uneboule B incluse dans un objef est ditemaximales’il n’existe pas
d’autre bouleB’ incluse dansS et la contenant strictement.

Définition 7 (Axe Médian, ROSENFELD ETPFLATZ) L'axe médiarde S est I'ensemble des centres des
boules maximales de S (figure 5.1 page ci-contre).
Définition 8 (Axe Médian Pondéré, ®SENFELD ETPFLATZ) L'axe médian pondéde S estI'ensemble

des couples {centre,rayon} des boules maximales de S (figure 5. Epiagate).

Puis RvLIDIS ([Pav82]) en donne une définition formelle équivalente (définition 9 pagentre).
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FIGURE 5.1 — Squelette comme centre des boules maximales.

Définition 9 (Axe Médian, RvLIDIS) Soit R une forme planeB son contour ef? un point deR. Un
plus proche voisirde P sur B est un pointM/ de B tel qu’il n’existe aucun autre point suB dont la
distance aP est inférieure a la distanc& M. Si P a plus d’'un plus proche voisir? est appeléoint
squelettede R. L'union de tous les points squelette est apejéeletteou axe médiarde R.

Malgré ce formalisme, I'éventail des possibilités est d’autant plus vasileegiste une multitude de
définitions de ce gu’est une distance discrétedticH propose de définir I'axe médian par ses propriétes
([Hil69)) :

Définition 10 (Axe Médian, propriétés d’'aprésikbicH)

1. Epaisseur : le squelette est mince. Idéalement, il n’est constituéaglignés ayant comme épais-
seur un pixel.

2. Position : le squelette est « idéalement » positionné au centre des favtaleureusement le
centre d’'une forme discrete n’est pas unique.

3. Connectivité ou homotopie : 'axe médian posséde exactement le noémbeende composantes
connexes et pour chague composante, le méme nombre de trousfounaddnitiale.

4. Stabilité : dans le cas d'un calcul du squelette par amincissement, toparie du squelette ne
doit pas pouvoir étre érodé a nouveau sitdt qu'il ou elle est arrivé aikt@bAutrement dit, sitot
gu’un pixel est considéré comme point squelette, on ne doit plus poenettre cette désignation
en question. Cette propriété évite les érosions de squelette par les extrémités

Deux autres propriétés sont généralement ajoutées aux quatregmassedAtt95]) :

Définition 11 (Axe Médian, propriétés supplémentaires)
1. Invariance par translation et rotation.
2. Réversibilité de I'axe médian pondéré (définition 8 page précédeatiyme doit pouvoir étre
reconstruite a partir du squelette et des rayons des boules maximales.

Il est admis que ces conditions sont pour la plupart contradictoires 4filJ. Par exemple on ne
peut pas avoir un squelette homotopique qui respecte la condition d'épastscte (1 pixel de largeur).
Il faut donc faire des compromis et une comparaison de différentstlgms est nécessaire pour choisir
celui qui convient le mieux a une application donnée. Il existe globalemettajapproches algorith-
miques pour le calcul de I'axe médian d’'une forme binaire ([TKO3]) : les ndgbha’'amincissement
topologique, les méthodes par cartes de distances, les méthodes par éd@ourbe et les approches
géométriques basées sur le diagramme de Voronoi. En reconnaissacemcteres, les formes sont
minces et le squelette est utilisé comme un résumé interprétable de la courktepdimuoi les mé-
thodes rapides qui respectent la condition d'épaisseur stricte sdatgae aux méthodes strictement
homotopiques et stables bien souvent plus lentes. De ce fait, les appparhemincissement sont pri-
vilégiées et nous restreindrons volontairement notre exposé a ces tealiriques.

Aprés avoir donné quelques définitions et explications générales suétbsdes d’amincissement,
nous exposerons quelques algorithmes classiques séquentiels etiggfaliiacipalement les algo-
rithmes référencés par [LLS92]) et nous les comparerons sur qgetxemples de caracteres.
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5.1.1 Les méthodes d’amincissement

Les algorithmes d’amincissement examinent les pixels de I'image binaire etrfféérativement
ceux qui n'appartiennent pas au squelette final. Cet examen des [kl de maniére séquentielle ou
paralléle. Dans une approche séquentielle, les pixels sont examinéétmoaupprimés dans un ordre
préétabli et fixe a chaque itération (ligne par ligne de gauche a droitexgaupée). La suppression d'un
point P a lan*™¢ itération dépend des opérations faites jusqu’ici, c’est a dirg(a ta 1)™¢ itération
mais aussi sur les pixels déja traités &i&"c. Dans une approche paralléle, les pixels sont examinés
de fagon indépendante a chaque itération. La suppressighadia n'™¢ itération ne dépend que des
opérations réalisées jusqu’a l'itération précédente.

5.1.1.1 Définitions et notations

Le choix des pixels a supprimer lors d’une itération dans un algorithme d’&sément est délicat.
Intuitivement, il semble naturel de supprimer les points de contour qui mgehapas la connectivité.
Il nous faut donc définir ce qu’est un point de contour et comment raekuconnectivité d’un point.

X4X3X2

X5(PXI

X6X7X8

FIGURE 5.2 — Pixels de N(P)

Par convention, nous noterons le voisindgéP) d'un point P de I'image comme explicité sur la
figure 5.2. De plus, nous conviendrons, naturellement, que les objetsrdétin’une image binaire sont
représentés par les pixels de valéwet que, par conséquent, les pixels de valeteprésentent le fond
ou les trous. SiS désigne I'ensemble des points obje$s,le complément deS, désigne I'ensemble
des points de fond. Nous considérerons ensuitefgj@st une forme définie en 8-connexité et que son
complémentP est 4-connexe (afin de respecter le théoréme de Jordan). Nousnstenfiny(P) le
nombre de pixels noirs, doncladansN (P).

Définition 12 (Point de contourJJn point de contour est un point qui a au moins un pixel blanc dans
son 4-voisinage. Si le pixel blanc estle point est urpoint de contour gauche ou ouesil s’agit de x;

le point est urpoint de contour droit ou egbour x5 ¢'est unpoint de contour haut ou noet enfin pour

a7 il s’agit d’un point de contour bas ou sud

Définition 13 (Point de fin)Un point de fin est un point tel quéP) = 1.

Les algorithmes d’amincissement vont donc chercher a mettre a 0 les potstder qui ne sont
pas des points de fin.

Définition 14 (8-(4-)composantd)n sous-ensembi@ d’'une image binaird, est une8-(4-)composante
de I si et seulement si pour toute paire de poifis M) de @Q, il existe un 8-(4-)chemin allant d& &
M.

Définition 15 (8-(4-)connectivité) a 8-(4-)connectivité d’un sous-ensemblele 'image est le nombre
de 8-(4-)composantes de son compléntent

Définition 16 (point 8-(4-)supprimable)n point P non nul est dit 8-(4-)supprimable si et seulement si
sa mise a valeur nulle ne change pas la 8-(4-)connectivité de I'objet ddnsiquel il appartient. Un
point 4-supprimable est 8-supprimable mais l'inverse n’est pas(ficaire 5.3 page suivante).
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L'amincissement d’une forme consiste a supprimer les points de contoneadgnt pas des points
de fin et qui sont 8-(4-)supprimables (suivant le choix de la connta conserver). Pour savoir si un
point est 8-(4-)supprimable, il faut définir un critere calculable sansmsinage. Ce critere est appelé,
selon les auteurs :

— nombre d’intersections,

— nombre de connectivité,

— simplicité du pixel.

C’est RuTOVITZ qui commence par définir et utiliser le nombre d'intersections qui porte gon n
([Rut66]).

Définition 17 (Nombre d’intersections delRoviITz )

8
Xp(P) =Y |wit1 — (5.2)
=1
aveCrg = rj.

Xr(P) représente le nombre de transitions— 1 et1 — 0. Il est égal & deux fois le nombre
de 4-composantes dadé(P). Ainsi si Xr(P) = 2, il est certain que les pixels noirs dé(P) sont
4-connexes (sb(P) > 1). Dans ce cas, et & est un point de contour sans étre un point de fin
(2 < b(p) < 6), il est supprimable sans risque de modification pour la connectivité deneefden re-
vanche, comme le critére est basé sur la 4-connectivité, les points Brsapfes et non 4-supprimables
ne seront pas supprimés. Il faut ajouter un post-processing spécgimur ces points, ce qui est assez
lourd.

|

Pl
Bl

FIGURE 5.3 — Exemple de pixel 8-supprimable et non 4-supprimable

Afin de résoudre ce probléme,itbiTCH a défini un nouveau nombre d’intersections basé, cette
fois-ci, sur le nombre de 8-composantes dai$), ([Hil69]).

Définition 18 (Nombre d’intersections delHDITCH)

Xu(P) =1, bi
b — 1s2 Xoi—1 = Oet (.%'QZ' =1lou T2i4+1 = 1) (53)
1 Osinon

Xp(P) est égal au nombre de 8-composantesVdé’) excepté quand tous les 4-voisins Besont
noirs mais dans ce cd? n’est pas un point de contour. Ainsi Xi;(P) = 1, la suppression d& ne
change pas la 8-connexité de I'objet. Enfin, et afin d’homogénéisatatescritéres, YWKOI ET COLL.
ont défini les nombres de Yokoi en 8 et 4-connexité ([YTF75]).

Définition 19 (Nombre de connectivité dedkol ET COLL.)

Cs(P) = 2?11(932111 — T 102iT241)

54
Cy(P) = Y1 (w21 — T2i—172i22i41) (5-4)

Cs(P) est strictement équivalent®y (P), en revanch€’,(P) représente strictement le nombre de
4-composantes damé(P). Le critereCg(P) peut également étre vu comme le nombre de foi®®@ra
traversé lors d'un suivi de contour, on parlegii@plicité
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Définition 20 (Simplicité)Un point P est ditmultiple (ou de point de rupture) sk (P) > 1 etsimple
Si XH(P) =1.

Si P est un point multiple, sa suppression change la 8-connexité de I'objeyletlas points simples
sont supprimables. Une autre notion souvent rencontrée est le paint tro

Définition 21 (Points trousBi Cg(P) = 0 etb(P) > 1, les quatre 4-voisins d& sont noirs etP est un
point trou

D’'une maniére générale ([Tam78]), si on nat€’ le critére de connectivité utilisé qui peut étre
Cs(P), C4(P), X (P) ou encoreXr(P)/2, le pointP considéré est :

— un point intérieur ou un point trou 6IC' = 0,

— un point simple sCC =1,

— un point multiple de connexion 6I1C' = 2,

— un point multiple de bifurcatiorb¢anching poin} si CC' = 3,

— un point multiple de croisementrpssing pointsi CC' = 4.

En résumé, les points qui peuvent étre marqués comme supprimables pgorithme d’amincis-
sement sont les points noirs simples. Tous les autres ne sont pas supgsis@ls peine de perdre la
connectivité de la forme de départ. La difficulté réside ensuite dans ledg@ale I'image et la sélection
des points supprimables a chaque itération, sous les conditions d'épattsg@osition et de stabilité
de la définition 10 page 63. En effet, la suppression simultanée des pointesipapit provoquer des
instabilités et fausser 'homotopie. Il convient donc d’ajouter des comditsair les voisinages des points
simples pour les supprimer. Sur ce point, les avis divergent et la multitudartiglss et algorithmes
prouve gu'il n'y a pas de recette et que le squelette est finalementdkitatte I'application. Un article
treés intéressant sur ce sujet est celui @e lET coLL. ([PSBB93]) dans lequel trois méthodes différentes
d’évaluation de la qualité d’'un jeu de squelettes sont explicitées. Lumgrd’elles est basée sur I'appré-
ciation de 33 personnes et montre, entre autres, que la condition d&tpassscte est importante pour
un lecteur de squelettes de caractéres.

Dans toutes les approches qui suivent, les pixels retenus pour &brensép sont considérés comme
simples, suivant un des quatre critéres énoncés ci-avant. Toutefgitele pourra étre reprécisé dans
les conditions de marquage par fidélité aux énoncés des articles.

5.1.2 Algorithmes séquentiels d’amincissement

Les approches séquentielles ont pour avantage de traiter plus de pixgérgation. Mais ceci se fait
au détriment de la stabilité et de I’homotopie, puisque la suppression d’'unghainge le voisinage du
suivant. C’'est pourquoi nous avons opté pour une approchégber&ependant nous donnons ici deux
algorithmes historiques qui nous ont servi de comparatif.

5.1.2.1 Algorithme de HLDITCH

En définissant son nombre d'intersectionsBHTCH a proposé une appoche séquentielle pour réali-
ser 'amincissement. L'image est balayée de gauche a droite et de has puib les pixels qui répondent
simultanément aux quatre critéres suivants sont marqués :

H1 : Au moins un voisin noir de” n’est pas marque,
H2: Xy(P) =1,

H3 : siz3 est marquérs = 0 ne change paXy(P),
H4 : siz; est marquérs = 0 ne change paX g (P),
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La condition H1 permet d’éviter I'érosion des petits ensembles circulailiegreassure la stabilité.
Ainsi sur la figure 5.4, si la condition H1 n’existait pas, le carré seraiésment supprimé a la premiere
itération.

(@) (b)

FIGURE 5.4 — Exemple de l'interét de H1, (a) avant amincissement, (b) aprés areimess de
HILDITCH

Les conditions H3 et H4, quant a elles, préservent la stabilité des ligndtedacomme nous pou-
vons le voir sur la figure 5.5.

::\ ] FW ]
@) (b) ()

FIGURE 5.5 — Exemple de I'interét de H3 et H4, (a) avant amincissement, (b) ami@ésiasement de
HiLDITCH sans les conditions H3 et H4, (c) aprés amincissementidelfCH avec les conditions H3
etH4

Le probleme principal de cette approche est le temps de calcul. Poue t&igorithme plus rapide,
HILDITCH propose une généralisation avec des fenétres de dimensidnaveck > 3. Il va chercher
a supprimer tous les pixels du centre de la fenftre 2) x (k — 2). Si les pixels du bord de la fenétre
sont tels queX (P) = 1 et s'ils contiennent plus dg: — 2) pixels blancs 4-connectés et plus(de- 2)
pixels noirs, alors les pixels du centre de la fenétre sont supprimables Binaille de la fenétre est
réduite &k — 1) x (k — 1), et ainsi de suite. Avec des grandes valeurs de k, le squelette pbtersio
en une itération. Cependant plugst grand et plus le squelette obtenu est grossier et bruité.

5.1.2.2 Algorithme de YOKOI ET COLL .

Dans l'article ([YTF73]), YoKOI ET COLL. présentent la regle de marquage des pixels suivante :

2six3 =00ux3+ 25+ 27 =0 (5.5)
3six3+ x5 =00uz3s+a5+a7+2x1 =0 )

L(P) = {

A chaque itération, un premier balayage de I'image permet de marquer lés ghixe le critére est
égal & 2 ou 3. Les pixels marqués 2 sont supprimés en balayant I'imagaitierhbas et de gauche a
droite. Enfin les pixels marqués 3 sont supprimés de la méme facon en hatapnfois-ci, 'image de
bas en haut et de droite a gauche. Pour les algorithmes séquentielss tedealayage est primordial
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puisque la suppression d’un point va tenir compte de la suppressioit¢s précédents.

5.1.3 Algorithmes paralléles d’amincissement

Dans ce type d'algorithmes, les points sont examinés selon le résultat daikereléération seule-
ment. Cela permet de paralléliser les examens a chaque itération. Ces algogtmhpar contre plus
lents que les algorithmes séquentiels sur des machines séquentielles pusqpiinent moins de
pixels a chaque itération.

Les algorithmes paralleles, a I'inverse des algorithmes séquentiels, yendsarieux les proprié-
tés de stabilité et d’homotopie. Mais ils nécessitent bien souvent I'utilisatiooueirations a la fin
desquelles I'image est mise a jour pour la sous-itération suivante. Bierrsouve sous-itération pour
chaque type de point de contour (Ouest, Sud, Est, Nord) est utiliséwusous-itérations, une pour
les points Est et Nord, et une autre pour les points Ouest et Sud.

5.1.3.1 Lalgorithme morphologique de GONzZALES ET WOOD

La premiere approche intuitive d’amincissement paralléle est cellede® ES ETWOOD ([GW92])
qui proposent un algorithme en 1 itération. Elle consiste a marquer commensables les pixels dont
le voisinage correspond a une des configuratiBns = 1, ..., 8 de la figure 5.6 représentant en fait les
points de contours dot < b(P) < 5. L'implémentation proposée utilise I'opération morphologique
« Tout ou Rien » (voir annexe C page 169) qui n’est pas optimale puigjingose un balayage de

toute I'image pour chaqus;.

: 0o

<
N
(B1) (B2)

FIGURE 5.6 — Les masques dedBizALES ETWO0OD (Bs, ..., Bg sont obtenus par toutes les rotations
de 90°), les pixels en croix peuvent prendre la valeur O ou 1.

Cet algorithme présente beaucoup d’inconvénients. Il est extrémeeresible aux bruits et rela-
tivement lent dans I'implémentation proposée. De plus, ne considéranegpeints simples tels que
3 < b(P) < 5, ilatendance a ajouter des aspérités.

5.1.3.2 Lalgorithme de RuToVvITZ
RuTovITZ ([RuUt66], [SR71]), balaye 'image et supprime le pixel si et seulemetoiges les condi-
tions suivantes sont vraies :
R1:2<b(P)<6
R2: Xp(P)=2
R3: z1x3x5 = 0ou Xp(xs) # 2
R4 : zyx3x7 = 0ou Xp(x1) # 2
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La condition R1 assure que P est un point de contour et que sa ssippras provoquera pas de
trou. Cet algorithme est simple car il ne nécessite qu'une sous-itératiorvamche, il ne prend pas en
compte la simplicité des points de voisinage pour les points supprimables, il erdmaio des collisions
non gérées. Ceci implique que la stabilité du squelette n’est pas assureéen(strop érodé) et conduit a
un squelette décalé par rapport a I'axe médian. Il ne réduit pas nofepllignes doubles 8-connexes.

5.1.3.3 Lalgorithme de DEUTSCH

DEeuTscH ([Deu72]) a ajouté une condition a celles det®vITz pour résoudre le probléeme des
lignes doubles 8-connexes. Puis il a ajouté une sous-itération en afiectoe rotation de 180°sur les
conditions de suppression pour tenter d’aligner le squelette avec I'axamé&la donne les conditions

suivantes :

— Premiére sous-itération :

D1:
D2:
D3:
D4
D5

Xgr(P)=0,20u4
b(P) # 1

135 — 0

cx1x3rr =0

: Si Xg(P) = 4 alors une des conditions (a) ou (b) suivantes doit étre vraie :

@:zizr =1, 29+ x6 #0,€tx3 + 24+ 25+ 283 =0
(b):zix3=1,24+ 23 #0,€txe + 25+ 26 + 7 =0

— Deuxiéme sous-itération :

Dlb:
D2b:
D3b:
D4b :
D5b :

Xgr(P)=0,20u4

b(P)#1

rotation de 180° par rapport a D3 c.-asdxzsx7 =0

rotation de 180° par rapport a D4 c.-aasgxsx7 =0

rotation de 180° par rapport a D5 c.-a-d.§j;(P) = 4 alors une des conditions (a’) ou

(b’) suivantes doit étre vraie :

@):z3xs =1, 204+ x6#0, etz + 24+ 27+ 28 =0
O):x527 =1, 24 + 28 0, €tz1 + 20+ 23+ 26 =0

La encore, les collisions ne sont pas gérées mais leurs conséquencesrsmisées par la double
itération ; en revanche, les carrés sont souvent complétement érodés.

5.1.3.4 Lalgorithme de ZHANG ET SUEN

Cet algorithme ([ZS84]) est le plus souvent cité et utilisé. Il consiste er deus-itérations pour
repérer les pixels a effacer selon les critéres suivants :
— Premiére sous-itération :

Z1:2<b(P)<6
Z2: Xg(P) =2

Z3: r1x307 =0

Z4 . z1z5e7 =0

— Deuxiéme sous-itération :

Z1b
Z2b

s idem Z1
:idem Z2
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Z3b : rotation de 180° par rapport a Z3 c.-as@zsz7 = 0
Z4b : rotation de 180° par rapport & Z4 c.-asdzsxs = 0

Cet algorithme est relativement efficace et robuste au bruit de coléanmoins certaines parties
du squelette peuvent étre décalées par rapport au centre.

5.1.3.5 Lalgorithme de ZHANG ET WANG

|
1Y

FIGURE 5.7 — Exemple de collision : si on supprime, P n’est plus simple.

ZHANG ET WANG ([ZW94]) présentent un algorithme paralléle en une seule itération (vair alg
rithmes 1 page suivante et 2 page 72) qui produit des squelettes paeiit8-connexes et qui gere les
collisions. Pour se faire, ils font I'inventaire de toutes les collisions poss(eleemple figure 5.7) lors de
la suppression d’un point simple (caractérisé Fgr(P) = 1 etb(P) > 1) suivant sa nature (Ouest, Est,
Nord, Sud, Sud-Ouest, Nord-Ouest, Sud-Est, Nord-Est). Chanjué P se voit attribuer une étiquette
de 0 & 8 suivant la configuration de ses voisins avec la fongtion : P — {0,...,8} telle que :

WN( ) = 0 - P estun point multiple

N(P) =1- P estun point simple
WN(P) = 2 - P est un point simple et3 est un point multiple
W N (P) = 3 - P estun point simple et; est un point multiple
W N(P) = 4 - P estun point simple ets etx; sont des points de multiple
W N(P) =5 - P estun point simple et; est un point multiple
W N (P) = 6 - P estun point simple ets etz7 sont des points multiple
WN(P) = 7 - P est un point simple et; etz etx; sont des points multiple
N(P) = 8- P estun point simple et, est un point multiple

Cet algorithme donne de trés bons résultats et reste relativement rapide.

5.1.3.6 Lalgorithme MB2

BERNARD ETMANZARENA ([BM99a]) proposent également un algorithme paralléle en une itéra-
tion qui calcule le squelette non mince mais totalement homotopique en gérantlesutaslisions.
Nous nous en servirons comme base de comparaison. lls partent dpefomadamental suivant lequel
un algorithme de squelettisation préserve parfaitement la k-connexitéaileh®nt si les points sup-
primés a chaque itération forment un ensemble k-simple (c.-a-d. que topressipn de toute ou partie
des points de I'ensemble, quel que soit I'ordre de suppression, ngelpas la connexité de la forme).
La difficulté réside évidemment dans le fait qu’un ensemble de points simpdes pas obligatoire-
ment simple. Mais RNSE ([Ron88]) a proposé une condition suffisante pour caractérisensengble
k-simple dont BERNARD ET MANZARENA dérivent le théoréme 3 page 72.
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Algorithme 1: Fonction SimplePoint

Données Un objet du type pixeP
Résultat: Un booléen qui prend la valeur VRAI si le pixel est simple, FAUX sinon
début
point —WN( P) ;

north «W\( z3) ;

east «—WN( z1) ;

west «—WN( x5) ;

northeast «—WN( z3g) ;
SimplePoint «— FAUX,
suivant point faire
casou=1

‘ SimplePoint «— V RAI

cas ou= 2
sinorth =0 alors
‘ SimplePoint — VRAI
fin
casou=3
siwest =0 alors
‘ SimplePoint «— V RAI
fin
casou=4
si (north = 0) et (west = 0) alors
‘ SimplePoint «— V RAI
fin

casou=>5

sieast =0 alors
‘ SimplePoint «— V RAI

fin

casou=6

si (north = 0) et (east = 0) alors
‘ SimplePoint «— VRAI

fin

casou=7
si (north = 0) et (west = 0) et (east = 0) alors
‘ SimplePoint «— V RAI
fin
cas ou=38
sinortheast = 0 alors
SimplePoint — VRAI
fin

fin

fin
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Algorithme 2: Programme principal pour le calcul du PPTA
Données L'image binaire sous forme de tableau de pix@l&,j) ou 1 < i < nblines et
1 <5 < nbcol
Résultat: L'image binaire squelettisée
début
NothingChanged «— V RAI,
répéter
pour i < 1 anbline faire
pour j « 1 anbcol faire
siQ[i, j] > 0 etSi npl ePoi nt ( Q[i, j]) alors
Q[i,j] = 0;
NothingChanged — FAU X,
fin
fin

fin
jusqu'a NothingChanged,

fin

“m

(a1) (a2) (6)

FIGURE 5.8 — Les masques de MB2 (avec les rotations de 90°), les pixels en croigrgeprendre la
valeur O ou 1.

Théoréme 3 Pour respecter la 8-(4-)connexité, il est suffisant que les algorithpaes|éles d’amincis-
sement respectent simultanément les trois conditions suivantes :

1. tous les pixels supprimés sont simples;;
2. une 8-composante connexe contenue dans un 2arzde peut pas étre complétement supprimée ;

3. toute paire de pixels 4-adjacents simultanément supprimables doituipeimée séquentielle-
ment.

lls démontrent ensuite que cette condition suffisante est équivalente gplession simultanée des
pixels dont le voisinage est; ou a» (figure 5.8, et leurs trois versions aprées rotation de 90°) mais qui
n'est pass (et ses trois versions aprés rotation de 90°).

Nous avons choisi par commodité une implémentation morphologique a bageatiops « Tout ou
Rien » (voir annexe C page 169) qui impose un parcours de I'image pague masque. Il existe une
version rapide de cet algorithme proposé par les auteurs.

5.1.4 Comparaisons et choix

Les résultats des méthodes de squeletisation sur différents caractérea ploins bruités sont pré-
sentés sur les figures 5.10 page 74, 5.11 page 75, 5.12 page 75,3e15mt 5.14 page 76. Les images
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’ Nom \ Algorithme ‘
HIL HILDITCH, paragraphe 5.1.2.1 page 66
YOC4 | YOKOI ET COLL., paragraphe 5.1.2.2 page 67, avec le critere
YOCS8 | YOKOI ET COLL., paragraphe 5.1.2.2 page 67, avec le crifée
GON GONZzALES ETWOOD, paragraphe 5.1.3.1 page 68
RUT RuTovITZ, paragraphe 5.1.3.2 page 68
DEU DEUTSCH, paragraphe 5.1.3.3 page 69
ZSU ZHANG ET SUEN, paragraphe 5.1.3.4 page 69
ZWA ZHANG ET WANG, paragraphe 5.1.3.5 page 70
MB2 MB2, paragraphe 5.1.3.6 page 70

TABLE 5.1 — Algorithmes

Images 'K’ "kutub’ 'Kappa’ ‘Beta’ 'Alpha’
It t It t It t It t It t
HIL 6 | 4| 28 | 2197 8 13 || 10 | 40 || 10 | 43
YOC4 || 15 | 8 || 81 | 4852 | 24 | 28 || 33 | 99 || 27 | 88
YOC8 || 15 | 8 || 84 | 5029 || 24 | 28 || 27 | 81 || 30 | 99

GON 80 | 24| 256 | 7642 || 128 | 78 || 128 | 185 | 160 | 252
RUT 12 | 5 || 62 | 2077 || 18 | 15 || 22 | 41 || 26 | 53
DEU 12 | 4 || 48 | 1551 || 24 | 16 | 24 | 39 || 32 | 56
ZSU 16 | 6 || 80 | 2735 || 24 | 17 || 28 | 49 || 32 | 60
ZWA 10 [ 12| 34 | 333 16 | 11 || 14 | 20 || 20 | 24
MB2 || 125| 57 || 400 | 16282 | 175| 153 || 175 | 358 || 225 | 499

TABLE 5.2 — Nombre d'itérations (It) et temps de calcul (t en millisecondes)

sont traitées aprés fermeture morphologique par un masgue plein ([SM93]). La fermeture est uti-

lisée comme prétraitement pour fermer les trous, existant a l'intérieur dast&ass bruités, et pour
relier les petites aspérités (figure 5.9 page suivante). Les noms deshahgsr sont explicités dans la
table 5.1. Enfin la table 5.2 donne le nombre d'itérations et le temps de calautipague algorithme

et pour chaque image. Rappelons que les performances de I'algorithiRen®8ont données qu’a titre
d’information puisque I'implémentation morphologique utilisée n’est pas du fatirnale.

En terme de performances en temps de calcul, les deux algorithmes les pplies rsgnt ceux de
DeEuTscHet de HANG ET WANG. L'avantage est du c6té de celui delZNG ET WANG qui est 5 fois
plus rapide sur le traitement du mot arabe 'kutub'.

Le 'K’ typographié de la figure 5.10 page suivante est un caractepetie taille qui met en évi-
dence les érosions trop importantes sur les extrémités. D’'une manieralgérépar comparaison avec
l'algorithme MB2, seul I'algorithme de GNzALES ETWOOD conserve bien les extrémités. Celui de
ZHANG ET WANG est un peu trop érosif sur I'extrémité en haut a gauche, néanmoing'algstithme
le plus fin et le mieux centré.

Le mot arabe typographié de la figure 5.11 page 75 met en évidence lathatgs conduisant a des
squelettes mal centrés et trop érodés. La encore seuls ceugulesbDH et de ZHANG ET WANG S’en
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KSR A
K S RA

('K’ (kutub”) (Kappa’) ('Beta’) (‘Alpha’)

FIGURES.9 — Les images de test, caractéres bruts sur la premiére ligne et aprésufersur la deuxieme
ligne. Le 'K’ et le 'kutub’ sont typographiés, les autres sont manuscrits

K K K K K

(Image) (HIL) (YOC4) (YOCS8) (GON)
(RUT) (DEUV) (Zsv) (ZWA) (MB2)

FIGURE 5.10 — Squelettes obtenus a partir du caractére 'K’ typographié.

sortent bien avec un avantage pour ce dernier, il n’érode pas complgtées carrés.

Enfin sur les trois caractéres grecs manuscrits, les algorithmesudedaHet de ZHANG ET WANG
donnent des résultats plus robustes, plus précis et finalement pasaglég.€Entre les deux, notre choix
s'est porté sur I'algorithme deHANG ET WANG qui présente en plus I'avantage de donner un sque-
lette parfaitement 8-connexe. Nous considérerons donc dans la suieerdémoire, et sauf précision
contraire, que le terme de squelette, employé pour une forme, renvoie enédtiade.

5.2 Lextraction des segments primitifs

Une fois le squelette d'un caractére obtenu, il nous faut en extraired@sents primitifs dont nous
avons parlé au début de ce chapitre. Nous avions alors postulé eqgareat primitif était un élément
« géométriquement le plus simple possible » constituant un graphéme. Le&gmghtant maintenant
schématisé par un squelette, une définition formelle du segment primitif peld étrigante :

Définition 22 (Formalisme de la notion de segment primitifpus appelons segment primitif tout en-
semble de points strictement 8-connexes ayant au plus deux 8-voigsimaa&nt une courbe de concavité
stricte! dans le plan image.

L'objectif d’'une telle définition est bien de permettre une description géornétdes segments pri-
mitifs avec des attributs simples comme la courbure ou la longueur. Or cesegrargbnt ambigles
dés lors que la condition de concavité n'est pas respectée. A partittdadééinition 22, nous pouvons

W{A, B} € C, |AB[ nintersecte pas la courli
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(Image) (HIL) (YOC4)
: X

(YOCS) (GON) (RUT)

(DEUV) (ZsU) (ZWA)

(MB2)

FIGURE5.11 — Squelettes obtenus a partir du mot arabe ’kutub’, typographié.

Q<K

(Image) (HIL) (YOC4) (YOCS) (GON)
(RUT) (DEU) (ZSU) (ZWA) (MB2)

FIGURE 5.12 — Squelettes obtenus a partir du caractére 'Kappa' manuscrit.
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L e

(Image)  (HIL)  (YOC4) (YOC8) (GON)

515151414

(RUT) (DEU)  (ZSU)  (ZWA)  (MB2)

FIGURE 5.13 — Squelettes obtenus a partir du caractére 'Beta’ manuscrit.

AN A A A

(Image)  (HIL)  (YOC4) (YOC8) (GON)

AL DA A

(RUT) (DEU)  (ZSU) (ZWA)  (MB2)

FIGURE 5.14 — Squelettes obtenus a partir du caractére 'Alpha’ manuscrit.

maintenant considérer le squelette comme étant un ensemble de segments pdmitfsés entre eux
par des points d'intersection (dont le nombre de 8-voisins est supariBwu des points d'inflexion. La
décomposition d’un squelette en segments primitifs se résume donc a I'extidesipoints de fin (ayant
un seul 8-voisin), des points d’intersection et des points d'inflexiovopi composer les extrémités des

segments primitifs.

5.2.1 Deétection des points de fin et d’intersection

Cette étape ne pose pas de probléme majeur puisqu’elle réside en uneustoiriage de chacun
des points. Les points de fin ne possédent qu’'un seul 8-voisin etiles pdntersection au moins trois.
Une méthode de détection possible est de balayer 'image et de tester ¢gat’ lmgique) si les voisi-
nages de chacun des points correspondent a un masque boolétéristigue d'un point d’intersection
ou de fin. Ainsi les points d’intersection correspondent aux masqusesssi:

1 0 17
I'=1| x 1 0 | etrotations de 45°.
| 0 x 1 |
1 0 17
I?’=1| 0 1 0 | etrotations de 45°. (5.6)
| x 1 x|
1 0 1
I3=10 1 0 | etrotations de 45°.
101
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ol le symbolex représente un ou un0, et les points de fin s'obtiennent, quant a eux, avec les
masques suivants :

1 00
Fl=| x 1 0 | etrotations de 45°.
0 0O
Fl % 07 (5.7)
F2=10 1 0 | etrotations de 45°.
0 0 0]

5.2.2 Détection des points d’inflexion

Apres la détection des points de fin et d’intersection, le squelette peutvég@ eh un ensemble de
primitives dont la concavité n'est pas obligatoirement stricte. Les pointfiekion se calculent alors
primitive par primitive. Par définition, un point d’inflexion est le lieu ou la dmue de la courbe s’an-
nule (avec une gestion particuliére des portions de segment). Un moyen siongiste a utiliser une
interpolation puis a trouver les lieux di = (z” x ' — 2’ x y”) = 0. L'algorithme de de Casteljau
(dont une revue historique intéressante est donnée dans [BM3@due a fait approprié pusqu'il lisse
les ruptures. Cependant I'utilisation de tous les points de la primitive comme peintitrole implique
une approximation trop bruitée et conduit a des détections parasite® @idur (d)). L'utilisation d’une
polygonalisation de Ramer ([Ram72]) induit un lissage de la courbe. @Gréek, le nombre des points
de contrble se trouve limité, améliorant ainsi les résultats. Sur la figure 5.%§u&dette de la forme
présenté en (a) est donné en (b) avec ses deux points de fin. Licladenfe les points de polygona-
lisation de Ramer qui vont servir ensuite de points de contrble pour l'inteipo de de Casteljau. A
partir de la courbe paramétrée issue de l'interpolation, I'image (e) préeptint d’'inflexion obtenu
(ainsi que les deux points de fin). Limage (d) donne, quant a elle, lie¢spdiinflexions obtenus aprés
une interpolation de de Casteljau utilisant tous les points de la courbe commedmutstrdle. Nous
constatons que la polygonalisation permet de ne plus détecter les poirsisgzaea haut du squelette.

(@) (b) (©) (d) (e)

FIGURE 5.15 — (a) image originale, (b) squelette et points de fin, (c) polygonalisdgoRamer, (d)
points d’inflexion sans polygonalisation, (e) point d’inflexion avec pohajisation.

5.3 Les structures

Les descriptions structurelles reposent sur une décomposition desfemumnnées symboliques.
Elles tendent & modéliser les éléments « signifiants » ainsi que leurs relatiginemant dit, elles
cherchent a interpréter la forme en fonction d’un ensemble de primitivieéfarminées et liées par
des relations d’adjacence, de topologie, d’inclusion...

Deux types de descriptions sont couramment utilisées en RdF. D’'un cbtigderiptions unidimen-
sionnelles, ou chaines, permettent une reconnaissance syntaxighasstpe ou graphique. De l'autre
c6té, les descriptions topologiques, graphes ou cartes, sont plus tesnpigis restreignent le champ
des techniques de reconnaissance possibles du fait de leur complexité.
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5.3.1 Leschaines

La chaine est, par définition, une suite de symboles. Dans le cas de la &diAriboles sont des
primitives et leur ordre dans la chaine est souvent lié a leur voisinagel'danage. Les structures de
chaines se prétent relativement bien a la description des contourstiings/es, qui sont alors basi-
guement les pixels et leurs relations, sont codées grace au codede kN ([Fre61], figure 5.16 (a)).
Chaque pixel est représenté dans la chaine par I'entier qui désignsisan par rapport au pixel précé-
dent. La chaine commence conventionnellement par les coordonnéestdepdépart. Dans I'exemple
de la figure 5.16 (b), le code de la chaine d=EMAN serait :
(3,3)707010133453210134321701133445456656666 766
Comme il s'agit d’'une chaine cyclique, les coordonnées du point detd&p3) peuvent étre omises.

(@)

FIGURE 5.16 — Codage de Freeman.

Un tel codage de chaine est dibsolupuisque les directions codées sont définies par rapport au
cadre de I'image. Il n’est pas invariant par rotation. Pour obtenir uleiteariance, il faut utiliser un
codagerelatif qui utilise des directions définies par rapport au pixel voisin. Ce sordifiggsences de
directions des pixels deux a deux qui seront codées. Pour obterodage de REEMAN relatif, il suffit
de soustraire les codes absolus deux a deux. Ainsi, dans I'exemple gier&a5i16 (b), le code relatif de
la chaine de REEMAN serait :

171171201167771217776110201017110710001701

D’autres types de chaines, plus ou moins inspirées de cell@HeENRAN, sont également utilisées
en reconnaissance de formes. Citons, entre autreshédses de sommetdeveloppées parBBIESCA
([Bri99]) qui considére chaque sommet des pixels de contour comme meddéle la chaine associé a
un entier représentant le nombre de pixels du contour lui étant adjatigote 6.17 page ci-contre).

5.3.2 Les structures topologiques

La topologie est I'étude relative des propriétés des objets dans I'edpercstructures topologiques
s'intéressent a la description des relations des objets entre eux (incladjanence, relations d'inci-
dence...). Il existe deux types de représentation qui eux-mémes sendéiivplusieurs variantes : les
cartes combinatoires et les graphes.
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FIGURE5.17 — Principe de codage des chaines de sommetgareBCA([Bri99])

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
f6L|l2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 14 15 16 13 18 19
B2 |13 17 21 24 36 48 47 43 39 38 26 14 1 12 25 18 2 16

TABLE 5.3 —3; etf; de lafigure 5.18

5.3.2.1 Les cartes combinatoires

Les cartes combinatoires ([DBF04]) sont définies pour structurer ddgje des espaces de dimen-
sion deux ou plus.

VARRNIYZRRNY 12 11 10
N, AN, AN, A 14 26 38
2NNV 1| |13 15 |25 27 |37 39 |9
™ 16 28 40
N, AN, A
RN 18 30 42
I 2| |17 19 |29 31 |41 43 | 8
N AN 20 32 44
e Sommets )
Brins 22 34 46
— arétes 3 21 23| |33 35 |45 47 | 7
~/ Adjacence d'arétes 24 36 48
Faces | Adjacences de faces 4 5 6
() (b) ()

FIGURE 5.18 — Construction d'une carte combinatoire de dimension 2 (a) subdidsitiaspace topo-
logique, (b) carte combinatoire schématique associée, (c) carte comlgrfataielle.
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Formalisme et définitions Lescartes combinatoiresont utilisées pour la description compléte d’'un
espace topologique de dimension quelconque, deux dans le cadreigunt@esse. La subdivision d’'un
espace topologique de dimension deux (voir figure 5.18 page précédprast une partition de I'espace
en trois sous-ensembles dont les éléments sontelkdesde dimension 0, 1 et 2 (appelés respective-
mentsommetsaréteset faceset notési-celluleou i est la dimension de la cellule considérée).doed
d’'unei-cellule est un ensemble gecellules,j < i. Deux cellules sont ditdacidentessi I'une appartient
au bord de l'autre, et deuxcellules sont ditesdjacentessi elles sont incidentes a la mémeellule,

j < i. Les cartes combinatoires sont des structures qui décrivent toutashiéisisions et les relations
d’incidence entre toutes les différentes cellules de I'espace. Elles coatiedonc toute la topologie de
cet espace.

La carte combinatoire de dimension deux représentant un objet 2D, sibbtiedécomposant les
facesde l'objet puis lesarétesde ces faces dont les intersections sontsi@smmetgle la carte. C'est
I'étape de subdivision topologique (figure 5.18 page précédenteP@iy. obtenir la carte formelle, il
faut expliciter les relations topologiques a l'aide loiens qui sont les éléments de base d’'une carte
combinatoire (figure 5.18 page précédente (b)). Intuitivement, un lpnésente « une moitié » d'aréte,
celle qui appartient a une des faces incidentes. Enfin la carte formelidisi de la maniére suivante :

Définition 23 (Cartes combinatoires de dimension deUrg carte combinatoire de dimension deux (ou
2-carte) est un triplefV/ = (D, 31, 32) ou :

1. D estun ensemble fini de brins;
2. [, est unepermutatioR sur D.
3. (3 est undnvolution® sur D.

ou 3 est I'application qui associe a une aréte la suivante sur la méme fakse letpplication qui
associe deux faces incidentes a la méme aréte. La figure 5.18 pageeptéc@) représente la carte
combinatoire représentant la subdivision topologique de la figure 5. E8gégédente (a). L'application
(1 (table 5.3 page précédente) est schématisée par l'orientation des appktation 3, est schéma-
tisée par la juxtaposition de deux brins d’orientation contraire. La composiggh avec3, est notée
Ba1 = P10 B2, C’est une permutation. Soft = {fi,..., fx} un ensemble de permutations geupe
de permutationgénéré par®, noté (®), représente I'ensemble des permutations obtenues par toutes
les compositions et inversions des permutation®dé&’ orbite d’un brin est alors définie de la facon
suivante :

Définition 24 (Orbite d’un brin)Soit un brind de I'ensembleD d’'une carte combinatoire et®) un
groupe de permutations définies shr I orbite de d relativement ab, notée(®)(d) est 'ensemble des
brins deD tels que :

(@)(d) = {o(d)|¢ € (D)} (5.8)

En dimension deux, trois orbites particulieres permettent de retrouvectdkiles. Ainsi le sommet
incident & un brind est défini par32;) (d)4, I'aréte par(3;)(d) et la face pak3;)(d). Par exemple sur la
figure 5.18 page précédente, le sommet incident aulbesst défini pars;)(1) = {1, 14}, l'aréte par
(B2)(1) = {1,13} et laface pakg:)(1) = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11, 12}.

BRUN ([Bru96]) utilise un autre formalisme basé sur une permutatiéguivalente &; et une in-
volution . équivalente &, (figure 5.19 page suivante). Les arétes sont superposéesétariges par
deux fleches de sens opposés. Elles sont numérotées par un ermieingesse ce qui permet d’avoir un
codage implicite de I'involutiom. Les sommets sont représentés par des points noirs dans ce formalisme.

2Une permutation sub est une bijection d® dans lui-méme.

3Une involution surD est une permutatiofi telle quef ! = f

4Cette définition des sommets est valable uniquement si la carte est ferngei est le cas pour la représentation d’une
image
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k)
4 -4 \3/‘

(@) (b)

FIGURE 5.19 — Formalisme de ®BUN ([Bru96]), (a) Involutiona, (b) permutations.

Utilisation La maniére la plus intuitive d'utiliser les cartes combinatoires pour la descrigtiore
image est de considérer chaque région de I'image comme une face ecitasss noeuds et arétes aux
points et segments constituant le contour interpixel des régions ([BE&fi]je 5.20 (a)). AMIAND ET
coLL. ([DBFO04]) proposent ainsi une description a plusieurs niveaura&image. Le niveau O est la
carte combinatoire des pixels ou chaque pixel correspond a une faeee(§.20 (b)). Les niveaux su-
périeurs sont des cartes combinatoires de régions ou les facepoonent aux régions préalablement
segmentées (figure 5.20 (c)). Le passage d’'un niveau a l'autré geéiee a des opérations de simplifica-
tion conservant la topologie de la carte. Des attributs géométriques oua@tes peuvent également
étre associés aux brins.

777777777777777777777777777777777

@@‘@u¢ it @L@

,,,,,,,,, i,,, ,,,,,, SCoLSC

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

(@) (b)

FIGURE 5.20 — (a) Contour interpixel d’une région, (b) carte topologique deani\0, (c) carte topolo-
gique de nivead > 0.

Nous avons essayé d'utiliser ces structures pour des images squelediséaractéres hiérogly-
phiques ([Leb05]). L'idée était d’associer, au niveau 0, un brirhagoe primitive du squelette (une
primitive est définie par un morceau de squelette - strictement 4-connexapris entre deux points
dont le nombre de voisins 4-connexes est différent de deux). Cattestition est schématisée sur la fi-
gure 5.21 page suivante. L'objectif était de décrire ainsi toute unegmgenuscrit hiéroglyphique et de
réaliser I'extraction de la structure avec des opérations de simplificatiolotpgoe. Malheureusement,
la singularité de cette approche est telle qu’elle fait apparaitre des aedidanes (aréte 4, —14) par
exemple sur la figure 5.21 page suivante (d)) et demande une redéfileiapérations de simplification
(la fusion des brins par exemple). De plus cette structuration n'appas,a cas, pas plus d’'informa-
tion qu’'une pyramide de graphes.
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(b)
1 2
3
4 -45-5,-3 8
g 7 | : 12
B i o
101 9 -9 -1
-1q 15 -1516 -1¢
-1 13 -13 11
-1 -2
(©) (d)

FIGURE 5.21 — Exemple de structuration de forme squelettisée par carte combinat@b®g]), (a)
image d’origine, (b) squelette 4-connexe, (c) Subdivision topologi¢f)ecarte combinatoire avec le
formalisme de RUN ([Bru96]).

5.3.2.2 Lesgraphes

Les graphes sont des structures plus courantes mais qui ne sonp@agituement complétes.

Formalisme et Définitions Un grapheG est une pairé’ = (N, A) d’'ensembles satisfaisait C [A]?
avecN N A? = (). Les éléments d& sont appelés lesceudou sommetet les éléments dé lesarétes
ouarcsdeG.

L' ordre d’'un grapheG est défini comme étant son nombre de noeuds et se|Ngtd.e nombre
d'arétes se notp4| et définit lataille du graphe.

Quand deux noeuds dé notésu etv, sont connectés par une aréte A (a = (u,v)), u etv sont
dits adjacentsu voisins Une aréte connectant un nceud a lui méme est appelémucke

Si le couple(u, v) est ordonné, c.-a-d. ayant upgtrémité initialeet uneextrémité finalel'aréte
a = (u,v) est diteorientée Un grapheG ayant toutes ses arétes orientées est appedéaphe orienté.
Un multigrapheest un graphe pour lequel il peut exister plusieurs arétes entre deumets. Un graphe
est ditsimplesi :

— il est sans boucle,

— il n'y a jamais plus d’une aréte entre deux sommets quelconques.

Si tous les noeuds d& sont deux a deux adjacents est ditcomplet Un graphe simple complet est
souvent noté&™ avecn = |N|.

Les sommets et les naeuds peuvent contenir des informations. Quandiatiom est une étiquette
(c.-a-d. un nom ou un numéro), le graphe est appel§raphe étiquetéQuand l'information est plus
compléte et contient des attributs (géométriques, de couleurs...), le gsimpelégraphe d’attributs

°Dans le cas d’un graphe orienté, le terme d’arc est préféré a cahdite!:
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) ) 5 5

1/\0061/\061 0.61 6
4

2 3 2 3 2 3 2 3
Multigraphe Graphe orienté Graphe simple Graphe complet

FIGURE 5.22 — Exemples de graphes avéc= {1,...,6}.

Un cheminentre deux sommets v’ € N est une séquence non vide ksommetsvg, vy, .. ., vg)
telle queu = vg, u' = vi et(v;—1,v;) € A, i =1,..., k. Unechaineest un chemin pour lequel I'orienta-
tion éventuelle des arcs n’est pas prise en compteydieest une chaine dont les extrémités coincident.
Le grapheG est ditacycliques’il n'existe aucun cycle entre ses sommets. Les graphes acycliques son
aussi appeléforét et une forét connectée (c.-a-d. pour laquelle il existe toujours urieekeatre deux
sommets) est uarbre.

Utilisation Les graphes d'adjacence de régions (GAR) sont trés utilisés pourliserdéne image
([Ros74]). Les nceuds décrivent les différentes régions de I'imegmentée et les arétes décrivent les
relations d’'adjacence entre régions. lls peuvent étre également md@né une représentation multi-
échelles de I'image permettant la recherche d’'un objet a différentsinidsarésolution comme dans les
travaux de @MBRE ([Dom03]).

En reconnaissance de formes dans une scéne simple (ne contentmfamuee a reconnaitre), le
graphe d’adjacence de régions n'a que peu d’intérét puisquela’esgion elle-méme que I'on cherche
a reconnaitre. Les structures de graphes sont alors basées satderau sur le squelette. Les plus
connus sont les graphes de chosbkock graphs[SSDZ99]) qui sont des graphes orientés étiquetés.
lls sont basés sur un calcul de I'axe médian par évolution de courbzoriteur est paramétré a l'aide
d’une interpolation ENO (« Essentially Non-Oscillatory ») permettant de temipte des discontinuités
([SKS95]). Puis I'évolution intérieure suivant une équation aux dé@&svpartielles donne un squelette
étiqueté (, 2,3 ou 4) suivant la dérivée en ce point de la fonction rayon (figure 5.23 gagante).
Le graphe est construit a partir du squelette, chague groupe de pikateats de méme étiquette est
représenté par un nceud et les arcs relient les goupes adjacentmjessgainsi obtenus sont orientés,
acycliques et connectés, donc équivalents a des arbres orieBEss1SAN ET COLL. ([SKKO4]) pro-
posent une variante des graphes de chocs décrivant mieux la topdéolgiéorme et basée sur le calcul
d’axe médian par la propagation Eulérienne-LagrangiennesteeT coLL. ([TKO3]).

En reconnaissance de caractéres, I'information de forme contenadedagraphes de chocs na,
priori, que peu d’intérét. En effet les formes sont bien souvent minces Eessguelette suffit a leur
interprétation. En écriture latine, le squelette d'un « A » n'est finalementagoe&me lettre écrite plus
finement. C’est pourquoi la majorité des descriptions par graphes utiBeéexonnaissance de carac-
teres est basée sur le squelette lui-méme. Celui-ci est découpé en segyingitifs représentés par les
nceuds, les arétes expriment I'adjacence de ces segments. Afin de cotaplétription, des attributs
géométriques sont souvent associés aux nceuds et aux arétesvaes ks plus connus sont ceux de
Kim ET Kim ([KKO1]). lIs utilisent une description a trois niveaux pour la reconsaige des caracteres
coréens. Les graphes d'attributs sur les segments primitifs constituengééainé plus bas. Au niveau su-
périeur, les nceuds sont associés a des graphémes (ensemble despgmitifs) et les arétes décrivent
leurs relations d’adjacence. Enfin au dernier niveau, les nceudssegpent les composantes connexes
des caractéres (les caractéres coréens, comme les caractéres shimtai®mposés de plusieurs com-
posantes connexes) et leurs relations spatiales. La figure 5.24 peg@eyrésente la structure a trois
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Premier ordre. Deuxiéme ordre.
Ty Ty
— )
Troisiéme ordre. Quatriéeme ordre

FIGURE 5.23 — Etiquettes des graphes de chocs.

niveaux, les graphes appelés « Random Graphs » sont une gé&iénalites graphes d’attributs servant
a modéliser une base d’apprentissage, nous reviendrons sur eptdans la partie reconnaissance.

el " i ) T e YRR O
i - Type3 Toped e
il T ST
e / Type2 \\ yp c. el |

Syllable model !

r 1> B 1
(Fandom G

Grapheme 71

{(Random Graph)

Primitive Stroke
(Extended Random Graph)®
FC : first consonant
ILC : last consonant
VV - vertical vowel FC VV

HV - horizontal vowel =

FIGURE 5.24 — La description hiérarchique deNKeT Kim ([KKO1]).

Citons également les travaux dei&@N ET CHEUNG ([CC92]) et de MAN ET PooN ([MP93]) qui
utilisent des graphes d’attributs flous sur lesquels nous reviendrons.

5.4 Synthése

La maniére la plus naturelle d’exprimer la structure d’'un caractére esteXiaire le squelette.
Parmi les méthodes de squelettisation et dans le cadre de notre étudeitialgate ZHANG ET WANG
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est un bon candidat, paragraphe 5.1.3.5 page 70. A partir de ce squiettaction des points d'in-
tersection et de fin se fait naturellement. Nous avons ensuite présentthnieue de paramétrage des
segments singuliers permettant d’extraire les points d’inflexion en giafffasant relativement bien du
bruit. Enfin, en considérant les différentes structures existant dditfature, les graphes d’attributs
semblent relativement bien appropriés pour modéliser nos caracteres.

La structuration se fait donc en trois étapes (sans les prétraitementsagspéoifiques a chaque base
et explicités en Annexe A page 155) : la squelettisation a partir de la méthagiesdes ET WANG, la
détection des points singuliers (points de fin, d’intersection et d’inflexébig construction du graphe
d’attributs. Nous avons utilisé, pour les comparer, deux types de graBbar les premiers, les nceuds
représentent les points singuliers et les arétes les segments primitifs. Nappklerons degraphes
primaires Pour les seconds, les nceuds représentent les segments primitifs étdedeurs relations
d’adjacences, il s’agit des graphes d’adjacence classique gqeenooumerongraphes d'arétesCette
double structuration est schématisée sur la figure 5.25.

Squeletisation,
Détection des points singuliers.

Caractére Squelette
° Détection des sommets et arcs,
Calcul des attributs. i E
o 0o 0
Graphe primaire Graphe d’'arétes

FIGURE 5.25 — Chaine de construction d’'un graphe a partir d'un caractére

Le choix des attributs associés aux nceuds et aux arétes est dépdmtastructure choisie et in-
fluence le systéme de reconnaissance. Notons enfin que les graghesusuavons appelés primaires
sont des multigraphes non-orientés pouvant posséder des boucteguades graphes que nous avons
appelés d’arétes sont des multigraphes non orientés sans boucle.

Comment utiliser cette structuration de l'information dans un systeme de réssamee avec ap-
prentissage ? Le prochain chapitre propose un schéma de mise en emdvseibdes techniques d’appa-
riement de graphes.
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La reconnaissance de structures telles que celles définies précédessmenprobléme assez déli-
cat qui devient vite trés colteux en temps de calcul. Par rapport auxdesthtatistiques numériques, la
reconnaissance se fait maintenant a deux niveaux. Il faut d’'unengsurer la similarité des structures
et d’autre part mesurer la similarité des composantes primitives et ce bieens@vec des formalismes
différents. De nombreuses méthodes peuvent étre dérivées slévigpe de structures utilisées et la
nature des caractéristiques associées aux primitives. Les deux peadamilles sont les approches
syntaxiqueg[Bri99]) qui se dérivent de manietochastiqueavec les modeles markoviens et les ap-
proches a base de mise en correspondance de graphes ou apgraph@ueq[Bun00]).

87
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Les approches syntaxiques reposent stindéarie des langagedont les modéles remontent aux an-
nées 50 et les développements dea®sky ([Cho56]). Les formes sont codées par des mots utilisant
un alphabetdont chaque terme représente un élément de la forme a décrire. Chasge de formes
est alors définie par un ensemble de régles syntaxiquegammaire définissant les mots acceptables.
Le choix de l'alphabet et de la grammaire, qui, ensemble, formetangage incombe & des méthodes
d’'inférencerelativement délicates a mettre en oeuvre. La reconnaissance formelefdiune a partir
d’'un langage se fait ensuite a I'aideaditomatesFu est un des précurseurs de I'emploi de ce formalisme
en reconnaissance de formes ([Fu82]). Le formalisme purement déistrries langages syntaxiques
étant peu aproprié a la reconnaissance de formes, les régles oré eedudes formes floues et proba-
bilistes pour donner naissance aux grammaires floues et stochastjtf¥s][publié récemment dans
un numéro spécial sur I'inférence grammaticale de la revue Pattern Recognitio

Les approchestochastiqueseposent le plus souvent sur des modeles markoviens. Suivant la des-
cription, trois modéles sont adaptables, les modele®u chaines de Markques modéles pseudnp
oumodéles planairest les modéleg& D ou champs de Marko({BS97]). Chaque élément de la descrip-
tion structurelle est un site associé a une variable aléatoire. Le caraxtéteamp des observables, est
la réalisation du vecteur aléatoire réunissant chaque variable de sigedtib est d’estimer le champ
des étiquettes associées a chaque site a partir du champ des obsebebbaire markovien permet
I'utilisation d’'une notion de voisinage entre sites pour estimer la probabilitélteaus aléatoires.

Les approchegraphigueseposent, elles, sur des technigaembinatoiregpour mesurer la ressem-
blance entre graphes. La encore, pour donner plus de soupless®dales et permettre la reconnais-
sance d'informations bruitées, des approches floues ([PB02]yésiamnes ([CKP95]) ont été dérivées.

Utilisant des graphes d'attributs, notre schéma de reconnaissanceseaie la catégorie des mé-
thodes graphiques. Il repose sur un apprentissage et une ressamta basés sur I'appariement de
graphes. C’est ce que nous expliquerons dans la premiére partieatemiére. Nous décrirons dans
une seconde partie la méthode de construction des graphes d’attributs.ufliséite nous aborderons
la problématique de I'appariement de graphes et détaillerons les algoritimasgs avons mis en place
dans notre phase d’'apprentissage. Enfin nous expliguerons nstiéengyde reconnaissance probabiliste.

6.1 Positionnement du probleme

Le probléme de la reconnaissance graphique par appariement degrapmme nous le verrons
dans la suite de ce chapitre, est un probleme relativement complexe ggsitéane définition pré-
cise du cadre de recherche. Il y a, comme pour la reconnaissanctgstatisleux étapes a différen-
cier qui sont 'apprentissage ou classification supervisée et la raissamce a proprement parler. Alors
gue lI'apprentissage va consister a schématiser I'ensemble des élémemtcid'sse par une structure
«moyenne » munie d’un ensemble d’attributs résumant ceux des grapleedatese, la reconnaissance
revient a mesurer une similarité entre un graphe et les éléments « moyengphdsdaprécédente. Quand
la base est peu fournie, la reconnaissance peut consister a mesingfdeté du graphe inconnu avec
tous les éléments de la base puis a utiliser une régle des k plus proches poigise replacer dans un
cadre bayésien classique. Malheureusement les appariements desggaphsouvent couteux en temps
de calcul et cette approche devient vite prohibitive.

Notre étude s’intégre dans le cadre de la reconnaissance générigamadres. Méme si ce cadre
est ambitieux, il n'en reste pas moins que nous ne pouvonsagari, avoir de connaissance sur le
type de caractéres a reconnaitre, nous n'avons pas de modele atrisertsn revanche, nous possédons
une base de caractéres connus plus ou moins proches de ceux gweulons reconnaitre. Trouver une
structure « représentative » pour une classe a partir de la basedlitippage n’est donc pas un gage
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de bonne reconnaissance mais a l'inverse, comme nous l'avons ditlpnéeent, conserver tous les
graphes appris pour la reconnaissance n’est pas une solution.

La recherche de graphes « représentatifs » a été abordéeapar&Jr coLL. ([JMBO1]) qui pro-
posent le graphe médian généralisé d’'un ensemble de graphesitlts'ggaphe le plus proche de tous
les autres graphes de la classe au sens d’'une fonction de distanggampiee- La distance structurelle
proposée est une distance d’édition basée sur une fonction de cvéhd®rmation d’un graphe a un
autre a partir de six opérations : la supression, l'insertion et la substitw@mppliqué sur les nceuds et
les arétes. BNKE ([Bun97]) montre par ailleurs que sous certaines conditions sur la fordéi@odt, la
distance d'édition est directement liée a la cardinalité@us-graphe commun maximum

Cependant, la distance d’édition est, dans la définitionidra et BUNKE ([Bun97], [JMBO01]),
basée uniqguement sur la structure. Pour prendre en compte la natattridass il faut redéfinir la fonc-
tion de codt a partir d’'une mesure de similarité entre attributs. La relation établidacardinalité du
sous-graphe commun maximum n’est alors plus valable.

Avec des graphes d'attributs, le graphe médian peut étre vu comme leedeagplns proche de tous
les éléments de la classe au sens d’'une métrique basée sur un apparieasrte [Bas la mesure de
similarité englobe les erreurs issues de I'appariement. La recherchaphegnédian, en plus d’étre ex-
trément colteuse puisqu’elle suppose I'appariement deux a deux desauraphes de la base, introduit
une imprécision qui, cumulée avec celle de la reconnaissance, peutétidigiable au systéme.

Comment alors justifier le choix d’une structure « représentative » paguehclasse ? Si nous par-
tons de I'hypothése restrictive consistant a présupposer que lesdiapprentissage ne sont constituées
gue de caractéres bien segmentés et bien étiquetés, les variations sgeangiaont alors dues qu’aux
différences de scripteurs et de périodes. Qu’est-ce qui fait, dawas; que nous pouvons associer la
méme étiquette a des caractéres aussi différents que ceux de la figueed.&@&mple montre que la
notion de structure médiane n’a pas beaucoup de sens dans notr@gasieMons accorder plus d’'im-
portance a I'appariement de primitives semblables qu’a la cohérenceustlleede la classe. Qui plus
est, cet exemple met en évidence la limite des approches structurelles quvenppas apporter une
réponse unigue au probléme de la reconnaissance. C'est pourgstcaipriori, préférable de les utiliser
en complément d’une reconnaissance statistique. Nous ne pouvordnpattra non plus un double éti-
guetage de la classe basé sur un critere de rejet. Ce serait prendyaded’evoir autant de sous-classes
gue de scripteurs ou au moins de périodes historiques (impliqguant unedd&de structuration des
lettres). Le surco(t calculatoire pour la phase de reconnaissaneeaitepsis négligeable.

image structure image structure

FIGURE 6.1 — Exemples de caracténetirés de la base GrAnc (Annexe A page 155) avec les structures
associées

Partant de ces constatations, nous avons choisi de conserver commle a®dlasse, la structure
la moins contraignante. Or, en terme d’appariement, la structure la moinsigoatree est celle qui
contient le moins de nceuds. Le modele d’'une classe sera donc le graphes gietit ordre avec un
ajustement possible par retour d’expertise en cas de mauvaise classificatio
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A partir de ces modéles les deux étapes du systéme de reconnaissancenspodént ainsi. En
premier lieu, I'apprentissage (figure 6.2) va consister a associer a€lpaigitive et relation du modéle
un ensemble d’observations provenant de la base d’apprentissagecdfaire, nous utiliserons des
techniques d’'appariement approximatif de graphes. En second liettjradpa observations sur chaque
élément du graphe modéle, un modele probabiliste est construit qui pegrfaithliser la reconnais-
sance.

Appariements avec le
graphe modele.

Eléments de la classe
contenus dans la base Graphe Modéle

Construction du
modéle probabiliste.

Modéle probabiliste

FIGURE 6.2 — Principe de I'apprentissage

6.2 Les graphes d’attributs

6.2.1 Définition

Les graphes d’attributs ont été introduits en reconnaissance de foend@sp ET Fu ([TF83]).
Par définition, les nceuds des graphes représentent les primitives tapdisscarétes expriment leurs
relations. Dans le cas des graphes que nous avons appelés primaipgsnigves sont donc les points
singuliers du squelette et dans le cas des graphes que nous avolés abgrétes, il s'agira des seg-
ments primitifs. Chaque nceud du graphe prend ses attributs dans I'ensémbléz;|i = 1,...,1}
ou chaque attribut; va prendre ses valeurs dans I'ensemble= {s;;|; = 1,...,J;}. Lensemble
L, = {(#,s5)]i = 1,...,1;7 = 1,...,J;} est I'ensemble des couples de valeurs possibles pour les
primitives. Une primitive valide est alors un sous-ensembld.gelans lequel chaque attribut ne peut
apparaitre qu’une seule fois. Biest 'ensemble de toutes ces primitives valides, chaque nceud est repré-
senté par un élément de

De maniére similaire, pour les arétes, I'ensemble des attributs possibles el Bpp {fi|i =
1,...,I'} dans lequel chaqug peut prendre ses valeurs dafis= {¢;;|j = 1,...,J/}. Lensemble
Lo ={(fi,ti5)lt =1,...,I';j = 1,..., J/} est 'ensemble des couples de valeurs possibles pour les rela-
tions. Une relation valide est alors un sous-ensemble,di#ans lequel chaque attribut ne peut apparaitre
gu’une seule fois. Lensemble de toutes les relations valides esénoté

Un graphe d’attributs se définit formellement de la maniére suivante :

Définition 25 (Graphe d’attributs ou GA)n graphe d’attributGa sur L = {L,,, L, } avec une structure
graphiqueG = (N, A), est une paire ordonné@’, F) ouV = (N, o) est appelé uensemble de noeuds
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FIGURE 6.3 — Attributs géométriques liés aux nceuds des graphes primaires - ngeuq.5 (

attribuéset £ = (A, ) est appelé urnsemble d’arétes attribuédss applicationsr: N — Il etd:
A — O sont appelées respectivemarterpréteursle noeuds et d’arétes.

Nous pouvons, dans notre cas, introduire deux simplifications de notaton.d’abord, comme
nous allons le voir par la suite, nos attributs sont continus & valeurs réallgs § ce qui implique que
S; = T; = [0, 1]. Ensuite, il est souvent intéressant d’exprimer toutes les valeurstdbata d’'un méme
élément par un vecteur. Nous notereggsle vecteur des valeurs des attributs du neeat3,; le vecteur
des valeurs des attributs de l'aréteb).

6.2.2 Construction

Les attributs attachés aux éléments du graphe décrivent la géométriadigoarl’ information mo-
délisable dépend donc fortement du type de graphe considéré.

6.2.2.1 Graphes primaires

Dans les structures primairees, les relations d’adjacence entre segomtigksfsies dans la structure
méme. Les informations géométriques contenues dans les nceuds se rédors@rieur positionnement
spatial, les arétes correspondant aux informations de forme des segmiitifs.

Les attributs retenus pour les nceuds sont les coordonnées polairappat a un repére intrinseque
au caractere (notés et ¢, voir figure 6.3). Nous avons pris le centre de gravité du squelette comme
centre du repére. Pour I'axe de référence angulaire, le choixmiest de facon empirique sur I'horizon-
tale de I'image du caractére plutdt que sur I'axe principal ou de moindreisscé’erreur générée par ces
derniers étant beaucoup plus dommageable a la reconnaissance que tiepivariance par rotation
gu’implique I'utilisation de I'axe horizontal. Le rayon et I'angle polaire sootmalisés respectivement
par le rayon maximal sur 'image etr afin d’obtenir deux attributs a valeurs ddfsl].



92 CHAPITRE 6 - SYSTEME GRAPHIQUE PROBABILISTE

FIGURE 6.4 — Attribut géométrique lié aux arétes des graphes d’arétes - relatienlesimoeuds O et 4

(0).

Pour les relations, les attributs décrivent la longueur relativelu segment et sa rectitude (« straight-
ness » [PDMB86]),5t, données pour I'aréte reliant les nceudst b par :

~

by = — 2 (6.1)

~

ch

(e,d)eA

ouab représente la longueur d’arc de I'aréte b) et le dénominateur la somme des longueurs d’arc
de toutes les arétes du graphe.
b
Stap = 2 (6.2)

ab
oUab désigne la longueur du segment droit reliant le paietle pointb. La longueur relative comme
la rectitude sont a valeurs daffis 1]. Ainsi, un noeud: est associé a un vecteur d'attribais = (p, ¢)*
et une arétéa, b) au vecteuB,, = (I7qp, Stap)*.

6.2.2.2 Graphes d'arétes

Dans les graphes d’'arétes, les nceuds représentent les relationsplesgrimaires et gardent donc
les mémes attributs a savairet St. La notation, elle, change et, = (Ir,, St,)*. Les relations d’'ad-
jacence sont données par la présence ou I'abscence d'aréteaninets, un attribut de positionnement
angulaire relatif est associé a chaque aréte. Le positionnement angelaiie(notéd, figure 6.4) est
établi par I'angle que forment les deux axes principaux des segmentan@le est non orienté et nor-
malisé parr afin que l'attribut soit & valeur dan@, 1].

L'axe principal d’'un segment primitif correspond au vecteur propiecipal de I'ensemble de ses
points. Ainsi pour une aréte, b), Bay = (Oup)-

6.2.3 Similarités entre éléments

Pour réaliser un appariement de deux graphes, il nous faut défamimasure de comparaison entre
les nceuds et les arétes prenant en compte la ressemblance des attrimgsnBhiére générale, toute
similarité définie dans un cadre statistique entre vecteurs numériques estngigate valable. Comme
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tous les attributs sont & valeurs ddfsl| et ont la méme importance, une similarité basée sur une
distance de Minkowski ( 2.62 page 32) sans pondération est suffisante
dnrrs
s(x,y) = 1 — Dink(xY) 6.3)
P

n

oux ety représentent les vecteurs des valeurs des attributs & comparen 3;;), n = I ou I’
selon le type d’élément considérézeest I'ordre de la distance choisie. Nous avons pris la distance de
Minkowsky d’ordre 1 car dans ce cas précis les ordres supériéappartent pas plus d’information.
Nous noteronsy(a, b) la similarité entre deux nceudsetb ets4(a, b; 7, j) la similarité entre les arétes

(a,b) et(i,j).

Il reste néanmoins une petite difficulté a régler qui est celle de la compaudiagtributs périodiques
comme c’est le cas avec les mesures angulaires. La soustraction esealplacée par une différence
périodique définie de la fagon suivante :

A(x,y)—{x_y S||$—y|§ (64)

x—y—Txsignz —y) Si|lz—y|l>

o=l

ou (x,y) sont deux réels périodiques de périddet signiz — y) le signe de leur différence. Dans
notre casl” = 1.

6.3 Apprentissage par appariement de graphes

L'appariement de graphes focalise I'attention de beaucoup d’actiétésctierche de la communauté
depuis plus de 20 ans ([UII76], [KO90], [PCB94]). Il existe plusieapproches suivant le type d’appa-
riement recherché (exact ou inexact) et les types de graphes deagpaquetés, valués, cycliques...).

6.3.1 Appariement exact et inexact de graphes

Un appariement entre deux graphes de méme dimension est un isomorphigraplieequi peut se
définir de la fagon suivante :

Définition 26 (Isomorphisme de graph&pit deux graphes non orientés non attribdég N, A;) et
G2(N2, A2), tels quel N | = | V2|, un isomorphisme d@=1, G2) est une application bijectiv¢: Ny —
N, telle que(u, v) € A; si et seulement $if (u), f(v)) € A

G et G4 sont alors ditssomorphiquesLa détermination d’'un isomorphisme de graphe correspond
au probléme dippariement exact de graphesi la dimension des graphes est différente, il est toujours
possible de trouver un ou plusieurs isomorphismes entre des sousgmpi; et G,. Il s’agit du
probléme dappariement exact de sous-graphkea complexité de I'appariement exact de graphe ou de
sous-graphe, bien que non encore établie comme NP ([Kar72]), esttantm Dans le cas des graphes
d’attributs, il faudra tenir compte de la similarité des nceuds et arétes a appaeapplication bijec-
tive n'est alors pas toujours le meilleur appariement, et il peut étre pt#ééde résoudre un probleme
d’appariement inexact de graphdsa notion d'isomorphisme est élargie a cellbamomorphisme

Définition 27 (Homomorphisme de graphe ou morphisi@ejt deux graphe§ (N1, A1) etGa (N, As),
un homomorphisme dg~;, G2) est une applicatiorf : Ny — N» qui conserve les propriétés d’'adja-
cence et de non-adjacence.
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Correspondance de graphes

T

Exacte Inexacte

ANV

Isomorphisme| | Isomorphisme Homomorphismg Homomorphism
de graphe de sous—graphe de graphe de sous—grap

FIGURE 6.5 — Les différents problémes d’appariement de graphes.

Dans le cas des modélisations de squelettes, la conservation de I'adjpaencehomomorphisme
ou un isomorphisme peut se révéler contraignante. Il faut alors déterd@s@applications qui dérogent
«un peu » a cette regle. Ce sont des homomorphismes ou isomorphismesraafif® que nous ap-
pellerons tout de méme homomorphismes ou isomorphismes par commodité. L&figprésente les
différents domaines de I'appariement de graphes.

Dans notre cas, par convention, le graphe de départ sera le graplemoobjectif est alors d’ap-
parier le maximum de nceuds et d’arétes du graphe modéle avec celiiégaMous ajouterons deux
régles a cet appariement. Premiérement, si nous partons de I'hypoth@de graphe modéle est la
structure minimum d’une classe, il n'est donc pas redondant. L'homdriwng cherché ne peut pas
étre surjectif. Deuxiémement, le graphe d’arrivée est considéré comumté be qui peut rompre les
relations d’adjacence. Lhomomorphisme cherché est approximatif. ¢mipre hypothése nous place
dans le cadre formel des isomorphismes de sous-graphes dont la cioénpdexra étre réduite grace a
la seconde hypothése.

6.3.2 Methodes globales d’appariement

La recherche d’'un isomorphisme de sous-graphe entre deux gidipttebuts a été largement traitée
dans la littérature. Notre exposé ne sera donc pas exhaustif et nayeress surtout de bien formuler
le probléme et d’'introduire des algorithmes efficaces pour le résoddre tleux fagons d’aborder le
probléme dont dérivent deux familles de méthodes djtelsalesetlocales

Les premiéres approches globales utilisent un espace d’états explicigstqo@rcouru exhausti-
vement afin de trouver la meilleure solutionsE=ERA ETFU ([EF84]) proposent ainsi un appariement
en trois phases consistant, premiérement, a décomposer les deux gmagiaphes basiques qui sont
utilisés, dans la seconde phase, pour construire un espace d'étaisamtgoutes les possibilités de
constructions paralléles des deux graphes. La troisiéeme phase colwisgechercher le chemin le plus
court dans cet espace d'états qui correspondra a la distance diédifitus faible. BAI ET Fu ([TF79])
utilisaient une méthode similaire basée sur le maximum de vraisemblance dertreatgfo d’'un graphe
en l'autre mais qui ne traitait que le cas des isomorphismes de graphe& Damére générale, ces
méthodes permettent de formuler le probléme de maniére complete et de troevaslution globale.
En revanche, elles sont extrémement colteuses en temps de calchilgitoids pour le traitement de
graphes de dimensions élevées. L'algorithme proposé paegA ETFu, par exemple, est, dans le pire
des cas, de complexit® (| N |?|A]*(|M| + |A])).

Une autre approche globale, similaire en complexité combinatoire, consisteérutiligraphe d’'as-
sociation ([YSB89], [PSZ98]). Nous présentons ici les principes @ppariement basé sur cette tech-
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nique dans le cas des isomorphismes de graphes et de sous-graigh#sngusa version étendue aux
graphes d’attributs.

6.3.2.1 Construction du graphe d’association

Les graphes d’association ont été introduits parBow ET BURSTALL ([BB76]) pour résoudre les
problémes de recherche d'isomorphismes de graphes et de sohegrap

Définition 28 (Graphe d’associatior§onsidérons deux graphes non attribdeés= (N, A;) etGe =
(N9, Ay), le graphe d’associatiote G; et G est un graphe non-orienté = (N, A) défini par :

N = N; X No (6.5)
A= {((th)a (]7 k:)) € N x N tels queL 7é j7 h 7& ka et(l,j) € Al ~ (h? k) € A2} .

Définition 29 (Clique) SoitG = (NN, A) un graphe non orienté, un sous-ensemilde N est appelé

unecliquesi tous les noeuds de sont mutuellement adjacents, c.-a¥d.,j € C, (i,j) € A.

Une clique est ditenaximalesi elle n’est incluse dans aucune clique plus large. Une clique est dite
maximuns'il s'agit de la clique de plus grande cardinalité éurLa relation entre la clique maximum et
le probléme de recherche d’'un isomorphisme de graphe est donné pamrernte suivant :

Théoréme 4 (Isomorphisme de graph&) G = (N, A) est le graphe d’association d&; = (N1, A;)
et Gy = (N3, As2), deux graphes d’ordre, alors GG; et G, sont isomorphiques si et seulement si la
cardinalité de la clique maximum est égalea

La preuve est évidente, supposons gusbit un isomorphisme dé'; surGo, alors la cliqueCy =
{(i,¢(7))|Vi € N1} est clairement une cligue maximum. Et inversemerdt &ist une cligue maximum
de G d'ordren, I'application¢ : Ny — N, définie pav'(i, h) € C,¢(i) = h, est un isomorphisme de
G surGa.

De la méme maniére une cliqgue maximale de cardinalité quelconque sur le grapparitment
définit un isomorphisme de sous-graphe dont I'ordre est égal a lmakté de la clique.

6.3.2.2 Recherche de cliques maximales

La recherche des cliques maximales étant de complexité NP, la solution nétgeabtenue que
par un parcours exhaustif de I'ensemble des chemins du graphe td mxadgré tout une littérature trés
fournie sur le sujet proposant des heuristiques pour réduire la coiéaexfonction des types de graphes
considérés ([AM70], [BB76], [BBPP99]). Une méthode exhaustilassique en complexit®(2") est
présentée dans [RC92],est le nombre de noeuds du graphe. Elle présente I'avantage d'étrenfadile
parallélisable :

1. Initialisation : mettre tous les nceuds dans la méme clique.

2. Parcourir 'ensemble des cliques en regardant si les nceuds sonadkeux adjacents. S'ils ne
le sont pas, la clique est supprimée et deux nouvelles cliques sons.cté&sedeux nouvelles
cligues contiennent chacune un des deux nceuds non adjacents et mutsde nosuds de la clique
supprimée. Elles sont ajoutées a la fin de I'ensemble des cliques.

3. Réitérer I'étape précédente sur chaque clique potentielle. Quandygluseadivision n'est pos-
sible, I'ensemble des cliques contient toutes les cliques du graphe. Lesschupximales s’ob-
tiennent en ne conservant que les cliques qui ne sont incluses dameautre.
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Remarquons que, dans le cas d’'un appariement, les cliques maximalesnctale le graphe d’as-
sociation, done = |N;| x |N2| ce qui devient vite rédhibitoire en temps de calcul. A titre d’exemple,
I'appariement de deux graphes d'ordre 6 prend environ 8 secanaesun processeur Intel(R) Pen-
tium(R)IIl 2 1 266 MHz et 512 MB de RAM, alors que I'appariement de dgraphes d’ordre 8 prend
plus d’'une minute et demie.

6.3.2.3 Application aux graphes d'attributs, fonction objectif

Considérons maintenant deux graphes d'attriliits, = (N1, A1, 01,01) etGay = (Na, Aa, 02, 62),
tels que définis au paragraphe 6.2.1 page 90. La notion de grapheditdiss peut se généraliser aux
graphes d’attributs en construisant un graphe d’association valua gianilarité inter-éléments. Ainsi
chaque élément du graphe d’association généralisé est associé alsiégal a la similarité entre les
deux éléments d€'a; et Gas qu'il représente (O si les arétes n’existent pas).

Définissons maintenarta = (N, A,0,6) le graphe d’association généralisé @e; et Gay. En
considérant la structure graphique @e, il est possible de déterminer une clique maximajeet son
isomorphisme de sous-graphe assdci€a fonction objectif associée/aest une mesure de similarité
globale sur les éléments de la clique. Il existe autant de fonctions objectif gigerithmes d’apparie-
ment. La plus simple est la moyenne pondérée des similarités des élémenigdes’exprime de la
fagon suivante :

fh(Gal, GCLQ) = |1sz Z SN(CL, h(a)) + 1|A”7 Z SA((av h(a))7 (b7 h(b)))

(a,h(a))€Ch (a,h(a)),(b,h(b))eCxCh

avec ((a, h(a)), (b, h(b))) € E ety € [0,1]
(6.6)

ou le premier terme correspond a la moyenne des similarités des nceuds (ounendgs poids des
nceuds de&~a) et le second a la moyenne des similarités des arétes (ou moyenne desgsoaiétds
de Ga). Le facteury détermine I'importance accordée aux similarités entre arétes relativemest-aux
milarités entre nceuds. Un appariement possible consiste a retenir I'isonrmoepties sous-graphe qui
maximise la fonction objectif. Pour réduire la complexité de la recherche des|id est commode de
réduire I'ordre et la taille du graphe d’association généralisé en supmiriesmnceuds dont le poids est
inférieur a un seuil prédéterminé.

6.3.3 Méthodes locales d’appariement

L'utilisation d’'un isomorphisme de sous-graphe avec des graphes digstiobtenus a partir d’'une
fonction objectif pose deux questions. Comment réduire la complexité algoritkergig rend I'approche
globale pratiquement inutilisable ? Comment tolérer une approximation sur I'iptisare trouvé pour
rendre I'appariement plus robuste au bruit? Voici deux algorithmes, nmainteclassiques, qui per-
mettent, en I'état, ou légeérement modifiés de répondre a ces deux questions.

6.3.3.1 Lalgorithme de relaxation floue

Cet algorithme a été défini pardRGANATH ET CHIPMAN ([RC92], [CR92]) afin de rendre I'appa-
riement plus robuste aux bruits. Il se base sur le formalisme du grapbsodiation généralisé défini
précédemment. Son principe est de recalculer les poids du grapheaiies itérativement pour faire
ressortir les nceuds dont les arétes adjacentes ont un poids élevéaautiatje. Cette approche, en per-
mettant de ne pas seuiller des nceuds de faible poids dont les arétes tagjaeprésentent une forte
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Graphes d’association originaux Resultat, Resultat,
a=0 a=0.15

FIGURE 6.6 — Résultats de relaxation avec deux valeurs daprés [RC92]. Les graphes d’association
de la premiére et de la deuxiéme ligne ont des pondérations inverséepimmier et le troisieme nceud.

(3.3

similarité, rend I'appariement plus robuste aux aspérités du squelette.

Considérons deux graphes attribués non orie@tés= (Ni, A1,01,91) etGag = (N2, Aa, 09, 92),
leur graphe d’association généralisé peut se représenter par deneemd et C' représentant res-
pectivement les poids de ses nceuds et de ses arétes. La nsag&tede dimensionN;| x |Na| et
Sap = sn(a,b) est la similarité entre le® nceud deGa; et le b nceud deGa,. La matriceC' est de
dimension N1 || Na| x |N1||Na| €tCoin; = sa(a, b; i, j) estla mesure de similarité entre 'aréte ) de
Ga, etl'aréte(i, j) deGas, si une des deux arétes n'existe pag,; est mis a zéro.

Le principe de la relaxation est de mettre a jour itérativement les poids de laerfagitprenant en
compte ceux de la matrigg. La méthode la plus répandue pour mettre a j@est la suivante :

| V1]
r+1 1 ‘NQ‘ r
S(S,i = ™| ; 1 [m_afc Séj)caibj] (6.7)

Une fois cette opération réalisée, les poids sont normalisés pour forsemiae des poids a étre

constante :
[ N1 [ N2

(TH)ZZS b j

(r+1) _ b=1 j=1
S T TN (6.8)

Zzsbr+l
b=1 j5=1

Avec cette formule, I'attachement aux données est trés faible. Un noqaldieinitialement faible
peut obtenir, en fin d'itération, un poids relativement élevBNRANATH ET CHIPMAN généralisent
cette approche avec une formule permettant de prendre plus en compiaemjiaux :

| V1|
r |Na|
STt — 080 4 \N1| § : [méxs mbj] (6.9)
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(0,0)=85%

(0,1)=72%

(0,2)=87%

(0,3)=71%

(0,4)=86%

(1,0)=58%

(1,1)=97%

(1,2)=60%

(1,3)=97%

(1,4)=59%

(2,0)=59%

(2,1)=96%

(2,2)=60%

(2,3)=98%

(2,4)=59%

TABLE 6.1 — Matrice S initiale, graphe d’association des caractéres de la figure 6.7

(0,0)=81%

(0,1)=65%

(0,2)=82%

(0,3)=65%

(0,4)=80%

(1,0)=62%

(1,1)=9%%

(1,2)=69%

(1,3)=92%

(1,4)=69%

(2,0)=66%

(2,1)=91%

(2,2)=66%

(2,3)=9%6

(2,4)=67%

TABLE 6.2 — Matrice S apres relaxation floue avee- 0,7, Tlim = 0,5, § = 0,01, graphe d’associa-
tion des caractéres de la figure 6.7. Le choix de I'appariement direeheghs.

ou « est le facteur d’attachement aux données initiales a valeurs réellef)dang’est une valeur
dépendante de l'application. Ainsi a&i = 0, I'équation 6.9 page précédente est équivalente a I'équa-
tion 6.7 page précédente et les similarités des arétes sont préponddeansiés résultat d’appariement.
La figure 6.6 page précédente, issue de [RC92], montre les résultaisxiation sur deux graphes d’as-
sociation généralisés pour lesquels les poids de deux noeuds ont és&smRoury = 0 (deuxieme
colonne) les poids obtenus sont identiques pour les deux graphesd&®on, seules les arétes ont été
prises en compte pendant la relaxation. En revanche,qeuo), 15 (troisiéme colonne), les poids obte-
nus sont différents, le poids des nceuds a eu une influence pendalakktion.

Appariement direct sur les valeurs
de apres relaxation

Appariement par clique maximal
de similarité maximale

FIGURE 6.7 — Exemple d’appariements par clique maximale et direct.

Le nombre d'itérations nécessaires a la convergence de I'algorithmépemdant des poids de dé-
part et de la taille du graphe d’association. Larrét se fait en comptas les poids d&("+1) et S,
Si toutes les différences sont inférieures a un seuildjé processus est stable et il est arrété.

RANGANATH ET CHIPMAN proposent ensuite d'utiliser la clique maximale dont la somme des poids
des sommets est la plus grande comme isomorphisme de sous-graphen leffet superflu d'utiliser
les similarités entre arétes comme dans I'équation 6.6 page 96 aprés la reladdatompproximation
possible qui s’adapte & notre problématique est d’apparier tous lesrdeyodus petit graphe directe-
ment avec les nceuds du plus grand dont la similarité est maximale.
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Nous illustrons ces deux approches dans la figure 6.7 page ci-coppatiement de gauche est
réalisé avec la clique de poids maximal et celui de droite par mise en cancspee directe des noeuds
ayant la similarité maximale suff. La table 6.1 page précédente donne la matfiGvant relaxation
et la table 6.2 page ci-contre apres relaxation réalisée @avec 0, 7, le seuil sur S aprés relaxation
Tlim = 0,5, et le critére de convergende= 0,01. Les associations retenues par I'appariement direct
sont en gras sur la table 6.2 page précédente. Nous voyons, damplexdonné, que la relaxation a per-
mis de donner plus d’importance a la similarité du coupld ) qui avait, dans le graphe d’appariement
initial, la méme valeur que le couplé, 3) (97% pour les deux dans la table 6.1 page ci-contre contre
respectivemem4% et92% dans la table 6.2 page précédente). L'appariement direct permet de mettre
en correspondance le cougle 1) qui ne pouvait pas étre retenu par une approche par clique maximale
(puisque les primitiveg et 1 ne sont pas adjacentes dans le graphe de droite alors que les prithgives
1 le sont dans celui de gauche).

6.3.3.2 Lassignement gradué

L'assignement gradué repose sur une méthode d’optimisation non linéajresge par GLD ET
RANGARAJAN pour résoudre le probleme d’appariement approximatif de graphes agr{fBR96]).
Les méthodes d'optimisation consistent a exprimer le probléme de la rechdiisborphisme de
graphes par la maximisation d’une fonction objectif (ou minimisation d’'une fomciite alorsd’éner-
gie). Pour la recherche d’isomorphisme entre deux graphest G, non attribués non orientés de méme
ordren, PELILLO ([Pel99]) donne une formulation continue du probléme de recherchectigla maxi-
male par maximisation de la fonction quadratique suivante :

F) = x(2+ S B)x (6.10)

ol = est la matrice d'adjacence du graphe d'associatignest la matrice identité de dimension
n x n. Le probléme se formule suivant le théoréeme suivant :

Théorémp 5SoitG; = (N1, A1) etGay = (N2, As) deux graphes Q’ordra etx* une solution globale
demax(f(x)), alorsG’ et G” sont isomorphiques si et seulemenf&*) = 1 — 1/(2n). Dans ce cas,
x* est un vecteur caractéristique de la clique maximum induite par 'isomangdhis

Le vecteur caractéristique d’une clig@eest un vecteux® deR?" tel que :

(6.11)

(2

c_{ 1/1C|, sit € C
X, .
0, sinon.

La démonstration du théoréme se fait a partir du théoréme de Motzkin-Stlausst présentée dans
I'article [Bom97]. En exprimant la matrice d’adjaceng&een fonction des matrices d’'adjacences des
deux graphes initiau¥; et=,, PELILLO montre que cette optimisation est équivalente a celle proposée
par RANGARAJAN ET CoLL. ([RM96]) consistant a chercher la matrid¢ qui minimise la fonction
d’énergie suivante :

2

a=1i=1 \b=1 j=1 (6.12)
avecy My =1, Vi, Y My =1, Va, My; € [0,1]

a=1 i=1
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Pour I'appariement de deux graphes d’attribGta; = (N1, A1, 01,01) etGas = (Na, Ag, 02, 02),
GoLD ET RANGARAJAN dérivent de ce critere une fonction d’énergie dépendant des maftiee€’
définies au paragraphe précédent :

[N1| [N2| [N1] | N2 |N1| | N2
My==33 2> > MuMyCoipj+a} > MaiSu
a=1 =1 b=1 j=1 a=1 i=1 (6 13)
N N '

avecy My =1, Vi, Y My =1, Va, My; € [0,1]
a=1 =1

Le premier terme de I'équation 6.13 correspond au binbme de signe négalvdloppement de
I'équation 6.12 page précédente et exprimedgle du rectangldexplicitée dans [GR96]). Le second
terme est un terme de contrainte pour tenir compte des similarités entre nceugsramétrex dépend
de I'application. La matricé/ qui minimise la fonction d’énergie est une matrice de permuthtiglie
représente une cligue maximale de similarité maximale dans le graphe d’assaelidiouen/,; = 1
sile nceud: de Ga; est associé avec le nceide Gas.

L'algorithme d’optimisation par assignement gradué utilisé pat GET RANGARAJAN pour mini-
miser la fonction d’énergie repose sur le principe suivant. La maddaest initialisée a une valeur*.
Son développement en série de Taylor autoubdes’exprime par :

|N1| |Na| [N1| | N2 |N1] | N2
_72222‘]\4 Mbj atbj — ZZQ(M My; — M(?Z) (6.14)
a=114=1b=1 j=1 a=1 i=1
avec .
OE(M) L —
Qai = oM, > Z My;Caivj + Sai (6.15)
b=1 j=1
|N1| | Na|

et la minimisation deZ (/) revient & minimiser I’expressioE Z QuiM,;
a=1 i=1
Exprimé sous cette forme, le probléme est ramené a un probléme classisgigtanent. L'assigne-

ment gradué présente I'avantage de réduire la complexité. Les élémentsdgitae M sont exprimés
a chaque itération en fonction de ceux de la maifjoen introduisant un parametre de contr8le

Mai = exp (ﬂQaz) (616)

Ensuite, ils sont normalisés successivement par la somme des élémentsakepuigrdes colonnes

deM : M M
ai : o ai
A puis My = M|

Z Mai Z Mai
i=1 a=1

Q est alors recalculée et le processus est répété avec la méme valejusde’a ce que la matrice
M soit stabilisée :
|N1| | N2
Z Z |MP, — M,;| < 8o ou bien le nombre d'itérations> I (6.18)
a=1 i=1
Enfin 8 est mis a jour par un facteur multiplicatif = 8 x 3, puis I'ensemble du calcul est répété.
Le critere d’'arrét est assuré par un seljilsur 3. Pour assurer la convergence, il faut ajouter un bouclage
itératif sur 'équation 6.17 jusqu’a convergence de la mathite
[N1| | N2
SN MY — MEY| < 81 ou le nombre dritérations > Iy (6.19)
a=1 i=1

Mai =

(6.17)

!Les éléments d’'une matrice de permutation valeoti 1 et la somme des éléments par colonne et par lignelvaut
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(0,4)=0
(1,4)=0
(2,4)=0

(0,0)=1
(1,0)=0
(2,0)=0

(0,1)=0
(1,1)=1
(2,1)=0

(0,2)=0
(1,2)=0
(2,2)=1

(0,3)=0
(1,3)=0
(2,3)=0

TABLE 6.3 — MatriceM au début de I'algorithme 3 page suivante pour I'exemple de la figure 6.8.

(0,0)=60%)]| (0,1)=0% | (0,2)=99% | (0,3)=0% | (0,4)=0% | (0,5)=0%
(1,00=6% | (1,1)=54%| (1,2)=0% | (1,3)=24% | (1,4)=86% | (1,5)=0%
(2,0=33%| (2,1)=45%| (2,2)=0% | (2,3)=75% | (2,4)=13%| (2,5)=0%
(3,0=0% | (3,1)=0% | (3,2)=0% | (3,3)=0% | (3,4)=0% | (3,5)=100%

TABLE 6.4 — MatricelM a la fin de I'algorithme 3 page suivante pour I'exemple de la figure 6.8. Bapp
riement donne les associations mises en gras.

La convergence de cette étape est basée sur une extrapolation iat ksoné par BIKHORN
([Sin64]) sur la convergence d’une matrice carrée positive versnatdce doublement stochastidue
Pour pallier le fait qué\l n’est pas carrée, @.D ET RANGARAJAN proposent de lui ajouter, pour cette
étape, une ligne et une colonne afin de permettre les non appariemémtst (a matricel/ avec une
ligne et une colonne de plus).

FIGURE 6.8 — Exemple d’appariement par assignement gradué.

L'utilisation du résultat de BIKHORN assure une relativement bonne convergence vers une matrice
doublement stochastique, en revanche la mafricen fin de processus n’est pas systématiquement une
matrice de permutation. Pour s’en assurepL6 ET RANGARAJAN ajoutent une heuristique finale qui
met al les valeurs maximales de chaque colonne @t@utes les autres. Cette heuristique est fondée
puisqu’une matrice doublement stochastique ne peut avoir, par défimisomaxima de deux colonnes
dans la méme ligne. Mais comme les deux convergences précédentes ga'apptoximatives, nous
avons choisi une heuristique plus stricte qui met, une a une, les valeuimatexde)M a1 en mettant
simultanément & toutes les autres valeurs de la méme ligne et de la méme colonne.

L'algorithme 3 page suivante récapitule le processus global de I'assemegradué. Sa complexité
estenO(|A1]|Az2|) ce quile rend trés intéressant malgre les imprécisions de convergencsillNstrons

2Une matrice doublement stochastique est une matrice définie positivéadsmmme des éléments en colonne et en ligne
vaut 1
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Algorithme 3: Algorithme d’assignement gradué dedo(® ET RANGARAJAN

Données. M la matrice de permutation initiale
S etC les matrices de poids du graphe d’association
Les variables, 3y, 3r, do, Lo, 01, 11

Résultat: M la matrice de permutation finale

début
M «— MY,
B < Bo;
répéter
repéter
Calcul de@ suivant I'équation 6.15 page 100;
Calcul deM suivant I'équation 6.16 page 100;
M — M + une ligne de 0 + une colonne de 0;
répéter
Normalisation deV/ suivant I'équation 6.17 page 100;
jusqu'a (M satisfait I'équation 6.19 page 100)
M — M;
jusqu’'a (M satisfait I'équation 6.18 page 100)
B — B % [r;
jusqu'a (3 > By);

fin

I'algorithme sur un exemple a la figure 6.8 page précédente, la matfidéda fin de I'appariement est
donnée a la table 6.4 page précédente, I'appariement retenu apréstigea finale est noté en gras. Le
calcul a ete effectué avec les parametres suivamts 0, 5, 5y = 0,5, 3¢ = 10, 3, = 1,075, 59 = 0, 5,

01 = 0,05, Iy = 10, I; = 30. Le résultat est conforme a celui obtenu avec I'algorithme de relaxation

floue et recherche de clique maximale, avec la mise en corresporndadcen plus qui avait été seuillée
avec ce dernier (figure 6.7 page 98 (a)). La mise en correspon@rigen’a pas été retenue puisqu’elle
ne fait pas partie de la clique maximale. Linitialisatidfyy joue un rble important, nous avons choisi
celle proposée par@.D ET RANGARAJAN présentée a la table 6.3 page précédente.

L'algorithme par relaxation floue comme celui par assignement graduéasétdur la recherche
d’'une clique maximale dans le graphe d’association généralisé. Utiliséesiagaecherche directe des
appariements dans les matrices résultats, ils permettent tous les deux dedipsisnple clique maxi-
male et d’apparier tous les nceuds du graphe de plus petite cardinalitéeNtaigte résultat contient
souvent au moins partiellement la clique maximale, ce qui est un compromis gatérelautant plus
gue la complexité est raisonnable. lls sont, en résumé, relativement ziptéad notre problématique
et leurs performances relatives seront analysées dans le chapéige 7(y7.

6.3.4 Appariements des arétes

L'appariement, qu'il soit réalisé avec I'algorithme de relaxation floue agsignement gradué, four-
nit une mise en correspondance des nceuds. Il est intéressant paite ld’'obtenir également une mise
en correspondance des arétes. Compte tenu de la nature des grapéesjtii sont multiples et non
orientés dans le cas général, I'heuristique utilisée est simple. Un doubjapalde la liste des couples
de noeuds appariés est réalisé (sans exclusion mutuelle pour pounaniieapgs boucles) et toutes les
arétes existantes entre les deux couples de nceuds considérés sommusegspondance suivant le
maximum de similarité. Une aréte ne peut étre appariée gu’une seule fois.
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6.4 Principe de reconnaissance

L'apprentissage consite a apparier tous les graphes d’attributs d’'ume i&sse avec un graphe
modéle. Ainsi chaque classe est maintenant représentée par soa gragéle dont les éléments sont
associés a une série d’'observations, attributs des graphes de la classe

Il est possible d’associer a chaque élément du graphe modéle d'wwse clae loi de distribution
de probabilités multivariée calculée a partir des observations. Chaquse @ssalors représentée par
un graphe dont le formalisme est analogue a celui des graphes alédtdires par WONG ET YOuU
([WY85], [Won87]). L'adoption de ce formalisme nous permet d'utilisertains résultats de ces articles
pour aborder la reconnaissance.

6.4.1 Les graphes aléatoires

Dans l'article [WY85], WONG ET You explicitent les graphes aléatoires comme un graphe dont
chaque élément est une variable aléatoire :

Définition 30 Graphe aléatoire)n graphe aléatoire est une paie = (I, B) telle que :

1. W, représentant 'ensemble deseuds aléatoiregst unn-uplet (a;, as, . .., a,) ou chaquey;,
appelé nceud aléatoire, est une variable aléatoire ;

2. B, représentant 'ensemble dasétes aléatoiregst unm-uplet (51, B2, ..., G,) ou chaques;,
appelé aréte aléatoire, est une variable aléatoire ;

3. Pour chaque graph&' = (N, A) réalisation possible dé associé a un isomorphisme de sous-
graphe,¢ : G — R, il existe une probabilit¢(G, ¢) = Pr(R = ¢(G), ¢ € ®). L'ensembleb est
la famille des isomorphismes de sous-graphe tels que :

p(G,¢) >0, VG eT
> p(G.¢) =1 (6.20)
T

Notons que VNG ET You utilisent des variables discretes dont les probabilités sont calculées de
maniére fréquentielle. L'extension aux graphes d’attributs, a valeatino@s dans notre cas, se fait na-
turellement a partir des définitions données au paragraphe 6.2.1 pagel@f:; € Z sont considérés
comme des variables aléatoires a valeurs iaris avec une loi de probabilité associge et lesf; € F
sont des variables aléatoires a valeurs dans| avec une loi probabilité associ¢fe , alors le graphe
d’attributs devient un graphe aléatoire.

Ainsi définis, les graphes d’attributs modeles peuvent étre considéméae des graphes aléatoires.
Nous associons a chaque attribut une loi de probabilité estimée a partibsievations de la base
d’apprentissage. Les lois sont supposées gaussiennes diagdnetesspérances comme les variances
sont estimées statistiguement. Ce choix repose sur deux hypothéseandditéoet I'indépendance des
attributs. La premiére hypothése est justifiée par la nature continue deéegoet I'hétérogénéité des
bases. Cependant les tests de normalités d’Anderson-Darling ([Bper4xemple, montrent qu’elle est
rarement respectée (un exemple est donné dans le chapitre suivaht)alla rien d’étonnant vu les
approximations effectuées par les algorithmes d’appariement. De plusiigge d'indépendance n’est
pas toujours vérifiée (la rectitude et la longueur d'un segment primitif pample ne sont pas décor-
rélées). Malgré tout, en I'état, 'nypothése d'indépendance donne igpoiginent de meilleurs résultats
que l'utilisation d’'une loi gaussienne quelconque.
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Nous supposons donc que les nceuiddes graphes d'attributs modeles sont tels gques A (pq,,
Yo, ) etles aréteg; = (o, i) SONt telles ques; ~ N (g, Xg,) aveckt,, etX s, diagonales.

Soit{ R, = (W, Br)|k = 1...c} les graphes aléatoires modeles des clasgede la base d’ap-
prentissage effa = (N, A, 0, d) un graphe dattributs inconnu a reconnaitre. La reconnaissanci se fa
en deux étapes. La premiére consiste a trouver un isomorphisme approxienatifis-graphe entre le
graphe inconnu et chacun des graphes aléatoires. La secondegitapke de la décision.

6.4.2 Appariement

Avec le méme formalisme que pour la classification, la recherche de I''somor@laipproxiamatif
de sous-graphe passe par la construction d’un graphe d’assogjétiéralisé entre le graphe d’attributs
et chacun des graphes aléatoires. Les poids associés aux élémerapliiel djassociation généralisé
peuvent étre calculés de plusieurs maniéres.

L'approche la plus simple est d’appari@t, avec les graphes d’attributs moyens issus Bggjui
possédent la structure graphique des modéles et dont les attributsssomiylennes des observations.
Ignorer les variances des distributions présente I'avantage de minimidkrefine des approximations
d’appariement.

Une approche plus compléte serait d'utiliser la vraisemblance exprimée gansité de probabi-
lité qu'un nceudu (représenté par son vecteur d’attrileuf) de GG, soit une réalisation d’'un nceud
de Ry (f(oalpta,;, Xa,)) mais elle n'est pas homogeéne a une similarité (elle n’est pas a valeurs dans
[0, 1]). Une discrétisation du probléme en utilisant la probabditgosterioride I'indice : connaissant
a, estimée par la régle de Bayes, n’avancerait a rien puisque nousvensqas évaluer la densiféa).

Nous proposons donc d'utiliser la probabilité de dispersion,dwar rapport & basée sur la distance
de Mahalanobis. Nous rappelons sa définition :

Définition 31 Probabilité de dispersioBoit X une variable aléatoire suR? de loi de distribution nor-

male N (u, X). Soita un point deR?. La probabilité de dispersion d& par rapport a« est la proba-

bilité gu'une observationy de X soit située en dehors de I'ellipse de dispersion de niyeagpropo-

sition 2 page 39) oW\ est la distance de Mahalanobis enjueet o (A = dps(ax, ). Elle est donnée

par :

i
2

P(dy(y,n) > A)=1-par=e (6.21)

La demonstration de I'équation 6.21 en dimensiogest donnée dans la thése deN® ([Dan98]).
En dimensionl le résultat est classique et correspond aux tables de normalités. Nostattint de
dimensionl ou2, nous pouvons utiliser ce résultat et écrire :

1

P(dM(y7 “ai) > P(dM(am l‘l‘ai))) = exp <_2(aa - “Oéi)J_Eaiil(aa - l“l‘ai)> (622)

Notons que, dans notre cas, lesétant diagonales, nous pouvons toujours calculer cette probabilité
axe par axe et donc garder ce résultat vrai quelle que soit la dimension.

En pondérant cette probabilité par le rappayt entre le nombre d’observations associées au noeud
«; et le nombre total d’observations associéd®.aégal au nombre de caractéres de la classe dans la
base), nous obtenons une mesure homogene a la probabilité discrete piétis#eNG ET YOu quea
soit une réalisation da; (Pr(a; = a,)). Pour rester dans le formalismedNG ET YOu, nous avons
conservé cette notation :

1
Pr(o; = ag) = o, X €xp (—2(aa — uai)J‘Eai_l(aa - Hoﬁ) (6.23)
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De facon similaire, si; = (o, auy,) €St une aréte d&y, et (a,b) une aréte dé&r, (représentée par
son vecteur d'attribuB,;) , la probabilitéPr(5; = (B.)) S'écrit :

Pr(h = Bu) = 7, % exp 580~ 15 B~ 1)) (624

avecrg, représentant le nombre d’observations associées a I'dré&ter le nombre total d’obser-
vations associéesa, (égal au nombre de caractéres de la classe dans la base). Ensugtapéatant
les similarités par les probabilitésposterioride dispersion dans les matricéset C, les algorithmes
d’appariement par relaxation floue ou par assignement gradué damnmisnmorphisme approximatif de
sous-graphe enti@a et chacun de®).. La premiére étape du processus de reconnaissance est terminée.

6.4.3 Décision

La phase de décision utilise un résultat donné pam& ETY ouU sur les graphes aléatoires. Il repose
sur trois hypothéses :

1. les nceuds aléatoires d’'un graphe aléatoire sont mutuellement indéenda

2. les arétes aléatoires d’'un graphe aléatoire sont indépendantes tistoceuds du graphe exceptés
les deux qui forment ses extrémités ;

3. les distributions conditionnelles des arétes aléatoires relatives aws radéatbires d'un graphe
aléatoire sont mutuellement indépendantes.

Sous ces hypotheses,ONG ET You expriment la probabilité qu'un graph@ = (N, A) soit la
réalisation d’un graphe aléatoife= (W, B) par 'isomorphisme de sous-graphele la facon suivante :

= [ Pr{a=¢""}x ][I Pr{B=9¢""O)lu =0 (), am=0""(am)}
a; €W Bi=(a,am)EB
(6.25)
Pour un graphe aléatoire a variables continues, cette probabilité n'a z@ns. Par contre la gran-
deur équivalente exprimée en fonction des probabilités de dispersiom&shesure de comparaison
valable entre un graphe d’attributs et un graphe aléatoire. Nous comtivsuge I'appeler probabilité de
réalisation par analogie avec le formalisme deN¢ ET YOu mais elle n'exprime en réalité qu’'une
ressemblance enti@a et les réalisations d&. Ainsi, la probabilité queza = (N, A, 0,d) soit une
réalisation deRy, = (Wy, By) par¢ s’exprime :

p(Ga,¢) = [[ Pr{ai=¢"")}x [[  Pr{B=0"'(8))lai =67 (), am = ¢ (am)}
a; W Bi=(ay,am)EB
(6.26)
Le probleme de cette formulation est qu’elle ne tient pas compte des nceudsest dgeGa qui

n‘ont pas d’image pap—!. WONG ET YOU considérent, a juste titre, ces cas comme impossibles dans
leur formalisme et attribuent alors une probabilité nulle a la réalisatiarnDans notre cas, le choix des
graphes modéles nous oblige & en tenir compte. Il nous faut donc pofa@robabilité par le nombre
d’éléments d&5a non appariés. Nous avons multiplié empiriquemg(ta, ¢) par un facteur égal a
0,1V o0l Na est le nombre d’éléments non appariés.

Une foisp(Ga, ¢) calculée pour chaquBy, la décision est prise par la régle du maximum de vrai-
semblance :
GaeC;&i= argmgx(wk x p(Ga, ¢)) (6.27)

oum, = & estle rapport du nombre de caracteres de la classele nombre total d’éléments dans
la base.
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Voyons maintenant quelles peuvent étre les performances en rean@si’'un tel systéeme. C’est
I'objet du prochain chapitre.
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Nous présentons ici les résultats de classification obtenus sur les leasasdtéres avec les deux
types de graphes (primaires et d’arétes) et les deux algorithmes di&ppat (relaxation floue et assi-
gnement gradué). Nous comparerons les différentes combinais@ssetrens de mettre en évidence les
apports de ces méthodes par rapport aux méthodes statistiques dane l&'wael mise en coopération
basée sur le rejet en ambiguité dedlissoNprésenté dans le paragraph 3.3 page 47 ([Dub01]).

Concernant les parametres des algorithmes d’appariement, seules igs gaigantes ont été tes-
tées:
— pour I'algorithme de @LD ET COLL. par assignement gradué,
— le facteur de pondération du poids des nceuds dans la fonction d&netg 0, 5,
— la valeur initiale du paramétre de contrabg,= 0, 5,
la valeur maximale du paramétre de contrgle= 10,
le taux de croissance du parameétre de contrfles 1,075,
le critere de convergence pour chaque valeus,dg = 0, 05,
le maximum d'itérations autorisées pour chaque valeut,dg = 10,
le critére de stabilisation sur la normalisationMg;, 69 = 0, 5,
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— le maximum d'itérations autorisées pour la stabilisatiodfig, I; = 30,
— et pour I'algorithme de RNGARAJAN ET COLL. par relaxation floue,

— le facteur d’attachement aux données initiates; 0, 7,

— le seuil des poids du graphe d’association aprés relax&tiom, = 0, 5,

— le critere de convergence pour la relaxatidn; 0, 01.

Les paramétres de l'algorithme deoGb ET CoLL. sont simplement ceux utilisés par les auteurs
dans leur évaluation ([GR96]). Les parameétres de I'algorithmeatedRARAJIAN ET COLL. ont été choi-
sis aprés une étude comparative des résultats de classification sur Grbase

7.1 Classifications simples

Nous commencons par donner les résultats de classification sur lesrddfétmses de caractéeres
pour chacun des algorithmes et les deux types de graphe. Pour lat@@sen@us présentons également
les résultats obtenus avec un appariement réalisé par similarité des élémgratgltaud’attribut avec la
moyenne des éléments aléatoires et avec un appariement réalisé a paribaddslites de dispersion.

7.1.1 Graphes primaires
7.1.1.1 Base GrCor

Comme pour les tests réalisés avec les techniques statistiques, les résullassifieation ont été
obtenus par validation croisée. Quatre mille caractéres ont été tirés ad Haga la base pour former
les bases de tests. Ces 4 000 caracteres de test ont été divisés egrpugtes de 1 000 individus. Pour
chaque groupe, un taux d’erreur de classification a été calculé gaortapune base d'apprentissage
composée des 3 000 individus des trois autres groupes de test plue léad¢s base. La table 7.1 donne
la moyenne des erreurs sur les quatre groupes ainsi que I'écart type.

| Algorithmes d’Appariement || GOLD ET COLL. | RANGARAJAN ET COLL. |
Appariement par moyenne
Erreur Moyenne 47,4% 52,9%
Ecart Type 0,9% 1,6%
Appariement par probabilité de dispersion
Erreur Moyenne 65,3% 64,7%
Ecart Type 1,6% 0,8%

TABLE 7.1 — Classification par graphes aléatoires primaires avec la base GrCor

Constatons tout d’abord que I'algorithme deo® ET CoLL. donne des résultats sensiblement
meilleurs dans les deux cas. Ensuite, a I'évidence l'utilisation de la probabditdisgpersion pour
I'appariement donne des résultats nettement moins bons qu’avec une simpletsipdarapport aux
moyennes. Cela est di a I'hypothése de normalité sur les éléments. Pourrilbesrmpos prenons
I'exemple du & minuscule. Le graphe modéle posséde la structure présentée sur éaffijyrage sui-
vante (a). Les nceuds sont les points singuliers numérotéa 8en bleu et les arétes sont les primitives
numeérotées de a3 en noir.

La valeur dep dans le test de normalité d’Anderson-Darling ([Ste74]) donne une estimd¢ida
confiance qu’une série d’observations suive une distribution gauesiSur la figure 7.1 page ci-contre
(b) nous présentons un exemple sur une série de 200 observati@méegalétoirement suivant une loi
gaussienne d’espéran@es et d’écart type), 1. Nous calculons une valeur gie= 0,837 ce qui donne
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Variable: Exemple

Anderson-Darling Naormality Test

A-Squared 0,219
P-Yalue: 0,837
Mean 0492169
StDev 0,092814
' Variance 8.61E-03
1 Skewness -6,2E-02
: : : : : kurtosis 6 51E-02
028 040 0,52 0,64 076 N 200
(@) (b)

FIGURE 7.1 — (a) structure du modéle de la classe(b) exemple de test de normalité pour une série de
200 points générés aléatoirement suivatti, = 0,5;0 = 0,1)

une bonne confiance pour valider I'hypothése gaussienne. |l esageé de réfuter I'hypothése quand
p < 0,05. Nous présentons les mémes tests réalisés sur tous les attributs du grafsieegéimaire
de la classed” dans la table 7.2 page suivante. L'appariement pour ce graphe adéastinréalisé avec
I'algorithme de G®LD ET CoLL. par rapport aux moyennes. Le résultat est sans équivoque pusqu
valeur p est nulle pour tous les attributs. Autrement dit I'hypothése gaussiense jaiais vérifiée.
Remarquons toutefois que pour le deuxieme attribut des nceuds qui egglanla test n'utilise pas la
soustraction périodique ce qui peut fausser le calcul mais cela neechagagdn conclusion. Nous arrivons
la aux limites du modéle proposé. Dans la suite des résultats présentéserammsigérerons plus que
I'appariement par rapport aux moyennes des éléments.

7.1.1.2 Base MNIST

La table 7.3 page 111 donne les résultats obtenus par validation croisgeater groupes de 1 000
individus.

Sur cette base les algorithmes semblent équivalents avec un léger ayaouagelui de @LD ET
CoLL.. Latable 7.4 page 111 présente la matrice de confusion avec I'appatiden€oLD ET COLL.,
avec les pourcentages de bonnes reconnaissances. Ces pgeTemat la moyenne sur les quatre
groupes et le nombre total cumulé d’éléments inconnus par classe eétdbomsla derniere colonne. La
derniére ligne donne la pertinence de la classe suivant la formule :

a—+y

—&_gj >0
_ { y St + ) (7.1)
1 sinon
aveca le pourcentage de caractéres bien détectés sur la colonra sbmme des pourcentages des

autres éléments de la colonne.

Avant de commenter la matrice de résultat, nous donnons les structurdifftes de la base pour
mieux visualiser. Les squelettes des graphes modéles sont donnés tdnts a5 page 111, les sque-
lettes sont en gris et les points singuliers sont symbolisés par une craéx noir

Revenons maintenant sur la matrice de confusionOLe&t’le "1’ sont les chiffres les mieux reconnus.
En regardant la structure du modéle, il est assez facile d’interprétésa#at en constatant que leurs
structures sont trés simples donc facilement appariables et que letédatiagies des arétes sont trés
discriminantes. Par contre 1@ ’est trés peu pertinent, les chiffres,’3’,’6’, ' 8 et 9’ sont assez faci-
lement confondus avec lui. Pour [E il s'agit des écritures courbes, quand le segment est trop courbé il
finit par étre confondu ave®” qui a alors la méme structure. Pour les quatre autres caracteres cela vien
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Variable: NOAtt1

Variable: NOAtt2

Anderson-Darling Normality Test Andersor-Darling Normality Test
A-Squared 15,783 A-Squared 10767
P-Value 0,000 P-Value 0,000
Mean 0745271 Mean 0449377
StDev 0,111494 StDev 0,185164
Variance 1,24E-02 Variance 343E-02
Skewness -1,07655 Skewness 0,813596
Kurtosis 388293 Kurtosis 137974
i | | | | | N 30 | | | | | | | N 530
018 034 050 066 08 098 010 025 040 05 070 085 1,00

Variable: N1Att1

Variable: N1Att2

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test

A-Squared: 22,336 A-Squared 8,744

P-Value 0,000 P-Value 0,000

Mean 0,829218 Mean 0495899

StDev 0,007459 StDev 0,160983

Variance 9.50E-03 Variance 259E-02

Skewness -1,10653 Skewness -2,0E-01

; g i i i i Kurtosis 2,32981 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ; Kurtosis SaE o
0275 0400 0525 0650 0775 0800 N 2 N 2

Variable: N2Att1

Variable: N2Att2

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test
A-Squared: 19,777 A-Squared: 43,363
P-Value: 0,000 P-Value! 0,000
Mean 0,754252 Mean 0,771339
StDev 0,149349 StDev 0,272123
Variance 2,23E-02 Variance 741E-02
Skevness -1.58828 Skewness -9,3E-01
Kurtosis 4.32751 Kurtosis -2,8E-01
[ i i | i | | N 588 i i i | N 588

Variable: N3Att1

Variable: N3Att2

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 65,664 A-Squared: 48,242
P-Value 0,000 P-Value 0,000
Mean 0,896219 Mean 0,896401
StDev 0,113261 StDev 0,128071
Variance 1,28E-02 Yariance 1,64E-02
Skewness -1,45756 Skewness -1,65707
Kurtosis 334354 Kurtosis 5,14008
| | [ | | | | N 751 | | | | | | N 751
0200 0325 0450 0575 0700 0,825 0,950 0,05 025 045 0,65 0,85 1,05

Variable: AOAtt1

Variable: AOAtt2

Andersor-Darling Mormality Test Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 14,392 A-Squared 7171

P-Value 0,000 P-Value 0,000

Mean 0,105692 Mean 0,930586

StDev 0,053834 StDev 0,038168

Variance 2,90E-03 Variance 1.46E-03

Skewness 9,72E-02 Skewness -8,4E-01

| | | | | | Kurtosis -54E-01 i i " " " " Kurtosis 3,24075
0015 0075 0135 0195 025 0315 N i : N s

Variable: A1Att1

Variable: A1Att1

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test
A-Squared: 12,119 A-Squared 12,119
P-Value: 0,000 P-Value: 0,000
Mean 0,115490 Mean 0,115490
StDev 0,078058 StDev 0,078058
Variance 6,09E-03 Variance 6,09E-03
Skewness 1,70098 Skewness 1,70098
Kurtosis 7.10534 Kurtosis 7,10534
| I | | | | N 576 | | | | | | N 576

Variable: A2Att1

Variable: A2Att2

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 13,734 A-Squared 16,870
P-Value: 0,000 P-Value: 0,000
Mean 0,660263 Mean 0175131
StDev 0,067966 StDev 0,078267
Variance 4,62E-03 Yariance 6,13E-03
Skewness -4.2E-01 Skewness 0,179280
Kurtosis 681326 Kurtosis 146074
N 365 N 365

Variable: A3Att1

Anderson-Darling Normelity Test

Variable: A3Att2

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared: 13,168 A-Squared 18,983
P-Value 0,000 P-Value 0,000
Mean 9,63E-02 Mean 0,942415
StDev 5,50E-02 StDev 0,028237
Variance 3,03E-03 Variance 1,46E-03
Skewness 0,801886 Skewness -8,8E-01
Kurtosis 0,212681 Kurtosis 2,57244
| | | | | | N 732 | | | | | | N 735

TABLE 7.2 — Tests de normalité réalisés sur les attributs du graphe aléatoire primiairdatsed’. Le
nom de la variable de chaque test donne le type d’élément (N pour lesraeddgour les arétes), son
numéro dans la structure (comme sur la figure 7.1 page précédentdéa)uptéro d’'attribut (Attl= p,
Att2 = ¢ pour les nceuds et Attt [r,,, Att = St pour les arétes)

certainement de la boucle (souvent présente également saf)ldgri moyen de résoudre ce probleme
serait d’augmenter le facteur de pondératio de&V¢ sur la probabilité de réalisatioN{z est le nombre
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| Algorithmes d’Appariemenf] GoLD ET COLL. [ RANGARAJAN ET COLL. |

Erreur Moyenne
Ecart Type

51,0%
1,3%

57,8%
1,0%

TABLE 7.3 — Classification par graphes aléatoires primaires avec la base MNIST

[Classes [ 0 | 1 | 2 [ 3] 4 5 [ 6 [ 7 [8] 9 [ Nombredélémentg
0 89 1 1 2 1 0 2 0 0 5 392
1 11 6 0 0 1 0 1 0 0 0 444
2 4 0 39 13 6 0 12 3 0 23 422
3 19 0 8 50 2 5 4 8 0 5 387
4 2 1 19 7 36 0 14 0 0 20 401
5 1 0 3 25 2 2 32 1 0 3 367
6 32 1 5 6 10 1 40 1 0 5 380
7 1 0 2 7 7 0 4 56 | O 23 414
8 13 1 10 15 9 0 17 3 0| 33 385
9 12 2 4 3 6 0 6 11 | 0| 55 408

[ Pertinence]] 0,48 0,93 0,43 0,4 ] 0,46] 0,83] 0,3] 0,67] 1] 0,32]] |

TABLE 7.4 — Matrice de confusion (en pourcentage de bonnes reconnaisssaour la classification
par graphes aléatoires primaires avec la base MNIST et l'algorithmeod® &T CoLL.. Les colonnes
correspondent aux valeurs reconnues, les lignes aux valeurs.vraie

d’éléments non appariés, voir paragraphe 6.4.3 page 105).

Le deuxiéme constat frappant en regardant la matrice de confusigues$e 8’ n’est jamais re-
connu. Il y a deux raisons a cela. Tout d’'abord la structure primatreé&s sensible a la présence de
boucles qui change la structure méme du graphe. Or les structures geavent, comme pour le mo-
déle, ne pas avoir de boucle ou bien en avoir une ou encore deurtdewé&critures. La seconde raison
est le bruit de structure qui est souvent présent suglggstement a cause des boucles qui, si elles sont
trop fermées, provoquent des changements structurels importants.

Enfin pour les autres caractéres, la encore ce sont essentiellemeotidtsges qui expliquent les
confusions : le5" avec le 6', le "4’ avecle 9'...

+ + +* + ++
+
o -+
+
+ +
+ +
+
+
* ey *
+
+ +

TABLE 7.5 — Structure des modéles de la base MNIST.
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7.1.1.3 Base GrAnc

La table 7.6 présente les résultats de classification par graphes aléatoiasgs obtenus par vali-
dation croisée sur quatre groupes de 200 individus.

| Algorithmes d’Appariemenf] GoLb ET CoLL. [ RANGARAJAN ET COLL. |

Erreur Moyenne 51,7% 57,5%
Ecart Type 1,3% 4,0%

TABLE 7.6 — Classification par graphes aléatoires primaires avec la base GrAnc

Un fois de plus les résultats sont sensiblement meilleurs avec I'alorithmesde 61 CoOLL. et ce
en moyenne comme en écart type. Notons tout de méme que les scoresygoatatles a ceux obtenus
avec la base GrCor ce qui tend a montrer que la structure reste discrimimalgté le bruit inhérant aux
caractéres anciens. D’une maniére générale, les résultats obtenlssatreis bases sont comparables.
La complexité que nous avions mise en avant avec les résultats de resannaistatistique ne semble
pas avoir d'influence ici.

7.1.2 Graphes d’arétes
7.1.2.1 Base GrCor

La table 7.7 présente les résultats obtenus avec les graphes d'aré&eleglam®mes conditions
gu'avec les graphes primaires.

| Algorithmes d’Appariement | GOLDET CoLL. | RANGARAJAN ET COLL. |
Appariement par moyenne
Erreur Moyenne 63,8% 63,7%
Ecart Type 1,9% 2,6%
Appariement par probabilité de dispersion
Erreur Moyenne 68,7% 60,8%
Ecart Type 1,7% 2,4%

TABLE 7.7 — Classification par graphes aléatoires d’arétes avec la base GrCor

Nous constatons que le type d’appariement influe peu sur les résul@tgprithme de @LD ET
CoLL. est toujours plus performant quand I'appariement avec les grafasiees se fait par rapport
aux moyennes. Pour 'algorithme deaRGARAJAN ET CoLL. la différence entre les deux approches est
plus nuancée avec un écart type légerement plus important.

D’un point de vue général, et cette conclusion vaudra globalementig®autres bases, les scores
sont moins bons avec les graphes d’arétes. La raison est a chagiolsda combinaison de deux facteurs,
la normalité des attributs et la structure.

Regardons d’abord ce qu’il en est de la normalité des attributs aléatGmasne pour les graphes
primaires, nous nous sommes intéressé au graphe aléafoires tests de normalité sont donnés dans
la table 7.8 page ci-contre. Cette fois-ci les nceuds correspondentiautives numeérotées en bleu sur
la figure 7.1 page 109 et les arétes représentent les relations d'adjardre les nceuds. Rappelons que
I'attribut associé aux arétes est un angle et que le test n'utilise pas laasxiasn périodique ce qui peut
Iégérement biaiser le résultat de normalité.
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Variable: NO_Att1

Anderson-Darling Normality Test

Variable: NO_Att2

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 9,354 A-Squared 25,886
P-Value: 0,000 P-Value: 0,000
Mean T7AE-02 Mean 0844843
StDev 3.54E-02 StDev 0021645
Variance 1.25E-03 Wariance 1,00E-03
Skewness 0,953027 Skewiness -4,8E-01
Kurtosis 2.56076 Kurtosis 3,17878
N T4 N 714

Variable: N1_Att1

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared

10,816

Variable: N1_Att2

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 17.698
P-Yalue: 0,000 P-Value 0,000
Mean 0,128316 Mean 0,802673
StDev 0,076556 StDev 0,153100
Variance 5,86E-03 Variance 2,34E-02
Skenness 0.873511 Skewness -5,3E-01
Kurtosis 116740 | | | | | | Kurtosis -5,3E-01
N 605 0275 0400 0525 0650 0775 0900 805

Variable: N2_Att1

Anderson-Darling Normality Test

Variable: N2_Att2

Anderson-Darling Mormality Test

ASquared 30,035 ASquared 36,008
P-Value: 0,000 P-Value: 0,000

Mean 0,669156 Mean 0166837

Stbev 01177203 Stoev 0168214

Variance  34E-02 Variance 283E-02

Skewness  -0,7E-01 Skewness 233291

| | | ] ] ] ] Kurtosis 2,75905 Kurtosis 7.92139
004 020 036 05 088 08 1.0 N el N 781

Variable: N3_Att1

Variable: N3_Att2

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test
A-Squared. 6,119 A-Squared 7,259
P-Value 0.000 P-Value 0,000
Mean 0,147195 Mean 0,925963
StDev 0037516 StDev 0,031895
Variance 141E-03 Variance 1,02E-03
Skewness 0144856 Skewness -5,6E-01
Kurtosis 1,03833 Kurtosis 1.21234
! N 649 N 649

Variable: A(0-1)

Anderson-Darling Normality Test

Variable: A(0-2)

Anderson-Dariing Normality Test

A-Squared 0,955 A-Squared 7598
P-Value 0.016 P-Value: 0,000
Mean 0,164352 Mean 0,160193
StDev 0.071807 StDev 0,089204
Variance 5,18E-03 Variance 9,84E-03
Skewness 0483308 Skewness 9,37E-02
Kurtosis 0,520329 Kurtosis -1,04083
N 252 N B35

Variable: A(0-2)b

Anderson-Drarling Normality Test

Variable: A(0-3)

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 5,696 A-Squared 1,443
P-Value: 0,000 P-Value: 0,001
Mean 0,132590 Mean 0171945
StDev 0,108492 StDev 0,085352
Variance 1.18E-02 Variance 7,29E-03
Skewness 0,655952 Skewness -8,9E-03
Kurtosis -8,0E-01 Kurtosis -6,3E-01
| | | | | | ) | | | | | | N 451
0025 0100 0175 0250 0325 0400 0,02 0,08 0,14 0,20 0,26

Variable: A(1-2)

Variable: A(2-3)

Anderson-Darling Normality Test Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 10,043 A-Squared 52,427
P-Value 0,000 P-Value: 0,000
Mean 0,240027 Mean 6,22E-02
StDev 0,150592 StDev 7.32E-02
Wariance 2,27E-02 Yariance 5,36E-03
Skewness 6,11E-02 Skewiness 2,68948
Kurtosis -1,39889 Kurtosis 834377
| | | | | | N 435 | | | 1 | 1 N 517
0,02 0,10 0,18 0,26 0,34 042 0,02 0,10 0,18 0,26 0,34 042

TABLE 7.8 — Tests de normalité réalisés sur les attributs du graphe aléatoire d@dedeeslassed’.
Le nom de la variable de chaque test donne le type d’élément (N pour ledsreeA pour les arétes),
son numéro dans la structure (comme sur la figure 7.1 page 109 (a)) enfrand’attribut pour les
nceuds(Attl= ir,, Att2 = St,p) les arétes n'ayant qu’un seul attrikdig.

Pour les graphes d’arétes comme pour les graphes primaires les attrilvetapissent jamais la
condition de normalitéy( > 0, 05). Le passage en structure d’arétes n'améliore donc pas la précision de
'appariement.

Si nous combinons cette constatation avec le fait que la structure d’asémasflexible (nous per-
dons les informations géométriques liées aux nceuds du graphe primaitest ppas étonnant d’obtenir
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des résultats moins performants.

7.1.2.2 Base MNIST

La table 7.9 présente les résultats obtenus avec les graphes d'ar&eleglam®mes conditions
gu’avec les graphes primaires.

| Algorithmes d’Appariement]] GoLp ET COLL. | RANGARAJAN ET COLL . |
Appariement par moyenne
Erreur Moyenne 61,8% 58,5%
Ecart Type 0,6% 1,0%

TABLE 7.9 — Classification par graphes aléatoires d’'arétes avec la base MNIST

Les remarques faites sur la base GrCor restent valables pour cebercigs mémes raisons. Les
graphes d’arétes sont également moins discriminants que les graphesgsrien@articulierement pour
I'algorithme de @LD ET CoLL. qui introduit moins d’erreurs lors de I'appariement. Les résultats sont
ici aussi légérement moins bons qu’avec les structures primaires.

7.1.2.3 Base GrAnc

Les résultats sur la base GrAnc avec les graphes d’arétes sonsditanmsla table 7.10.

| Algorithmes d’Appariement]] GoLb ET COLL. | RANGARAJAN ET COLL. |
Appariement par moyenne
Erreur Moyenne 70,6% 66,1%
Ecart Type 2,6% 3,8%

TABLE 7.10 — Classification par graphes aléatoires d’arétes avec la base GrAnc

Méme constatation que pour les autres bases, les résultats sont nettemenbonsiu’avec les
graphes primaires.

7.1.3 Discussion

D’'une maniére générale les résultats de classification par graphes psimpar graphes d'arétes
sont moins bons que ceux obtenus avec les classifieurs statistiques denlarprpartie. Il n'y a rien
d’étonnant a cela et les deux raisons de ces contre performancdgjarété soulevées : les erreurs
d'appariement et la variabilité importante gu’ils impliquent sur les attributs aléastdrappelons tout
de méme qu’aucune optimisation des paramétres d'appariement n'a étééffet qu’il conviendrait
de mener une étude plus poussée par le biais d’un plan d’expérienceqgioguelles peuvent étre les
performances maximales atteignables avec ce type d’approche. De ptuavoms remarqué que la com-
plexité des bases, mise en avant en reconnaissance statistique, niafhgende sur la reconnaissance
structurelle proposée. C’est un résultat intéressant qui montre gueedehe structurelle a un sens.

Concernant la différence entre I'algorithme dei® ET CoLL. et celui de RNGARAJAN ET COLL.,
les deux approches, nous I'avons vu, sont basées sur le méme primaigpe@tilisent une optimisation
différente. Notre conclusion est que celle dei® ET CoLL. est certainement plus proche de la solution
optimale que celle de RNGARAJAN ET COLL..

Enfin pour reprendre les commentaires que nous avons faits sur la @sgpeentre les deux types
de structures de graphe, il semble bien que la structure primaire soit plasypente dans notre systeme
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gue la structure d'arétes. Cela vient de la structuration plus souple deleaitére qui est plus sensible
aux erreurs d'appariement.

7.2 Coopération

Regardons maintenant quels peuvent étre les apports d’'une telle lapparcrapport aux méthodes
statistiques. Malgré les contre performances des approches paegralglatoires, la question est de
savoir s'ils peuvent apporter une information pertinente dans un systérassification basé sur des
approches statistiques. Nous allons, dans cette optique, présentdrémmasde coopération qui nous
permettra de répondre a cette question.

7.2.1 Généralités

L'utilisation de systémes coopérants en reconnaissance de carastiédespus en plus répandue
([RFO3]). lls reposent sur le principe gu’un ensemble de classif@amse bien souvent de meilleurs ré-
sultats qu’un classifieur seul. Ceci est d’autant plus vrai que lesfaass mis en jeu sont indépendants.
Il existe de nombreuses méthodes pour rendre les classifieurs indépeats’assurer une classification
optimale :

— Le «bagging » ([Bre96]), approche compétitive qui sélectionne dssrebles d'apprentissage

indépendants pour chaque classifieur. La décision est prise par viotetaiz.

— Le «boosting » ([Sch90]), approche collaborative ou chaqueifitassutilise dans son ensemble
d’'apprentissage les éléments mal reconnus par le classifieur prédéaleidicision est prise par
vote majoritaire.

— L'« AdaBoost » ([Sch02]) qui est une version itérative du boogfmigassocie a chaque élément de
la base un poids. Successivement, chaque classifieur utilise ces paid®pstruire son ensemble
d’apprentissage puis met les poids a jour en augmentant ceux des i aetd a mal reconnus.
Les nouveaux poids sont utilisés par le classifieur suivant et aingiitie ka décision est prise
par vote majoritaire.

L'utilisation de ces méthodes d'apprentissage est associée a un schéewueaissance dit ho-
rizontal (figure 7.2 page suivante). Chaque classifieur ou expedt gen verdict sur la classification
d’'un caractére inconnu et la décision est prise par un vote majoritaieealtne fagcon de faire coopérer
plusieurs experts est d'utiliser une architecture verticale ou « en aasaadlen® expert utilise les hy-
pothéses du — 1€ pour réduire son ensemble de possibilités.

7.2.2 Application
7.2.2.1 Choix du schéma de coopération

Au vu des résultats de classification simple, nous proposons de fairéreogpmplement un systéme
statistique reposant sur une description a base de 10 descripteunsribe Eomplexes et de 29 descrip-
teurs de Zernike et une estimation par la regle des k-PPV, avec une ctdgsifipar graphes aléatoires
primaires utilisant 'appariement ded&b ET CoLL. et une similarité par rapport aux moyennes. La
coopération s'effectue verticalement suivant le schéma de la figureage3suivante.

Le rejet est fait en ambiguité avec un seuilids. Ce qui veut dire que si la probabiliggposteriori
estimée est inférieure@5 le caractére est rejeté.
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Caractére Inconnu

Expert n°1

Caractere Inconnu

Expert n°2

[ Expert n°1} [ Expert n°2} [ Expert n°3}
Expert n°3

5l lgl 1]
CINEINNES

[ Décision } E Décision }

Combinaison Horizontale Combinaison Verticale

FIGURE 7.2 — Coopération d’experts : les deux architectures classiques.
Caractére
Inconnu

Classification }M

Statistique

Rejet

Classification
Structurelle

Décision

FIGURE 7.3 — Schéma de coopération utilisé.

7.2.2.2 Base GrCor

En reprenant les conditions de tests associées a cette base (quabesgted 000 individus) nous
obtenons les résultats présentés a la table 7.11 page ci-contre.

Nous constatons tout d’abord qu’avec rejet, le classifieur statistiqgusedens mémes résultats que
sans (voir table 4.4 page 54). Cela valide le choix du seuil de rejet en aitébiba petite amélioration
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|| Statistique avec rejeft Coopération|

Erreur Moyenne 3,6% 3,0%
Ecart Type 0,6% 0,7%

TABLE 7.11 — Résultats de coopération sur la base GrCor.

obtenue sur cette base avec la coopération correspond a une dizaaractéres ce qui fait qu’environ
20% des caracteres rejetés en ambiguité ont pu étre reconnus par la classifitacturelle.

7.2.2.3 Base MNIST

Les mémes tests que précédemment sont présentés a la table 7.12 pouMalt&Bavec quatre
groupes de 1 000 individus.

] || Statistique avec rejeft Coopération|

Erreur Moyenne| 27,8% 23,2%
Ecart Type 1,7% 1,3%

TABLE 7.12 — Résultats de coopération sur la base MNIST

Cette fois-ci le rejet en ambiguité pénalise la reconnaissance statistiqueieuisgs passons de
22% (table 4.5 page 55) 28%. La coopération permet a peine de revenir au score du classifieur statis-
tique seul. Lamélioration obtenue correspond0&; des caracteres rejetés en ambiguité. Les matrices
de confusion avant et aprés la classification structurelle sont dodaésdes tables 7.13 et 7.14 page
suivante respectivement.

I JoJ1]2[3] 4 [5] 6 [7] 8 ] 9 [[RAm] nbelem]
0 93| 0 0 0 0 0 1 0 1 1 4 369
1 0196 O 0 0 0 0 0 1 0 2 456
2 0 0 |48 ] 3 7 6 1 2 4 1 28 386
3 0 0 3 | 68 0 1 2 0 6 0 19 412
4 0 0 5 0 63 0 1 2 0 8 21 399
5 2 0 6 3 1 48 1 4 2 3 30 350
6 0 0 1 1 0 0 66 3 1 17 12 395
7 0 1 0 0 1 0 3 77 0 3 14 404
8 1 0 0 2 1 0 1 0 83 1 9 416
9 0 1 1 1 1 1 8 0 0 73 14 413

| Pertinence]] 31| 48] 3 [68]573] 6 [367] 7 | 553]215] I \

TABLE 7.13 — Matrice de confusion (en pourcentage de bonnes reconmaissspour la reconnaissance
statistique avec rejet sur la base MNIST. Les colonnes correspoadentleurs reconnues, les lignes
aux valeurs vraies.

L'amélioration touche surtout les chiffre® et '5’. Pour le 5’ ceci est cohérant avec les résultats de
la classification par graphes aléatoires seule puisque cette classe étafiersisiente. En revanche pour
le "2’ c’est plus surprenant et montre bien que les deux types d’informatipaisstique et structurelle,
sont différents et complémentaires.

Les résultats sur les pertinences sont a comparer avec ceux du alasstidfiistique seul de la
table 4.6 page 56. Les conclusions sont partagées. Nous constagoamalioration sensible pour les
chiffres '3’ et '4’ qui est intéressante par contre celle-ci se fait au détrimert’dat tu "1’ qui étaient re-
lativement bien isolés avec le k-PPV seul. Laugmentation des pertineaoetep chiffres6’, '8’ et'9’
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I fTo[1] 23] 4[57] 6] 7] 87 9 [ nbelem]
0 9% | O 1 0 0 0 1 0 1 1 369
1 0 | 96 0 0 0 1 0 0 1 0 456
2 5 0 60 4 8 8 3 6 4 2 386
3 5 0 4 74 0 3 3 4 6 1 412
4 1 1 10 0 69 1 4 3 0 11 399
5 3 0 8 8 2 63 3 8 2 3 350
6 5 1 1 1 1 3 67 4 1 17 395
7 4 1 3 0 1 0 4 81 0 5 404
8 4 0 1 3 2 1 2 1 83 2 416
9 3 1 3 1 2 6 8 2 0 74 413

| Pertinence]] 3,2 24 1,94] 435]4,31[2,74]239]289]553] 1,76 \

TABLE 7.14 — Matrice de confusion (en pourcentage de bonnes reconmaisss@aour la coopération
avec la base MNIST. Les colonnes correspondent aux valeunsmees, les lignes aux valeurs vraies.

n'est, quant a elle, que la conséquence d'une mauvaise classificatt@s daractéres avec I'approche
par graphes.

7.2.2.4 Base GrAnc

Pour la base GrAnc, les résultats sont présentés dans la table 7.15.

] || Statistique avec rejet Coopération|

Erreur Moyenne 15,0% 12,7%
Ecart Type 3, 7% 2,1%

TABLE 7.15 — Résultats de coopération sur la base GrAnc

La coopération semble améliorer les résultats et ce méme par rapport aude&R13, 7% dans la
table 4.8 page 56). Cette amélioration reste dans la marge d’incertitude ingayl&eart type mais elle
correspond a8% des caractéres rejetés en ambiguité. Ce résultat confirme que I'apptogitarelle
se comporte bien avec les bases bruitées.

7.2.3 Discussion

Malgré le manque de précision du systéme de reconnaissance structutdtatela coopération a
un sens et ce d'autant plus que la base est complexe et pose desnaohléx classifieurs statistiques
classiques (base MNIST et GrAnc).

La mise en coopération met en évidence la complémentarité des deux agpiteaieeonnaissance.
Il conviendrait maintenant d’optimiser les parameétres d'appariement elids pe non association du
systéme graphique (le facteur1 V¢ sur la probabilité de réalisation voir paragraphe 6.4.3 page 105).

Avec cette approche par graphes aléatoires, nous sommes resté damh®ldecla reconnaissance
avec apprentissage, ce qui limite les applications aux écritures a vocalaktieint. Nous allons main-
tenant nous intéresser a l'utilisation des méthodes structurelles dansdededdrreconnaissance géné-
rigue basée sur la mesure de ressemblance entre une forme et un modele.
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La chaine de reconnaissance graphique probabiliste décrite dansiandeyartie de ce mémoire
ne peut pas étre utilisée dans le cas des écritures a tres large vocadudaipeu d’'éléments par classe.
Pour les écritures idéographiqgues comme le chinois ou les hiéroglyphgisefigy le nombre de carac-
teres possible exclut toute tentative d’apprentissage probabilistet lhlians concevoir un systéeme de
reconnaissance uniguement basé sur un modeéle. C'est I'objet dmsyd&ereconnaissance par graphes
d’attributs hiérarchiques flous (GAHF) présenté dans ce chapitre.

8.1 Logique floue et descriptions structurelles

La reconnaissance basée sur des modeles pose la question de la modéléesatiwertitudes et de
I'imprécision. Nous cherchons a prendre en compte la variabilité d’'unieécgque nous ne connaissons
pas. La premiére solution serait de la défajpriori par rapport a des criteres géométriques de I'image
du modéle et de connaissances d’'experts puis de la raffiner au funeture que la base grandit. L'ef-
ficacité d’'une telle approche est dépendante de la diversité du vocaletlae la pertinence du choix
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originel. La seconde solution serait de quantifier notre ignorancet €8s approche que nous utilisons
intuitivement quand nous déchiffrons une écriture inconnue : « Cetéaeacoréen ressemble a peu prés
a celui de mon guide ou du moins mieux qu’il ne ressemble aux autres ». Moaagici de quantifier
notre ignorance par une description linguistique vague « a peu preswietix que ». Malheureusement
cette quantification, suffisante pour nous, n’est pas compréhensihle padinateur. Il faudrait pouvoir

« calculer avec des mots » et c’est précisément ce que propaseHzavec le formalisme de la logique
floue ([Zad00]).

La logique floue a été introduite pamBEH ([Zad65]) en 1965 dans le but de décrire I'incertain,
I'ambiguité et le vague. Nous ne reviendrons pas sur son formalisme, fil@edies définitions et nota-
tions utilisées par la suite sont données en annexe D page 175.

En reconnaissance de caractéres, la logique floue, comme dansupediamdares domaines, est de
plus en plus présente. Elle est utilisée dans les systémes de classificateys{gases neuro-flous par
exemple [GGD98)) et de décision (les arbres de décision flous [ZCSY03]). Quslgustémes basés
sur des descriptions structurelles floues ont également vu le jour ppapgécations spécifiques. Deux
approches sont a ce titre particulierement intéressantes, les descriggtivasiques floues avec les tra-
vaux de MALAVIYA ET PETERS ([MPOO]) autour du projet FOHDELet les graphes dattributs flous
introduits par GIAN ET CHEUNG ([CC92)).

8.1.1 Leslangages flous, I'exemple de FOHDEL

Les langages flous sont dérivés des langages syntaxiques ()JGUR8angage est un ensemble fini
ou infini et dénombrable de phrases construites a partir d'un alphaéetélgles de construction de
ces phrases ainsi que I'alphabet constituent la grammaire du langadendége flou repose sur une
grammaire floue qui est une grammaire pour laquelle les regles de constrsgtibassociées a une
fonction d’appartenance :

Définition 32 (Grammaire flouelJne grammaire floug est un 4-upleg = (V,,V;, P, S) ou :
— V,, est un ensemble fini d®n-terminawou variables,
— V, est un ensemble fini derminauxou constantes,
— P est un ensemble fini dégles de productiodu type{« LN (3}, o« et 3 sont des éléments de
V =V, UV, représentant Blphabeteg et € [0, 1] est la fonction d’appartenance de la régle
de production,
— S €V, estle symbole de départ.

Le langage flowC(G) se définit alors de la maniére suivante :
L(G) = {(z, p(2))|x € V{", § = x} (8.1)

ou V;* désigne la fermeture dé c’est-a-dire 'ensemble dénombrable de toutes les phrases dérivant
deV; et le signe= indique I'utilisation de zéro, ou plus, régles de productiorPd@uant u, elle peut
étre obtenue par une t-norme (annexe D page 175) sur toutes les glexidction utilisées.

FOHDEL ([MP0O0]) est un langage flou dont I'alphabet est compog#idgtives sémantiques, c’est-
a-dire des descriptions linguistiques de la forme, de la taille et de la positisede®ents primitifs des
caractéres. Loriginalité de ce langage est qu'il ajoute a I'alphabetatdbuts de quantification (« Z,
L, H, ... » pour « Zero, Large, High, ... ») et des opérateurs fimimettant d’associer ou de compa-
rer deux primitives. Ainsi, il inclut non seulement les facteurs d’incertitsuieles régles de production
d’'une phrase mais également sur les éléments de la phrase. Chaqudelzarseteres est modélisée par

'Fuzzy On-line Handwriting DEscription Language
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une grammaire floue dont I'alphabet et la base de régles sont détermingmiquement par apprentis-
sage. Pour la phase de classification le caractére inconnu est déégmupoimterprété sous forme d’une
régle (un exemple de régle est donné a la figure 8.1). Les degrésadiapgnce du caractére a la regle
sont ensuite comparés a ceux obtenus par chaque grammaire. La deeibase sur cette comparaison.

Trés grand degré d’appartenance a une primitive « en forme de Goemiorme de C » & gauche
et grand degré d’appartenance a une primitive « petit crochet » duoi

reglea:(VH#O_L | VH#C _L)&
(H#HOR_R | H#NS_MR)

FIGURE 8.1 — Exemple de régle de construction d’'un « a» avec FOHDEL.

Ce langage est relativement complexe dans sa mise en ceuvre et basésystame d’extrac-
tion de primitives développé pour les écritures en-ligne ([Mal96]). Lactire du caractére est uni-
dimensionnelle puisque les relations n’existent qu’entre deux primitiveseses dans I'écriture. L'adap-
tation aux caracteres manuscrits complexes comme les hiéroglyphes égpaissespar I'utilisation
d’'une structure bi-dimensionnelle qui complexifie énormément la syntaxendade.

8.1.2 Les graphes d’attributs flous de GAN ET CHEUNG

Plus adaptés a I'écriture manuscrite hors-ligne, les graphes d'attribussdo GiIAN ET CHEUNG
([CC92]) sont une extension des graphes d’attributs de FU ([Fu82])

Chaque nceud d’un graphe d’attributs flous prend ses attributs danssemieleZ = {z|i =
1,..., I} ol chaque attribut; va prendre ses valeurs dans I'ensemfle= {s;;|j = 1,...,J;}. L'en-
sembleL, = {(z;,Ag,)|i = 1,...,I} est alors 'ensemble des couples de valeurs possibles pour les
primitives ou/fgi est un ensemble flou sur 'ensemble des val&réJne primitive valide est un sous-
ensemble d&, dans lequel chaque attribut ne peut apparaitre qu’une seule faiseldle de toutes
ces primitives valides est noféet chaque nceud est représenté par un élémeiit de

De maniére similaire, pour les arétes, I'ensemble des attributs possiblepekt Bp= {fi|i =
1,...,I'} dans lequel chaqug; peut prendre ses valeurs dafis= {t;;|j = 1,...,J/}. Lensemble
Lo = {(fi,Br,)|i = 1,...,I'} est 'ensemble des couples de valeurs possibles pour les relatidhg ou
est un ensemble flou sur 'ensemble des valdyrdJne relation valide est alors un sous-ensemble de
L, dans lequel chaque attribut ne peut apparaitre qu’une seule faiseldtle de toutes les relations
valides est noté.

En repartant de la définition des graphes d’attributs donné au pahagéah 1 page 90, les graphes
d’attributs flous se définissent formellement de la maniére suivante :

Définition 33 (Graphe d'attributs flous ou GAR)n graphe d'attributs flousta sur L = {L,, L,}
avec une structure graphiqué = (N, A), est une paire ordonné@’, £) ou V' = (N, ) est appelé

un ensemble de nceuds floasE = (A,4) est appelé urensemble d'arétes flouekes applications
o:N — Iletd: A — O sont appelées respectivemarterpréteursle nceuds flous et d’arétes floues.

CHAN ET CHEUNG utilisent ce formalisme pour la description de caractéres manuscrits chinois (u
exemple est donné a la figure 8.2 page suivante (a)). Ces derni¢désomposés en segments droits
gui constituent les nceuds du graphe et les arétes correspondestaions d'adjacence et de position
entre segments (figure 8.2 page suivante (b)). Les attributs utilisés powelads décrivent I'orientation
du segment (horizontal, vertical, orienté a 45 °ou a 135 °), ceux dessatécrivent le type de connection
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2

5 2

NS,
(a) (b) (©

FIGURE 8.2 — Exemple de caractére traité patABl ET CHEUNG ([CC92]) (a) avant amincissement, (b)
aprés amincissement, (c) exemple de radical a apparier.

l— 1

(les segments reliés se coupent enx, en «L », en «T », en « » ou en «1» sont paralléles ou non)
et les positions relatives (en haut, en bas, a gauche, a droite ou Eimn)ells réalisent ensuite un
appariement par rapport a des radicaux modéles (figure 8.2 (c)isd#mus forme de graphes d’attributs
non flous (c.-a-d. avec des fonctions d’appartenance valant Oeudijlisant les mesures de similarités
entre nceuds (notée (v1,v2)) et entre arétes (notée (aq, as)) suivantes :

I J;
ai(v,v2) = /\'\/ (kass, (5i7) A pas (5i5)) (8.2)
i=1j=1
pour les noeuds et
rJ;
az(ar,a2) = \'\/ (kg5 (tij) A by, (1)) (8.3)

i=1j=1
pour les arétes, ou, - . représente la fonction d'appartenancesge 'ensemble flou s, , 1B

représente la fonction d’appartenance gex I'ensemble fIOLB;}Si, K =1,2etA etV sont les opéra-
teurs min et max.

Ces mesures sont volontairement trés restrictives puisqu’elles mekureasemblance entre attri-
buts flous et attributs binaires. L'appariement par rapport aux radisadait par maximisation de la
similarité entre graphes définie par :

WG, Ga) = N\ arli,h(@)) x  \  aalai(i, ), az(h(i), h(j))) (8.4)

i€Ny (i,9)€EL

ouh(i) estle nceud dé€’, qui est apparié au nceude G, etay(i, j) est 'aréte reliant les nceudst
j dansG},. La reconnaissance se fait ensuite par rapport aux radicauxmfui@atenus dans le caractere
a reconnaitre.

La nature des caractéres chinois (pouvant se décomposer en sedrégjss’adapte relativement
bien a cette approche moyennant un algorithme d’extraction des primitfiescef Le nombre d’attri-
buts est relativement restreint et les radicaux parfaitements définisetdallisement ces deux conditions
ne peuvent pas étre remplies dans le cas de caractéres manuscrits esmplarne les hiéroglyphes
égyptiens.

8.2 \ers une description complete, les GAHF

La reconnaissance a partir des graphes d’attributs hiérarchiqueq8@&uHF) proposée ici part de
la constatation qu’un systéme de reconnaissance générique de emraciévant traiter des caractéres
simples comme complexes ne peut pas reposer sur une décomposition anxdimaires. Pour les
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mémes raisons qui nous ont poussé a écarter le choix du graphe méuaaligé de \ANG ET COLL.
([IMBO01]) comme graphe modéle d’'une classe dans le cas des grdptiebuds, la recherche de radi-
caux par apprentissage est colteuse et risque d’introduire une supplémentaire due a I'appariement.
Nous avons donc gardé notre idée premiére du choix du graphe @’midimal comme modéle d’'une
classe.

A partir de la décomposition des caractéres en segments primitifs, explicitéeledahapitre 5
page 61, nous proposons ici une approche générique de décompalsitiocaractére en primitives
sémantiques adaptable a une forme quelconque. Cette décomposition fedriimtane hiérarchie dans
les attributs qui peut étre modélisée par des arbres flous. Nous awsuiteatefini une extension des
graphes d’attributs flous pour la phase de reconnaissance.

8.2.1 De l'intérét d’une hiérarchie linguistique

Le principe de la reconnaissance par GAHF est de décrire la formeefitent a partir des seg-
ments primitifs & convexité stricte qui représentent le niveau sémantique Iélpuésdisponible pour
un systeme générique. La notion de convexité stricte est importante plisgirgplifie I'alphabet de la
grammaire a utiliser pour la description.

L'introduction de la hiérarchie dans la description linguistique des primitigegustifiée par la vo-
lonté de pouvoir affiner la description en fonction de la base et de I'utilisad®eenons I'exemple de la
figure 8.3 (a). L'attribut « Type » associé a la description de la forme dextpes 1 et 2 pour les objets
A et B peut prendre ses valeurs datig,,. = {Cercle, Ellipse} ou pour une description plus précise
A’Type = {Cercle, Ellipse_Gauche, Ellipse_Droite}. Or une comparaison des objets effectuée sur ce
critere donnerait dans les deux cas des résultats completement différexttsl . les objets seraient
trouvés identiques alors qu'avekaype ils seraient différenciés. Maintenant si cette question est posée a
l'utilisateur du sytéme la réponse variera suivant I'application et la précigicherchée. Distinguer un
« 6» d'un « 9 » est indispensable pour un systeme OCR. En revanalieinapporter une description
fine des caractéres hiéroglyphes pour distinguer une position deusras saractére humain au risque
gue le systeme ne retourne aucune réponse, peut ne pas convetilisatéur. Une solution consiste a
utiliser une description par arbre permettant de choisir le niveau de iprésisuhaité. L'arbre de des-
cription donné en (b) pour I'exemple de la figure 8.3 (a) permet d’adépuécision. A la profondeur
'0’ I'attribut n’est pas considére, a la profondeur '1’ I'attribut pceses valeurs dandr,,. et a la pro-

fondeur "2’ il utilise A7, ..

O ONEZAN

Ellipse_Gauche Ellipse_Droite---~ 2

Object 1 ‘ Object Profondeur

(@) (b)

FIGURE 8.3 — lllustration de I'intérét d’une description linguistique hiérarchiqugplgets a apparier,
(b) arbre linguistique pour le type de forme
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8.2.2 Définition

Les GAHF sont des graphes d'attributs flous au sensleNET CHEUNG dont les attributs sont
des arbres linguistiques flous. Nous avons déja parlé des arbres caaminges foréts connectées au pa-
ragraphe 5.3.2.2 page 82, une autre définition plus classique est g @@eNzALES ET THOMASON
([GT78)) :

Définition 34 (Arbres)Un arbret est un ensemble de nceuds tel que :
— un nceud unique est appedeinedet,
— les autres naeuds sont divisés en ensembles disjpjntst,, out; est appelé un sous-arbre de

D’un point de vue informatique, un nceudest donc une structure contenant un pointeur sur son
prédécesseur (nul sile nceud est une racine) et une liste de posueses successeurs (vide sile nceud
est une feuille). Il lui est associé également un entier appelg(notér(x)), une étiquette appeléedex
(x dans le cas présent) et un entier apgpetfondeur(notéh(x)). Le rang est le nombre de successeurs
du nceud (il vaut zéro pour une feuille). L'index est une chaine decténes définie par concaténation
par rapport a I'index de son prédécesseur. Il vatt k.p si k est 'index du prédécesseur (zéro s'il s'agit
d’'une racine) et sp est la place qu’occupe le nceud dans la liste des successeurs de dscepséur
(numérotés de gauche a droite par convention). La profondeurt guedie, est le niveau du nceud dans
I'arbre et se définit de maniere récursive :

— h(z)=1,siz=0;

— h(z.n) = h(x) +1

Définition 35 (Arbres flous)Un arbre flou est un arbre dont les nceuds sont associés a un degré d
partenance: € [0, 1]. Il est notéf = (¢, 1) ou t est un arbre.

Nous appelons arbres linguistiques flous des arbres flous pour ledque les successeurs d'un
nceud représentent la valeur d’une variable linguisfique

Les GAHF se définissent de la méme maniére que les graphes d'attributsLésusceuds d'un
GAHF prennent leurs attributs hiérarchiques dans I'ensetdbte {z;|i = 1, ..., I} ou chaque; prend
ses valeurs dans 'ensemble d'arbss= {si;|j = 1,...,.J;}. LensembleL, = {(2, As)i=1,..,1}
représente I'ensemble des couples de valeurs p055|bles pour les psraitae s, = {(s;j,uj)]j =

., Ji } 'ensemble des arbres linguistiques flous qui peuvent étre assogi€3amme pour les graphes
d’attributs flous, une primitive valide est un sous-ensembl& deans lequel chaque attribut ne peut ap-
paraitre qu’une seule fois. Lensemble de toutes ces primitives validem&sil et chaque nceud est
représenté par un élémentie

Pour les arétes, 'ensemble des attributs possibleg'est {f;|i = 1,...,I'} dans lequel chaque
f; peut prendre ses valeurs dans I'ensemble d'arites- {tijli = 1,..,J}. L'ensemblel, =
{(f;,Br)|i =1,..,I'} et By, = {(tij, 1)l = 1, ..., J; } 'ensemble des arbres linguistiques flous qui
peuvent &tre associés'a Une relation valide est un sous-ensembldgelans lequel chaque attribut ne
peut apparaitre qu’une seule fois. L'ensemble de toutes les relationss/atinot®. Et enfin :

Définition 36 (Graphe d'attributs hiérarchiques flous ou GAHK) graphe d’attributs hiérarchiques
flousGa surL = {L,, L,} avec une structure graphiqu = (NN, A), estune paire ordonnééd’, £) ou
V= (N o) est appelé uensemble de nceuds hlerarchlques fletis = (A 5) est appelé uensemble
d'arétes hiérarchiques floudses applications : N — Il etd: A — © sont appelées respectivement
interpréteursle noeuds hiérarchiques flous et d'arétes hiérarchiques floues.

2La définition d’une variable linguistique est redonnée en annexe Dagjd p80
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Ces notations donnent lieu a deux remarques. Tout d’abord, notensi ¢gs arbres linguistiques
flous associés aux attributs sont de profondeur '1’, nous revesofsrmalisme classique des graphes
d'attributs flous de @AN ET CHEUNG & une nuance prés. L&y et lest;; ne représentent plus alors une
valeur possible de l'attribut mais un ensemble de valeurs qui, associégsg,dokment des ensembles
de sous-ensembles flous représentésAfg@rou BATi. La seconde remarque concerne la notion d’arbre
linguistique flou. Celle-ci peut paraitre redondante puisqu’il ne s’atalément que d’arbres flous avec
une interprétation particuliere. Cependant cette interprétation permetledeas ou la profondeur est
égale a 1, de pouvoir interpréter Iﬂg BATZ, comme étant les ensembles caractéristiques d'une variable
linguistique. Pour les profondeurs supérieures a 1, elle permet egaldendéfinir proprement les me-
sures de similarité entre éléments du graphe.

Une autre fagon d’interpréter Ie&fsi B}i est de les mettre en paralléle avec les langages d'arbres
flous. Une grammaire d’arbres flous est une grammaire floue dont Ilzdpleat constitué d’'arbres :

Définition 37 (Grammaire d’arbres flou§)ne grammaire d’arbres flous est un 4-uplet= (Vn, Vp, P,
S), tel que :

— V,, est un ensemble fini d®n-terminawou variables,

— V, est un ensemble fini derminauxou constantes,

— P estun ensemble fini adégles de productiodu type :7; 2 7, OUT;, 7; sont des arbres éléments
deV =V, UV, représentant BlphabetleG; ety e [0, 1] est appelé le degré d’appartenance de
la production.

— S € Vy estle symbole de départ.

Un langage d’arbres flous est généré par une grammaire d’arbussefise note(G;). Il se définit
de la méme maniére que pour une grammaire floue (équation 8.1 page 122) :

L(G) = {(t,wt € V", S =t} (8.5)

Il apparait donc que les phrases d'un langage d’arbres flousdesnarbres flous. LeAAsl. B}i
peuvent ainsi étre considérés comme des langages d'arbres flaireég@ar des grammaires d’arbres
flous. SHu ([Shu00Q]) explicite d'ailleurs un algorithme d’inférence pour les gramrsaitarbres flous a
partir d'un ensemble d’arbres flous. Ce formalisme peut étre intéregsarexemple, pour réaliser un
apprentissage a partir d'un ensemble de GAHF. Nous n'avons padéabetraspect dans notre systéme.

8.2.3 Principe de construction

Le principe de construction d’'un GAHF repose sur le méme principe quedelegs d’attributs pré-
sentés dans la partie précédente. Le caractére est squelettisé aeeithialg de ZHANG ET WANG, les
points singuliers sont extraits et le graphe est construit a partir d'wnewsite d'arétes. Les segments pri-
mitifs, associés aux nceuds, sont décrits par deux attributs hiérarclmusgeseprésentant la longueur et
le type du segment. Les arétes sont associées elles aussi a deux atisiuthigues flous représentant
la position relative et la connexité. Nous reviendrons dans le procheagaghe sur la construction des
attributs.

Faisons deux remarques sur les attributs hiérarchiques liés aux atéte#ut de position relative
oblige a orienter les arétes. En effet si un segment est « a droite »uthen la description inverse, c’est-
a-dire « a gauche », est différente et ne peut pas étre portée par laar@@méNous avons donc opté pour
une description doublement orientée. De plus comme nous voulons désneddtions d’adjacence de
maniére floue, nous avons utilisé une description compléte dans laquelleéadgest un attribut de
I'aréte (il s’agit de ce que nous avons appelé la connexité). Ainsiughagquple de noeuds du graphe est
relié par deux arcs orientés en sens inverses (figure 8.4 pagetsiivan
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Squelettisation, )
Détection des points Détection des éléments,
singuliers. . Calcul des attributs.

Graphe d’'arétes

Caractere Squelette o
doublement orienté

FIGURE 8.4 — Construction d'un graphe complet doublement orienté a partir dhactéae

Les GAHF peuvent également étre construits a partir d'une structure ipgin@e sont alors les
positions des points singuliers qui deviennent floues. Cette descriptioparte deux inconvénients,
premiérement le niveau de flou sur la position des points singuliers esbbtepre complexe et trés
dépendant du type de caractéres traités, ensuite nous perdonsildliffoge flou sur I'adjacence des
segments. C’est pourquoi nous nous sommes focalisé sur les desesriptiogtes doublement orientées
malgré la complexité combinatoire engendrée. C’est un probléme ouvergsilimite aujourd’hui pour
la reconnaissance de mots trop complexes par exemple. Nous avons prisde plécrire complétement
et proprement ces structures, leur optimisation n’entre pas, aujourddnms le cadre de notre travail.

8.2.4 Construction des attributs hiérarchiques

8.2.4.1 Fonctions de « fuzzification »

grand

|
|
| moyen
|
|
|
T

' Taille (cm)

140 150 170 180

FIGURE 8.5 — Variable linguistique (TailleR ™, {« grand », « moyen », « petit »})

La construction des attributs passe par le calcul des degrés d’appaset |'élément aux sous-
ensembles flous caractéristiques d’'une variable linguistique. C’est ke plea« fuzzification » ou de
granularisation de I'espace. Une maniére classique de réaliser cettegtaleepartitionner 'ensemble
de définition d’un attribut numérique quantifiant la variable linguistique. Laréi@.5 donne I'exemple
d’'une partition deR™, ensemble de définition de la mesure d’une taille humaine associée a la variable
linguistique « Taille ». Cette partition utilise des fonctions trapézoidales mais il eixéatires fonctions
classiques pour la fuzzification. Les définitions des trois fonctions lesypilissees ((MP97]) pour le
calcul des degrés d’'appartenance sont décrites par la suite. Laquitente est la fonction triangle
(figure 8.6 page suivante (a)) qui se définit de la fagon suivante :

1—-2]%¢] si(c—5) <z <(c+D),

0 sinon. (8.6)

Az b, c) = {
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A(z; b, c) S(z;a,b,c)

z c—b c—% c c+g c+bx

(©)

c+% x

FIGURE 8.6 — Fonctions de fuzzification, (a) fonctian (b) fonction.S, (c) fonctionIl.

La fonction triangle est facile a programmer mais présente I'inconvéniepadiionner I'espace
de fagon un peu trop abrupte. Les fonctionsSeet enllI (figure 8.6 (b) et (c)) permettent d’obtenir un
découpage plus doux :

Opourz <a

2
2(x:g> sia<xz<b

C

S(w;0,b,¢) = 2 e
1_2(%> sib<z<ec
lsiz>c
' [ S(zze—be—L e)siz<ec
H($’b’c)_{ 1—S(wic,ctg,ctb)siz>c oo

Les attributs hiérarchiques, que nous exposons par la suite, sorippkémeent construits par fuz-
zification de grandeurs numériques. Ces derniéres sont soit dafegrartlassiques soit des grandeurs
gue nous avons définies spécifiquement pour notre application. Tocediigients des courbes de fuz-
zification ont été choisis et/ou validés empiriquement sur des exemples simples.

8.2.4.2 Attributs des nceuds

Un nceud représente un segment primitif de convexité stricte. Il suppanteygees d’'information : la
longueur relativement a la longueur totale du squelette et la forme. La longgereprésentée par I'at-
tribut hiérarchiqueV_LONG et la forme par I'attribut hiérarchiqu¥ _TY PE.

N_LONG : Lalongueur étant une variable linguistique simple,LON G est un arbre linguistique
flou de profondeur 1 (figure 8.7 page suivante). Il est obtenuyzaiffcation de I'attribut de longueur
relative de la primitive reliant les pointd et B, Ir4p, défini par I'équation 6.1 page 92. La variable
linguistique de longueur relative est définie gurl] et peut prendre neuf valeurs {Zero, Trés Trés Petite,
Trés Petite, Petite, Moyenne, Grande, Trés Grande, Trés Trés é&iarcellente } afin d’obtenir une
granularité relativement fine. La fuzzification est effectuée suivamiddéle développé dans ([MP97]).
Elle utilise des fonction$l table 8.1 page suivante et figure 8.8 page suivante).
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z

NZ%
TTP TP P

[N_LONG

]
N\MTW HE
\/
G TG

M

TTG

FIGURE 8.7 — Représentation dé_LONG.

08\ TP TP P M G TG TTG E
0.6 \\ e '
0.4 -
0.2 \
0o 02 04 06 08 1
Irap

FIGURE 8.8 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique assotigg a

Valeur Symbole Paramétres \ Fonction ‘

Zero z b=0,3;¢c=0 pz(x) =I(z; b, c)

Trés Tres Petite TTP b=0,3;¢=0,15 | purrp(z) =TI(z;b,¢)
Tres Petite TP b=0,3;¢=0,3 | prp(z)=1(x;b,c)
Petite P b=0,3;¢=0,4 wp(x) =T(x;b, c)
Moyen M b=0,3;¢=0,5 par(z) = (x5 b, ¢)
Grande G b=0,3;¢=0,6 pa(z) =(z; b, ¢)
Trés Grande TG b=0,3;¢=0,7 | pre(z)=1(x;b,c)

Trés Trés Grande TTG b=0,3;¢=0,85 | purra(r) =I(z;b,c)
Excellente E =0,3;¢c=1 we(x) =T(x; b, c)

TABLE 8.1 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique assotigg a
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[N_TY PE)

HSEG nes mcc

A A A
S
A

FIGURE 8.9 — Représentation dé TY PE.

N_TYPE : Le type des primitives est décrit par un attribut hiérarchique de prefandl. Il contient
six variables linguistiques réparties sur les différents niveaux etsmrrglant a une propriété particu-
liere de la primitive spécifiée au niveau supérieur de I'attribut. La figurel8tthe la représentation de
N_TY PE et la figure 8.10 page suivante explicite les propriétés des primitivesi@ssaux valeurs
des différentes variables.

La variable du premier niveau est associée a la courbure (« Arcndssg ») de la primitive qui relie
les pointsA et B. La courbure se calcule numériquement de la fagon suivante ([PDM86]

(S

Arap=|1-— (8.9)

avecAB la distance euclidienne entreet B et AB la longueur de l'arc. La variable associée peut
prendre trois valeurs {Segment, Courbe Simple, Courbe Complexe}.dretibns d’appartenance sont
données a la table 8.11 page suivante et représentées sur la figupa@elduivante.



132 CHAPITRE 8 - PRINCIPE ET MISE EN (EUVRE

BO AU

— N\ C D o O
SH SN C D CER ELL
SV SP U A EH EN
EV EP

Segments Courbes Simples Courbes Complexes

FIGURE 8.10 — Schéma des différents types de primitives décrited/pdiY PE.

0.8 \
0.6 /
3 SEG \ cs I ce

0.4 \ 2
0.2 \
0

0 02 04 06 08 1
Arap

FIGURE 8.11 — Fonctions d'appartenance de la variable linguistique associéeurta@Ar 4.

Valeur Symbole Parameétres \ Fonction \
Segment SEG a=0,3;6=0,4;¢=0,5 usea(z) =1—5(z;a,b,c)
a1=0,3;01=0,4;¢1 =0,5 | pes(z) =min{S(z;a1,b1,c1),
Courbe Simple CS as=0,7;00=0,8;¢c0=0,9 1— S(z;a9,bs,c2)}
Courbe Complexg CC a=0,7;6=0,8;¢c=0,9 pee(xz) =1—S(z;a,b,c)

TABLE 8.2 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associée attamdr 4 3.

Les trois variables du deuxiéme niveauNeTY PFE sont associées respectivement a la pente du
segment (noté®e 4 3), a I'orientation de la courbe simple (notée 4 3) et & ce que nous avons appelé
le facteur de complexité de la courbe (notde,s). La pente du segmentl B] est notéePe 4, elle
est normalisée sy, 1] (0 correspondant a une pente de OFét une pente de 180°par rapport a I'hori-
zontale). Les fonctions d’appartenance de la variable assodieg g4 sont données a la table 8.3 page
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0.8 \ / 058 \ /
06| 06—\

3 SVX SN | SH SP / SV 3 c \ A | D u / c
0.4 \ / 0.4 i \ . /
02t 02

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
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(@) (b)

FIGURE 8.12 — Fonctions d’appartenance des variables linguistiques associ@@deapentePe 45, (b)
I'orientation de la courb®r 4 5.

suivante et représentées sur la figure 8.12 (a). Le support desenmizontales et verticales est volon-
tairement plus étroit que celui des pentes positives et négatives afiiviliegjer cette information lors

de la reconnaissance. L'orientation d’'une courbe simple est donnée pmente orientée normalisée sur
[0, 1] (0 correspondant & une pente de Q°@ une pente de 360°par rapport a I'horizontale) du segment
[GC] ou G est le centre de gravité de la courbeCete milieu du segmenti B (figure 8.13 page sui-
vante (a)). Les fonctions d’appartenance de la variable asso€légasont données a la table 8.4 page
suivante et représentées sur la figure 8.12 (b). Les supports dee gous-ensembles flous ont, cette
fois-ci, été choisis égaux puisqu’il n'y a aucune raison de privilégier arientation particuliére. Enfin

la complexité des courbes fermées est calculée grace au ratio de la Iodguellipse de Fourier sur la
longueur de la primitive (figure 8.13 page suivante (b)). Lellipse deiEoest la fréquence fondamen-
tale du signal complexe formé par les abscisses et les ordonnées dsdedi primitive parcourue de

A a B. Elle s’obtient facilement par reconstruction (une transformée de Foavierse) de la primitive

a partir des coefficients; eta_; définis au paragraphe 2.2.2.2 page 30. Les fonctions d’appartenance
sont présentées a la table 8.5 page suivante et sur la figure 8.14 jpagged 8upports ont été déterminés
empiriquement sur des exemples simples.

Valeur Symbole Parameétres ‘ Fonction ‘
Segment Vertical SV a=0;6=0,2;c=1 psv(x) = max {II(z; a,b), I(x; c,b) }
Segment Horizonta SH a=0,5;6=0,2 sy (z) = (z;a,b)
a1 =0;b1=0,1;¢,=0,2 pes(z) = min {S(z;a1,b1,¢1),
Segment Negatif SN as =0,3;b0=0,4;¢c0=0,5 1— S(z;a9,b2,¢2)}
a1 =0,5;b; =0,6;¢1=0,7 pes(z) = min {S(x;a1,b1,¢1),
Segment Positif SP az =0,8;b2=0,9;¢c0=1,0 1—8(x;a92,b2,c2)}

TABLE 8.3 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associée adafeers.
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Ellipse de Fourier

(b)

FIGURE 8.13 — (a) Calcul de I'orientation d’'une courbe simgle, sz = %. (b) Ellipse de Fourier pour
_ Perimétre de I'Ellipse

une primitive complexe(oap

AB
Valeur Symbole Paramétres \ Fonction \
e (z) = max {II(x; a, b),
Courbe type C C a=0;0=0,25;c=1 I(z;¢,b)}
Courbe type A A a=0,25;b=0,25 pa(r) =1(z;a,b)
Courbe type D D a=0,5;b=0,25 up(z) =1I(z;a,b)
Courbe type U U a=0,75;b=0,25 pu(z) =1(z;a,b)

TABLE 8.4 — Fonctions d'appartenance de la variable linguistique associée a léexdége la courbe
OTAB.

] Valeur \ Symbole Parametres \ Fonction ‘
Boucle BO a=0,8;6=0,8;b=0,95 upo(x) = S(x;a,b,c)
Autres AU a=0,8;6=0,85;0=0,95 | pay(z) =1-5(z;a,b,c)

TABLE 8.5 — Fonctions d'appartenance de la variable linguistique associée a léezidége la courbe
COAB.

Le troisieme niveau d& T'Y PE distingue au sein des boucles, les cercles des ellipses. Nous uti-
lisons « I'ellipsoidité » (noté&ll 4 3) de la primitive calculée comme étant le rapport de la longueur du
petit axe sur celle du grand axe de I'ellipse de Fourier. Les fonctionmpdtéenance sont données a la
table 8.6 et sur la figure 8.15 page suivante. Les supports ont, la eptddeterminés empiriquement
sur des exemples simples.

’ Valeur \ Symbole Parameétres \ Fonction ‘
Cercle CER a=0,7;6=0,8;6=0,9 ucer(x) = S(x;a,b,c)
Ellipse ELL a=0,7;6=0,8;6=0,9 | uprr(z) =1-S5(x;a,b,c)

TABLE 8.6 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associée a taliig I AB.
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|
|

3 AU / BO
0.4 /
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CoaB

FIGURE 8.14 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associéemapéesdé de la courbe
Coap.
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FIGURE 8.15 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associée &b6@dlifg £l 4.

Enfin le quatrieme niveau d¥_TY PE concerne I'orientation des ellipses. La variable linguistique
est associée a la pente du grand axe de I'ellipse normalisé@ $urLa « fuzzification » est réalisée de
la méme fagcon que pour la pente des segments.

8.2.4.3 Attributs des arcs

Deux attributs de profondeur 1 sont associés aux atrc8,ROX etA_POS. Le premier exprime la
proximité floue et le second la position relative floue entre les nceuds qligstré_eurs représentations
sont données sur la figure 8.16.

A

0-PROX 1-PROX 2-PROX T-PROX ADe Dr
FIGURE 8.16 — Représentation d& PROX etA_POS
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A; ;c B Q/
Cz§3 o P

1-PROX  2-PROX T-PROX
a (b)

FIGURE 8.17 — (a) Distances utilisées dans le calcul-le? ROX entre deux primitives a et b (les
distances sont représentées en pointillés). (b) Exemples de diffécentesxités.

A _PROX : La variable linguistique associée a l'attribut de proximité peut prendre ejwateurs
appelées {0-PROX, 1-PROX, 2-PROX, T-PROX} qui corresponi@ela proximité des quatre points de
fin des primitivesa etb que relie I'arc considéreé (figure 8.17 (a)). Les quatre distancescsomparées
au quart de la somme des longueurs des deux primitives. Si aucunedistaeses n’est petite, les pri-
mitives sont considérées 0-PROX, si une de ces distances est petitienitiggs sont 1-PROX, si deux
distances sont petites les primitives sont 2-PROX et si toutes les distaomtegetites les primitives
sont T-PROX. Pour le calcul des fonctions d’appartenance, les desasont tout d'abord divisées par
le quart de la somme des longueurs des primitives. Si la quantité obtenusse&pelle est mise 4.
Les quatre distances normalisées ainsi obtenues sont rangées direcfoissant et numeérotées do,

ds etdy avecd; < dy < d3 < dy4. Ensuite les fonctions d’appartenance sont calculées comme indiqué
dans la table 8.7. La figure 8.17 (b) donne quelques exemples de proxibgtdsscription comporte
une ambiguité sur la 2-proximité mais qui n’a pas d’influence sur la recamais puisqu’elle implique
deux types de primitives complétement différentes. L'ambiguité est levé¥ gl PE.

Valeur Symbole Fonction ‘
Proximité nulle 0-PROX 1o = dq
Proximité de type 1| 1-PROX | u1 = min(1 — dy, d2)
Proximité de type 2| 2-PROX | p2 = min(1 — do, d3)
Proximité totale | T-PROX pa=1—ds

TABLE 8.7 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associée aliatteilproximité.

A _POS : Pour décrire les positions relatives de deux primitives, nous avons utilisfifation pro-
posée par BocH ([Blo99]). Celle-ci propose une méthode générale pour calculer pgdel’apparte-
nance d’'une variable linguistique décrivant les positions relatives abjet flou par rapport a un autre
objet flou de I'espace suivant une direction donnée. Cette définitidntéstssante pour son invariance
en translation, rotation et changement d’échelle. Dans notre cas, |¢s sdij¢ dans un plan et non flous
ce qui simplifie le calcul tout en conservant la validité de I'approche. idérens deux primitives

et b de I'image de squelette et notorsles points dex et B les points dé. Notonsg(A, B) I'angle
entre le vecteurd B et la directionu;, ol o représente I'angle de la direction considérée par rapport a
I'horizontale. L'angles se calcule sufo, 7] par :

{ B(A, B) = arccos [A?'“L} SiA#B (8.10)

|AB||
B(A,A) =0

Notons maintenant,,i, (A) la valeur de3(AB) obtenue pour le poinB deb le plus proche de la
droite passant pat dans la directiony :

Bunin(4) = min(3(AB)) (8.11)
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0
0—1 1—0
0
1
Caractére Squelette Structure du GAHF

FIGURE 8.18 — Décomposition d’'un caractér® = issu de la base MNIST.

BLocH définit alors le paysage flou,(b)(A) dans la directiomx au pointA comme étant une

fonction décroissante déni,(A) allant de[0, 7] dans[0, 1] et propose d'utiliser la fonction linéaire
suivante :

ta(b)(A) = max <O, 1-— Mmm(A)) (8.12)

™

Le degré d’appartenance de I'afie, b) au sous-ensemble flouaest dans la direction de b » se
calcule par combinaison des,(b)(A) pour tous les pointsl dea. L'évaluation optimiste utilisera une
mesure de possibilité (la borne supérieure), I'évaluation pessimiste utilisenmesure de nécessité (la
borne inférieure). Nous avons choisi de conserver la moyennestjundoon compromis :

1a)(@) = 102 3 na)(4) (8.13)

A€a

En utilisant la moyenne, nous perdons la propriété de symétrie des dégppantenance entre les
arcsa — b etb — a. Ceci n'est pas un probléme puisque comme nous le verrons, les mes.gies-d
larité sont basées sur le maximum des degrés d'appartenance entypEoss§s.

Nous avons utilisé quatre valeurs pour la variable linguistique associégriolinde position rela-
tive : { A Gauche de, A Droite de, Au Dessus de, En Dessous de }. La &8 donne les fonctions
d’appartenance pour chacun des sous-ensembles flous associés.

Valeur Symbole \ Angle \ Fonction ‘

A Gauchede| AGa 0 tace = to(b)(a)

A Droite de ADr (a)
En Dessousde EDe (a)
Au Dessus de| ADe

pADr = fir ()
pEDe = r(D)
HADe = H?m/z(b)(a)

wo[F el |

TABLE 8.8 — Fonctions d’appartenance de la variable linguistique associée aliatteilposition.

8.2.5 Exemple

Prenons un exemple sur urd® manuscrit issu de la base MNIST (voir 'annexe A page 155). La
figure 8.18 donne le résultat des deux étapes de décomposition du @rhetetables 8.9, 8.10, 8.11
et 8.12 page suivante, présentent les attributs hiérarchiques calouldepdeux nceuds et les deux arcs
du GAHF. Les résultats obtenus sont bien cohérents et intuitifs et ce nielgpé-symétrie des attributs
de positions relatives.
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Attribut Profondeur| Variable Linguistique\ Valeur \ Degré d’appartenanck

N_LONG 1 longueur relative G 0,12
TG 0,87
TTG 0,50

N TYPE 1 Courbure SEG 1
2 Pente SV 0,07
2 Pente SP 0,93

TABLE 8.9 — Attributs du noeud

Attribut Profondeur| Variable Linguistique\ Valeur \ Degré d’appartenanc#

N_LONG 1 longueur relative TTG 0,82
E 0,59
N TYPE 1 Courbure CcC 1
2 Complexité BOU 1
3 Ellipsoidité CER 1

TABLE 8.10 — Attributs du nceud

] Attribut \ Profondeur\ Variable Linguistique\ Valeur \ Degré d’appartenancb

| N_PROX | 1 \ Proximité | 2-PROX | 1 |
N_POS 1 Position AGa 0,28
ADr 0,16
EDe 0,88

TABLE 8.11 — Attributs de I'arg0 — 1)

] Attribut \ Profondeur\ Variable Linguistique\ Valeur \ Degré d’appartenancﬁ

| N_PROX | 1 \ Proximité | 2-PROX | 1 |
N_POS 1 Position AGa 0,18
ADr 0,42
ADe 0,99

TABLE 8.12 — Attributs de l'arg¢l — 0)

8.3 Adaptation du systeme de reconnaissance aux GAHF

L'utilisation des GAHF dans un systéme de reconnaissance basé sarl&ppnt de structures gra-
phigues passe par la définition d’'une mesure de comparaison entre legtéléeegraphes a apparier.
Ensuite la maximisation d’'une mesure de comparaison globale entre deurgraptuider la décision.

8.3.1 Comparaison d’ensembles flous

BOUCHON-MEUNIER ET CoLL. ([BMRB96]) proposent une définition générale des mesures de
comparaison d’ensembles flous. Nous redonnons quelques définiamtsdéintroduire leur notion de
M-mesure de comparaison.
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Définition 38 (Mesure floue)June mesure floud/ est une relatiod de F(2) dansR™ telle que pour
tout AetBdeF(Q):

- M(0) =0,

— siBC A,alorsM(B) < M(A).

Linclusion est prise ici au sens de Zadeh (définition 49 page 177)/ 85t a valeurs dan$, 1], il
s’agit d’'une mesure d’ensembles flous. Un exemple de mesure floueaddilaalité d’'un sous-ensemble
flou définie par :

M(A) = pa(x) (8.14)

e

Définition 39 (Différence de sous-ensembles flous)e opération suF’(2) est une différence, notée
—, si elle satisfait, pour tout A et B d&(12) :

— siAC B, alorsA — B = (.

— B — A est monotone par rapport8, c.-a-d.B C B'= B—- AC B’ — A.

Un exemple de différence est donné par :
pa-p(z) = max(0, pa(z) — pp(x)) (8.15)

Définition 40 (M-mesure de comparaisoljne M-mesure de comparaison s@r est une fonction
S : F(Q) x F(2) — [0,1] telle queS(A,B) = Fs(M(AN B),M(B — A), M(A — B)) pour
une fonctionFy : F(Q) x F(Q2) x F(2) — [0, 1] et une mesure flouk sur (2.

Alors qu’une mesure de comparaison classique repose sur une fodéfinie directement sur I'in-
tersection et les différences des sous-ensembles flous, cette défimiigm une mesure floue de ces
grandeurs. Cette approche est intéressante car elle permet dedjassaelation d’'ordre a une autre
sans avoir a redémontrer les propriétés des mesures utiliséescHON-MEUNIER ET CoOLL. défi-
nissent ensuite quelqué$-mesures particuliéres dont l8g-mesures de ressemblance :

Définition 41 (M -mesure de similitudd)ne M-mesure de similitude st est unel/-mesure de com-
paraison telle qués(u, v, w) Soit non-décroissante anet non-croissante en etw.

Définition 42 (M-mesure de ressemblanddfe M-mesure de ressemblance suest unelM -mesure
de similitudeS qui possede les propriétés de :

— symeétrieS(A, B) = S(B, A)

— etréflexivitéS(A, A) = 1.

A partir de cette définition, si nous considérons la grandeur suivante :

M.(ANB)
M.(AU B)

ou M, est la mesure de cardinalité (equation 8.14). En décompd$ant) B) = M(ANB)+ M (A —

B) + M(B — A) al'aide de la différence définie a I'équation 8.15, il est facile de proguer est une
M-mesure de ressemblance ([BMRB96]). En utilisant I'intersection et llufimues au sens de Zadeh
(le min et max)a s’exprime :

a(A, B) = (8.16)

> (pa(@) A pp(x))

a(A, B) = =2 (8.17)
> (pa(@) v pp(x))
€N
Cette mesure de similarité est utilisée pasMET PooN ([MP93]). Lavantage de passer par cette
formulation est qu’elle permet d’adapter la similarité a I'application en charigkamesure floue.

3voir Annexe D page 175
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8.3.2 Similarités entre les éléments de deux GAHF
8.3.2.1 Comparaisons d'attributs flous

Nous avons vu au paragraphe précédent comment définir une messiraildrité entre deux sous
ensembles flous d’'un univefs Or la comparaison de deux graphes d’attributs flous au sensida C
ET CHEUNG passe par la comparaison de deux attributs flous, réalisations d’unbledimguistique.
Prenons I'exemple des attributs flous caractérisant la taille d’'un segmerdtttibuts seront de la forme
{(Petite, '), (Moyenne, 11,), (Grande, )} oli = 1 ou 2 indique si le degré d’appartenance
caractérise le premier ou le second des attributs a comparer. Nous wpymlasproblématique est lége-
rement différente d'une mesure de similarité entre deux sous-ensembkes flou

BOUCHON-MEUNIER ET CoLL. ([BMRB96]) proposent une définition générale pour ce type de
probléme. Considérons maintenant qaeest un ensemble d’attribdtslécrits au moyens de valeurs
linguistiques définies sur des ensembles floys o, ..., Q,. Un attribut A est associé & valeurs
Ay, Ao, ..., A, définies respectivement sy, o, ..., Q,. Nous supposons qu’'une mesure floue est
définie sur chaqu®;, notée)M* ainsi qu’une)M *-mesure de similitude notés. Considérons maintenant
un autre attribu3 associé & valeursBi, B, ..., By, il estdit que :

— A C Bsietseulement sil; estinclus dan®; pouri =1,...,n,

— l'intersection deA et B est définie comme un attribut N B dont les valeurs sont le4; N B;

1=1,...,n,

— la différence entrel et B est définie comme un attribut — B dont les valeurs sont le$; — B;

1=1,...,n,

— Une mesure d’informatioM est une application définie s@r et a valeurs danR*" telle que

pour toutA de? :

M(A) = (M (Ay), M*(Ay), ..., M"(A,)) (8.18)

M est une généralisation des mesures floueS)siiile est monotone, st C B alors Mi(A;) <
MYB;)i=1,...,n, ce quise note\(4) < M(B). De la méme maniére il est possible de définir les
M-mesures de similitudes :

Proposition 4 Pour toute t-normd&’”, la mesure définie pour toute paire d'attributs Qepar :
S(AaB) :T(Sl(AlvBl)vvsn(AnaBn)) (819)
est uneM-mesure de similitude.

En prenant la t-norme de Zadeh (le min) Nd-mesure de similitude obtenue s’écrit :

n

S(A, B) = \/ (pa, A ug,) (8.20)
=1

et nous retrouvons les mesures utilisées pariCET CHEUNG ([CC92]) pour la comparaison des
attributs flous.

“Dans I'article original les attributs sont des objets et les valeurs linguistidgeeattributs, mais comme le terme dattribut
est déja utilisé pour les graphes flous avec le méme sens que les objets de®\-MEUNIER ET COLL., nous avons gardé
le méme formalisme par souci de clarté
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L'utilisation dumin étant trés restrictive, MN ET POON ([MP93]) proposent une mesure de simili-
tude entre deux attributs flous qui s’exprime par :

n

> (pa, Aig,)
ag(A,B) =" (8.21)
Z(Wh V ;)

i=1

8.3.2.2 Comparaison d’éléments hiérarchiques flous

Il est possible a partir d'un arbre linguistique flou et pour une pragandlonnéel de construire
un ensemble de valeurs linguistiques en effectuant un produit cartésiechaque branche. Ainsi, en
reprenant I'attribut hiérarchiqu& TY PFE (figure 8.9 page 131), pour une profondele 2, I'en-
semble de valeurs linguistiques extraites SESEG|SP, uspa N pusp), (SEG|SN, uspa N psn),
(SEG|SV, uspausv), (SEG|SH, pspaNisa), (CS|D, pesAup), (CS|C, pcshuc), (CS|U, pcs/
ur), (CS|A, uosApa), (CC|\BO, uccApupo), (CCIAU, pcc Apav) - Ainsi développés, les attributs
hiérarchiques sont ramenés a des attributs flous dont les similitudes pétreeralculées en utilisant
(équation 8.21).

La similitude entre deux nceuds hiérarchiqug®tri, a une profondeud que nous avons utilisée se
définit par :

Z(Mﬂls A :U’nbs)
s
z(f‘nls v :u7i2s)

S

al(ﬁl,ﬁg) = (822)

ou lesriy , représentent toutes les valeurs linguistiques de profonbtleamstruites pour tous les attri-
buts hiérarchiques du nceugl. Lindice s est la chaine de caracteres qui indique les valeurs comparées
(SEG|SP, SEG|SN, ...). De la méme facon, la similitude que nous avons utilisée entre deux arcs
hiérarchiquesi; eta, a une profondeud se définit par :

Z(/’Laﬁs A ngs)
s
Z(:U’aﬁs N MfoS)

s

as(dy,dz) = (8.23)

Comme nous l'avons vu au paragraphe 8.2.4.3 page 136, l'attribut de powtaiive n’est pas
symétrique. C’est pourquoi il est plus judicieux de comparer directel®enbuples d’arcs hiérarchiques
de sens opposés. Un arc hiérarchigyeet son arc opposé;° sont regroupés dans un coupﬂ’é1 =
(d1,d1°). Pour une profondeut, la similitude de deux couples d'arcs hiérarchigiieset P,, se calcule
simplement par :

oy(Pay, Pay) = max {aa(d1, d2), aa(d, d2°), aa (61, da), oz (0%, d2°) } (8.24)

8.3.3 Comparaison de GAHF

A partir des mesures de similitude entre éléments hiérarchiques, il est mairgessitie de réaliser
un appariement en utilisant un des algorithmes présentés au paragraghedye 96. Il suffit pour
cela d'utiliser la similitude comme poids du graphe d’association généralisén®otbssomorphisme
approximatif de sous-graphe obtenu entre deux GAHIr = (Vi, E1) et Gay = (Va, Es) par un tel
appariement. Une mesure de comparaison assodiémesure la qualité de I'appariement entie;

Svoir annexe D page 175
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et Gas. Elle est appelée degré d’appariement pan@ ET CHEUNG ([CC92]) qui la définissent de la
fagon suivante :
Vi By
veo(Gay, Gag) = N\ o1 (s, (1)) x ]\ ab(Pa,, Pagay) (8.25)
=1 =1

ou Vlh etElh représentent les éléments@e; qui ont une image par. Avec I'utilisation des algo-
rithmes de relaxation floue ou d'assignement gradué, tous les nceudspihe gie plus petite cardinalité
auront une image paret|V;"| = min{[Vi|, [Va|}. Le i nceud hiérarchique d&" est désigné pat; et
la i€ paire d’arcs regroupant les arcs d’orientation opposé@lgaest notéaf’ai.

La mesure de GAN ET CHEUNG, que nous noterong-¢ est tres contraignante puisqu’elle est nulle
dés que deux éléments ne sont pas similaires. Nous proposons d'utileérateur de moyenne moins
contraignant pour définir une fonction objectif que nous notefans

vi"| 1B
Ym(Gar, Gag) = ————— > (i, h(1is)) x Y ah(Pay, Pray) (8.26)
\V1!><|E1|11 i—1

Une telle mesure de comparaison ne tient pas compte du nombre d'élémenppanésa La version
pondéree de,, notéey,,, permet d’en tenir compte :

5 h Vi By
‘/’1 - El - Ae ~ N ~ ~
Ymp(Gar, Gag) = (V1 [=A.)( - h| ) Z aq (ng, h(n;)) x Z @y(Pa;, Pray)  (8.27)
!V1 2 x |Ey |2 i=1 i=1
avec : N N N
_ i 17 W < |V
A, = |‘{rr;La:r| |V1 ‘ SI |Vmax| |V1 ’ = |Vl | (8.28)
|V1 | sinon
Ol |Vinae| = max{|V1|, [Val]}, et:
a ~h . n ~h ~h
— — <
A, = u?W;LaZ‘ |Ev | St Epaa| — [E1 | < |E1 (8.29)
|Ey | sinon

0U | Eppge| = max{|E|, | Ea|}.

8.3.4 Schéma de reconnaissance

Le systeme mis au point pour la reconnaissance a base de GAHF se déeanpoois étapes (fi-
gure 8.19 page suivante). En premier lieu, le caractére inconnu edegipé, décomposé en primitives
et structuré sous forme de GAHF. Dans un deuxiéme temps le GAHF incshapparié a chaque mo-
dele de classe et une mesure de comparaison est calculée pour ghgayienaent. Enfin la décision est
prise en comparant les différentes mesures de comparaison, le eaesttétiqueté comme appartenant
a la classe donnant la mesure de comparaison maximum.

Le prochain chapitre exploite ce systéme de reconnaissance sur leslbasgidation.
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w

Caractére Inconnu

Etiquetage
1

GAHF Inconnu

Décomposition

NCEEEE]

Primitives Base de Modeles

Etape 1 Etape 2 Etape :

FIGURE 8.19 — Schéma de reconnaissance a base de GAHF en trois étapes.
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Nous présentons dans ce chapitre quelques résultats obtenus sdétesis bases avec une modé-
lisation & base de GAHF. Les résultats sont donnés avec les deux algardrappariement (relaxation
floue et assignement gradué) avec les mémes paramétres que pouphes gdéatoires soit :

— pour I'algorithme de @LD ET COLL. par assignement gradué,
— le facteur de pondération du poids des nceuds dans la fonction d&netg 0, 5,
— la valeur initiale du paramétre de contrgbg,= 0, 5,
la valeur maximale du paramétre de contrgle= 10,
le taux de croissance du paramétre de contfles 1,075,
le critere de convergence pour chaque valeus,dg = 0, 05,
le maximum d'itérations autorisées pour chaque valeut,dg = 10,
le critére de stabilisation sur la normalisationMg;, 69 = 0, 5,
le maximum d’itérations autorisées pour la stabilisatiodfig, 1 = 30,
— et pour I'algorithme de RNGARAJAN ET CoOLL. par relaxation floue,
— le facteur d’attachement aux données initiates; 0, 7,
— le seuil des poids du graphe d’association aprées relaxdtiom, = 0, 5,
— le critere de convergence pour la relaxatidn; 0, 01.

9.1 Reésultats

Pour chaque algorithme d’appariement les résultats sont donnés ageates niveaux de profon-
deur des arbres linguistiques. Les trois mesures de comparaison p@#hH”es ont été testées;¢
(équation 8.25 page 142),, (équation 8.26 page 142) ef,, (équation 8.27 page 142).

145
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9.1.1 Base GrCor

La table 9.1 donne les taux d’erreurs obtenus en validation croisée atie guoupes de 1 000 ca-
racteres pour la base GrCor. Rappelons qu’il n’y a pas d’appraggsst que la validation croisée se
résume donc a quatre séries de tests sur 1 000 individus tirés aléatoicemsma base de laquelle ont
bien sar été retirés les modeéles.

Algorithmes d’Appariement GoLD ET CoLL. RANGARAJAN ET COLL.
Profondeur 1 [ 2 | 3 ] 4 1 [ 2 | 3 | 4
Tm

Erreur Moyenne 65,5% | 60,0% | 62,2% | 62,5% || 68,2% | 65,9% | 68,7% | 69,5%
Ecart Type 23% | 24% | 24% | 3,9% || 3,9% | 3,6% | 2,4% | 2,3%
’Ymp

Erreur Moyenne 75,1% | 71,0% | 70,2% | 70,2% || 72,6% | 70,9% | 71,4% | 71,7%
Ecart Type 29% | 29% | 25% | 24% || 2,0% | 1,9% | 2,6% | 2,4%
glele]

Erreur Moyenne 72,7% | 72,0% | 72,4% | 72,2% || 75,9% | 74,9% | 75,5% | 75,2%
Ecart Type 19% | 2,9% | 3,3% | 3,3% 15% | 2,4% | 2,9% | 2,9%

TABLE 9.1 — Classification par GAHF avec la base GrCor

Les résultats sont globalement assez médiocres mais I'objectif est ici @eleedintérét de I'ap-
proche en tant que méthode générique. Or ce qui est frappantja’est obtient, avec I'algorithme de
GoLD ET CoLL. et la mesurey,,, des résultats comparables a ceux obtenus avec les graphes aléatoires
d’arétes sur la méme base (table 7.7 page 112).

Sur cette base la mesure de comparaison la plus intéressante est la mesuggrane sans pon-
dération par rapport aux éléments non apparigs,Comme les structures sont simples I'appariement
suffit & les distinguer, la pondération va alors pénaliser les structuresetagnt bruitées ou ayant un
point d’inflexion supplémentaire. Comme prévu la mesure HaNCET CHEUNG, y¢ ¢, €st trop stricte
et conduit a des résultats décevants. Concernant la profondeamble qu’au dela du nivedul’infor-
mation ajoutée n'aide plus a la reconnaissance mais commence méme a la détériorer

9.1.2 Base MNIST

Nous présentons dans la table 9.2 les résultats de classification obtedasase MNIST avec
quatre groupes de 1 000 individus.

Algorithmes d’Appariement GoLD ET CoLL. RANGARAJAN ET COLL.
Profondeur 1 [ 2 | 3 ] 4 1 [ 2 | 3 | 4
Ym

Erreur Moyenne 58,3% | 56,7% | 57,4% | 60,2% || 59,3% | 61,0% | 60,9% | 63,3%
Ecart Type 12% | 0,9% | 1,0% | 0,3% || 1,3% | 1,6% | 1,6% | 1,6%
’Ymp

Erreur Moyenne 59.3% | 57,9% | 57,5% | 56,9% || 60,1% | 57,9% | 58,3% | 57,5%
Ecart Type 13% | 0,9% | 0,9% | 0,9% || 1,6% | 1,7% | 1,2% | 1,2%
Yco

Erreur Moyenne 57,3% | 56,5% | 56,3% | 56,5% || 58,5% | 58,5% | 58,3% | 58,3%
Ecart Type 1,4% | 1,1% | 1,1% | 1,1% 0,7% | 0,9% | 1,0% | 1,0%

TABLE 9.2 — Classification par GAHF avec la base MNIST
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Les résultats sont tous assez homogenes autob®@ed’erreurs. Pour cette base il semble que la
profondeur, la mesure de comparaison ou encore l'algorithme d’appamiane soient pas discriminants.
Comme les structures sont assez simples le facteur limitant vient du bruit detsists. La table 9.3
donne la matrice de confusion obtenue aygcune profondeur d2 et I'algorithme de @LD ET COLL..

[Classes [ 0 [ 1 | 2 [ 3 [ 4 ] 5] 6 [ 7 | 8 ] 9 [ nombredéléments
0 88 0 0 0 0 3 0 2 5 1 410
1 0 75 0 0 1 0 0 0 1 21 428
2 2 0 43 9 3 11 5 19 4 4 394
3 4 0 26 20 1 4 2 34 5 4 420
4 1 10 3 4 64 8 1 3 2 4 388
5 2 1 21 14 2 34 8 10 7 2 382
6 5 16 9 4 11 15 18 3 8 12 390
7 1 0 9 22 4 8 1 41 8 5 404
8 10 12 2 3 4 6 10 6 27 19 373
9 28 20 2 3 3 2 1 13 6 20 411

Pertinence][ 0,62 ] 0,56] 0,37 ] 0,25] 0,69] 0,37 ] 0,39] 0,31] 0,37 0,22 ] |

TABLE 9.3 — Matrice de confusion (en pourcentage de bonnes reconnaissspaur la classification par
GAHF (v,,,, et profondeur d&) avec la base MNIST et I'algorithme ded&D ET COLL.. Les colonnes
correspondent aux valeurs reconnues, les lignes aux valeurs.vraie

La encore les faibles pertinences des classes montrent bien que leslsrsituttures est le vrai fac-
teur limitant rendant difficile I'interprétation des résultats. Les structureslssies chiffresd’ et "1’
obtiennent des scores importants avec des pertinences raisonnalibfre '4’ aussi semble avoir une
structure assez discriminante. Notons enfin que comme pour la base BsGmores sont comparables
a ceux obtenus avec les graphes aléatoires d’'arétes.

9.1.3 Base GrAnc

Les résultats de classification pour la base GrAnc avec le systéme par &itiprésentés dans la
table 9.4. lls ont été obtenus a partir de quatre group@s@andividus.

Algorithmes d’Appariement GoLD ET CoLL. RANGARAJAN ET COLL.
Profondeur 1 ] 2 [ 3 ] 4 1 2 3 4
'Ym

Erreur Moyenne 69,7% | 66,9% | 67,1% | 66,0% || 72,2% | 69,7% | 70,1% | 68,7%
Ecart Type 2,3% | 35% | 38% | 4,6% || 50% | 42% | 4,0% | 4,5%
Ymp

Erreur Moyenne 84,5% | 83,1% | 83,4% | 82,2% || 84,2% | 83,2% | 83,6% | 82,5%
Ecart Type 37% | 42% | 42% | 42% || 3,1% | 3,8% | 4,0% | 4,1%
Ycc

Erreur Moyenne 87,7% | 84,2% | 84,4% | 83,1% || 86,2% | 85,9% | 86,2% | 84,9%
Ecart Type 31% | 3,3% | 35% | 3,2% || 2,3% | 22% | 2,4% | 1,8%

TABLE 9.4 — Classification par GAHF avec la base GrAnc

Les scores sont comparables a ceux obtenus avec la base GrQoedigesy,,, etycc donnent des
résultats nettement moins bons que la mesyreAu dela d'une profondeur d&l'information ajoutée
n'apporte rien. Enfin les performances sont, la aussi, du méme ordieegy®btenus avec les graphes
aléatoires d’'arétes.
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9.1.4 Base IFN/ENIT

Pour la base IFN/ENIT, les structures étant relativement bruitées, pesiaments aveg,,, etycc
donnent des taux d’erreurs au dela98€; et nous ne les avons pas présentés ici. Par contre les résultats
obtenus avec la mesufg, sont assez intéressants. lls sont présentés dans la table 9.5. Lessgrap-
vant étre de taille relativement importante, les temps de calculs sont ass&rjgents, c'est pourquoi
nous n'avons utilisé que 400 caractéres pour les tests et n'avonalpakd’écart type. Nous donnons
par contre les pourcentages d’erreurs apres rappeldrég@pel correspond au pourcentage d’erreur par
rapport aux + 1 premiers résultats retournés).

Algorithmes d’Appariement GoLD ET COLL. RANGARAJAN ET COLL.
Profondeur 1 ] 2] 3] 4 1 [ 2] 3] 4
Erreur initiale 75% | 69% | 71% | 77% || 91% | 84% | 78% | 86%
Erreur aprés 1 rappel 65% | 62% | 58% | 70% || 83% | 78% | 67% | 75%
Erreur aprés 2 rappels 59% | 59% | 54% | 63% || 75% | 72% | 58% | 73%
Erreur apres 3 rappels 58% | 56% | 48% | 60% || 70% | 70% | 55% | 71%
Erreur apres 4 rappels 55% | 54% | 45% | 58% || 68% | 66% | 51% | 67%
Erreur aprés 5 rappels 53% | 50% | 44% | 56% || 66% | 64% | 50% | 65%
Erreur aprés 6 rappels 50% | 49% | 43% | 55% || 60% | 61% | 49% | 63%
Erreur aprés 7 rappels 49% | 48% | 40% | 53% || 58% | 58% | 45% | 60%
Erreur aprés 8 rappels 48% | 47% | 38% | 52% || 56% | 53% | 42% | 59%
Erreur apres 9 rappels 45% | 46% | 36% | 51% || 53% | 51% | 42% | 59%

TABLE 9.5 — Classification par GAHF avec la base IFN/ENIT

Tout d’abord, ces résultats confirment que I'algorithme @& GET COLL. Sse comporte mieux que
celui de ANGARAJAN ET CoLL. et ce méme sur des caracteres complexes comme des mots arabes. En-
suite nous voyons que la profondeur des attributs a une importanceueeqigscription trop compléte
peut nuire a la reconnaissance. Enfin, I'intérét de ces résultats estrdeer que notre systeme, sans ap-
prentissage donne des résultats certes médiocres mais qui ont un siéresdé comparaison, et toutes
proportions gardées, certains systemes dédiés avec apprentisségsuesa base entiere (c’'est-a-dire
avec937 classes et non seuleméeft comme nous) donnent des résultats du méme ordre voire moins
bons ((MPEAO5]).

9.1.5 Base HrMan

Voici quelques résultats d’indexation obtenus avec la base de hiéreglyphanuscrits. Rappelons
que les caracteres inconnus sont issus d’'un manuscrit différerglgdedaquel sont extraits les carac-
teres de la base. L'indexation a été effectuée avec 'algorithmeade®@T CoLL. pour les mesures de
comparaisony,, ety,,, (la mesureycc n'étant pas pertinente pour cette base) et en utilisant simultané-
ment une profondeur deet de4. Les quatre premieres images retournées par le systéme sont données
pour chaque image inconnue dans la table 9.6 page 150.

Les résultats sont intéressants sur deux aspects. D’abord ils soalegient cohérents et distinguent
des familles de structures plutét intuitives. Ensuite ils sont assez retatifsede la différence qu'intro-
duisent les deux mesures de comparaison. La premigres’intéresse uniguement a la similarité entre
les éléments ce qui lui donne un avantage sur le deuxieéme et le douziero@irgpar exemple. Par
contre I'introduction des pondérations sur le nombre d’éléments apparids mesurey,,, lui permet
d’obtenir globalement un meilleur retour.

Concernant la profondeur de la description, elle n'a pas énormémafitdhce sur ces caractéres
excepté sur le neuviéme caractére ou elle permet d’éliminer la deuxiémeseéplotenue aveg,, a la
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profondeur2.

9.2 Discussion

Plusieurs choses se dégagent de cette série de résultats. D’abst@yvident que ce systéme sans
apprentissage ne peut pas rivaliser avec des systémes de classitiédti@msur des bases de caractéres.
Rappelons en plus que les paramétres d'appariement n'ont pas été apgtgsél conviendrait de réa-
liser un plan d’expérience complet pour voir quelles peuvent étre les nredl@erformances de cette
chaine de traitement sur chacune des bases.

L'objectif principal de ces tests était de valider la généricité du traitements Noyons que pour
toutes les bases les résultats ont un sens et ce méme sans connaigsamceDe plus nous avons mon-
tré que I'adaptation a la base peut se faire par le choix d’'une mesurengercaison appropriée. Or dans
ce domaine les possibilités sont vastes (en utilisantemesures de similitude ded&CHON-MEUNIER
ET CoLL. ([BMRB96]) par exemple).

Pour ce qui est de I'intérét de I'approche hiérarchique permettanéckérel plus ou moins en pro-
fondeur le type des primitives. Il y a peu de cas dans les bases traitées piiofondeur supérieure2a
apporte une information utile au systeme. Malgré tout nous avons vu qdaseeiption plus profonde
pouvait soit dégrader les performances soit, dans le cas du neuviésatca égyptien, lever une ambi-
guité. La hiérarchie peut participer de la généricité du systeme en lui pemtrata’adapter a I'écriture
traitée.

Concernant les limitations de I'approche, elles sont encore nombréusbaiit des structures gene
considérablement I'appariement. Néanmoins si nous comparons lesteéshtenus avec la base GrCor
et de la base MNIST, il semble que la multiplication des scripteurs ne soit gastenr limitant. C'est
un point encourageant qui pousse a travailler encore sur I'extradgiemprimitives et le choix des mo-
deles. Un autre facteur limitant est le temps de calcul dont nous n'avensaplg puisqu’il n’était pas
au coeur de notre travail. Pour l'instant les tests sont relativement lergspeiuc deux raisons. D’une
part 'appariement reste colteux en temps et en mémoire et d’autre patehraptation du calcul des
similarités entre éléments demande encore a étre optimisée.



Profondeur 4

CHAPITRE 9 - RESULTATS ET DISCUSSION

Profondeur 2

| Index || Similarité || Inconnu ||

150

= * | || 2=
+ N Tuﬂ DR ==
= = nﬁu NP ==
ca oa 4| e ] ==
-+ * TJH Qo || b=
= N Tuﬂ APl = =
] =) ) =¥ =
ca oa 4| e ==
ob— —t owa< =

< S a S e

TABLE 9.6 — Résultats d’indexation avec la base HrMan




CHAPITRE 10

SYNTHESE, CONCLUSION GENERALE ET
PERSPECTIVES

Sommaire
10.1 Synth@se . . . . . . . e 151
10.2 Conclusiongénérale . . . . . . . . . . . e e 153
10.3 Perspectives . . . . . . e e 153

Ce manuscrit a exposé les travaux réalisés au cours de cette thésdatatdts ont tourné autour
de I'apport des structures graphiques en reconnaissance dieoasabeux problématiques ont été abor-
dées, la réalisation d’une chaine de reconnaissance probabilistgpaventéssage d’'une part, et, d'autre
part, la réalisation d’'une chaine de reconnaissance floue générismesedpprentissage.

10.1 Synthese

Nous avons commencé par replacer nos travaux dans le contexte derlaassance de caracteres
gui est, comme nous l'avons vu en introduction de ce mémoire, une questiorearuverte sur diffé-
rents types d’écritures manuscrites. Aujourd’hui, les problemes adgssant la reconnaissance d’écrits
manuscrits multi et omni-scripteurs pour les écritures a vocabulaire rédéredu dans un cadre non-
contraint. La problématigue ultime est d'arriver a concevoir un systemérig@e capable de s’adapter
a tout type d’écriture. Nous avons, pour valider nos propositionssictie travailler sur cing bases qui
couvrent a peu prés I'ensemble de ce spectre.

Afin de pouvoir comparer nos méthodes, au moins sur les bases de EFact®cabulaire réduit,
nous avons, dans la premiéere partie, redonné quelques éléments easEqaeconnaissance statistique
de formes et les avons appliqués sur nos bases.

Nous avons commencé, dans le deuxiéme chapitre, par exposer difféescripteurs utilisés dans
ce contexte ainsi que quelgues mesures de distance. Les descrifagstig$es sont de deux types sui-
vant qu’ils s’appliquent & décrire la forme ou son contour. Les dis@rqpeant a elles, se déterminent
par rapport au type des éléments qu’elles comparent.

Les classifieurs statistiques dits probabilistes, exposés dans le troisiepigestsattachent a es-
timer les densités de probabilités liées aux classes de la base d’apprent&sagnt que I'approche
utilise un modéle pour I'estimation ou gqu’elle n’en utilise pas, les classifieutsditsnparamétrés ou
non. Nous rappelons le principe de fonctionnement des méthodes paasnéir utilisant un modéle
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gaussien et redonnons ensuite les définitions de trois méthodes non ppéesnstassiques. Enfin nous
réexpliquons brievement le principe de décision bayésienne avec rejetsup a servi a réaliser nos
tests.

Le quatrieme et dernier chapitre de cette premiéere partie, donne destedgdaltaconnaissance sur
les trois bases de caractéres a vocabulaire réduit. Les conclusioes @sis sont de deux ordres. Dans
un premier temps, d’'une maniére générale, ils nous ont permis de nous cenapte que les approches
statistiques sont relativement efficaces et que les descripteurs dkeZsont un excellent moyen de
décrire ce genre de formes. Combinés avec les moments de Fourier canji¢estennent des résultats
de reconnaissance relativement bons méme avec une réduction désslpananalyse en composantes
principales. Enfin dans un deuxieme temps, ces résultats nous ont moatescgcores de reconnais-
sance statistique diminuent avec la complexité de la base. Cette observatioa peumis d’ordonner
nos bases suivant le probléme qu’elles posent en reconnaissaistEata

La deuxiéme partie de ce mémoire décrit notre chaine de reconnaissapbigge probabiliste avec
apprentissage.

Nous commencgons, dans le chapitre cing, par étudier la facon de déaraeigellement une forme.
Dans le cadre de la reconnaissance de caracteres, la descriptierppassie étape de squelettisation,
une étape d’extraction de points singuliers et de primitives et par un cedxstructure adaptée. Nous
avons commencé par revoir différentes méthodes de squelettisation pidar empiriguement le choix
de I'algorithme que nous avons retenu. Ensuite nous avons explicité natredaél’extraction de primi-
tives basée sur la détection des points de fin, d’intersection et d'infleki@uelette. Pour la détection
des points d’inflexion nous avons proposée une paramétrisation des pesnitiVaide des courbes de
de Casteljau reposant sur des points de contrble issus d’'une étaplyglenpdisation afin de lisser la
courbe. Enfin nous avons redonné la définition de trois structuresogelasset expliqué notre choix pour
les graphes d’attributs.

Nous avons ensuite, dans le sixieme chapitre, proposé un systéme nleaiesance basé sur le for-
malisme des graphes aléatoires. Le systeme repose sur une phaserdisggge utilisant, au choix,
deux algorithmes de recherche d’'isomorphismes approximatifs de sapisegrdont nous rappelons les
formalismes ainsi que les fondements scientifiques. Il nous est apparuampdinsister sur deux as-
pects de la phase d’apprentissage, premiérement le choix des modetdasdes comme les graphes
de plus petit ordre et, deuxiémement, le principe de I'appariement comme a&ardganherche de clique
de poids maximal dans le graphe d’association généralisé. Ensuite nouske la phase de recon-
naissance a partir d'une adaptation des graphes aléatoires discréte aroblématique utilisant des
graphes d'attributs continus. Nous proposons de modéliser les élémeaitirakdes graphes par des
gaussiennes multivariées et d'utiliser la probabilité de dispersion comme aer@sgomparaison entre
un graphe d’attributs et les graphes aléatoires ainsi redéfinis. Npas@ns, enfin, notre stratégie de
décision en mettant en avant les hypothéses d'indépendances doetsie. s

Le septiéme chapitre est consacré aux résultats de reconnaissamess @bver notre systéme proba-
biliste de reconnaissance structurelle seul et en coopération aveptestags statistiques de la premiére
partie. Les tests sont réalisés sur les trois bases de caractéres alaioeabstreint. Nous mettons en
avant deux grandes limitations du systéme structurel proposé : lessadiappariement et la variabilité
importante qu’ils impliquent sur les attributs aléatoires. Néanmoins quelquds positifs sont a sou-
ligner. Premiérement, I'ordonnancement des bases suivant leur cordpégabli avec les systéemes de
reconnaissance statistique, n’est pas retrouve avec I'approcheisttle ce qui nous permet de conclure
gue le systeme apporte une information non redondante et n'ayant paehess limitations. Cette
constation est renforcée par, deuxiemement, les résultats obtenuspématimm. Bien que I'apport de
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I'approche structurelle soit encore minime, nous observons qu'il esetéurtout complémentaire.

Enfin la troisiéme partie de ce mémoire est consacrée a la présentation st@meyde reconnais-
sance générique sans apprentissage reposant sur une desceptfomnaes par le nouveau concept de
graphes d’attributs hiérarchiques flous.

Dans le huitieme chapitre nous nous attardons tout d’abord sur le formalestadadjique floue et,
au travers de deux exemples, sur son apport en reconnaissanaacemres. Nous définissons ensuite
formellement le concept de graphe d’attributs hiérarchiques flous (GAiHHe mettant en paralléle
avec celui de graphe d'attributs flous. Nous expliquons alors lesiptsns utilisées dans notre sys-
téme ainsi que les mesures de comparaison en redonnant le formalisohé-gdessures de similitude
de BOUCHON-MEUNIER ET CoLL. ([BMRB96]) qui permet de généraliser nos choix. Enfin nous pro-
posons le schéma de reconnaissance basé sur la description par @Atethstitue le coeur de notre
systeme.

Le neuviéme et dernier chapitre est consacré aux résultats de rexsamta obtenus avec notre sys-
teme flou. Nous mettons en évidence le caractére générique du systenseblaséhoix de la mesure
de compraison ainsi que l'intérét de la hiérarchie des attributs. Les limitatsohapproche sont mises
en évidence et particulierement le probléme du bruit des structures ehgda t& calcul.

10.2 Conclusion générale

Ce travail se veut avant tout prospectif et il est entendu que les systEFo@OSéSs ne sont pas directe-
ment utilisables dans un logiciel commercial. Néanmoins nous avons tenté vo# e la description
graphique, de proposer des solutions aux problémes actuels de laaessamce de caractéres manus-
crits. Les résultats sont intéressants surtout parce qu'ils valident Eindér ce type d’information sur
les bases complexes et pour la réalisation de systemes génériquesvdlmigraposé des solutions aux
différents problémes technigues rencontrés au cours de la mise augmiduk systemes. Ces solutions
sont bien évidemment imparfaites et nous avons tenté dans la mesure @ssibgifes de proposer des
formalismes pouvant servir de base a la recherche d'autres solutions.

10.3 Perspectives

Les perspectives a ces travaux sont nombreuses. Nous propesdas développer suivant trois
axes : la structuration des caracteres, I'amélioration des systemeségs@ddss applications possibles.

Concernant la structuration des caractéres, il y a a notre avis deestagmpprofondir. Tout d’abord
il faudrait évaluer l'influence de différents prétraitements sur la regissance. Une question ouverte est
de savoir s'il ne serait pas préférable de redresser tous les casatant le traitement et d'utiliser alors
des descriptions plus strictes qui ne soient pas invariantes par rot@imlsméme maniére ne vaudrait-
il pas mieux normaliser la taille des images et s’affranchir de I'invariancérgaslation ? Le deuxieme
aspect a approfondir concerne I'extraction des primitives. Notreogpprétait volontairement focalisée
sur I'extraction des primitives réelles. Mais il nous semble aprés coupsgrdlit intéressant de guider
I'extraction des primitives par une modélisation qui permette la suppressitanfosion des primitives
non discriminantes. C’est I'idée qui nous a orienté vers les pyramidesicatolies dans le cadre du
stage de Guillaume Lebrun ([Leb05]). Malheureusement ces structaresmblent pas, pour l'instant,
adaptées aux formes squeletisées.
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Les deux systémes de reconnaissance graphique proposés smetleircd’étre optimisés et il y
a particulierement certains points a reprendre. Concernant le systeimabpiste, la limitation prin-
cipale réside dans le choix de la loi de probabilité pour les éléments aléatdies.avons utilisé le
modeéle gaussien multivarié mais peut-étre serait-ce intéressant d’edsagaramétriser les distribu-
tions et d'utiliser par exemple des distances probabilistes pour appar@rbegeres inconnus. Pour le
systeme flou, il faut essayer d’autres mesures de comparaison arttoueritére simple de sélection de
la mesure en fonction de la base. Pour les deux systémes, enfin, le chodéle des classes peut étre
remis en question en gardant a I'esprit le coup calculatoire et I'imprécisi@rirgduit.

La reconnaissance de caractére n'est pas la seule application ppssibles systémes graphiques
et particulierement pour le systéme a base de GAHF. Il est évident qtredéuse reste valable quelle
gue soit I'application, ce sont les attributs qu'il convient alors de faiodugr. De nombreux systémes a
base de graphes sont d’ailleurs déja utilisés en indexation d’'images @gmeestation multi-échelles.
L'intérét du GAHF est qu'il introduit une hiérarchie dans la descript@mantique d’un objet et il pour-
rait, a ce titre, étre intéressant de I'utiliser dans une pyramide de graphelplescription d’'images.
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Les résultats présentés dans ce mémoire ont été obtenus a partir de siddbesractéeres et de mots
trés différentes de par le type, la taille et la nature des informations qu’elfgiennent. L'objectif était
de couvrir un large spectre de complexité (figure 1.3 page 4). Unegpartle des applications présen-
tées en introduction de ce mémoire a été adressée. Malheureusemerimons pas réussi a tester nos
méthodes sur une base de caractéres chinois, a notre grand regret.

A.1 Les bases de caracteres

Trois bases de caracteres ont été retenues pour les tests. Elledatomment différentes, tant par
le contenu que par leurs caractéristiques.
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A.1.1 Base grecque Coroc : GrCor

Cette base de caractéres a été réalisée au sein de RC-Soft pour lesaasts.in

A.1.1.1 Acquisition et prétraitements

Les caracteres ont été écrits sur des pages blanches avec un &uparmuatre scripteurs diffé-
rents. L'acquisition a été effectuée avec un scanner grand public d@B0Des images étant de bonne
qualité, les prétraitements se sont résumés a une binarisation manuellementsn a été réalisée
par une analyse en composantes connexes avec calcul de boiteaptegoknfin, deux petits postrai-
tements ont été effectués. Les boites englobantes ayant une intersectioulle ont été fusionnées et
un seuillage sur la taille des boites a été opéré. Les boites restantes congsosardctéres de la base

d’apprentissage. L'indexation est automatique puisque chaque pagéule correspond a un caractére
donné.

A.1.1.2 Caractéristiques

La base posséde 47 classes pour un total de 18 236 caractéredelA. 1labonne leur répartition.
Lorsque le nom d'une classe se termine par « -M » c’est qu'il s’agih daractére majuscule. Les ma-
juscules n'ont été écrites que par un seul scripteur et sont doncrebradnférieur. Nous les avons
intégrées a la base car elles posent des problémes de différenciattdasas@nuscules.

Classe alp alp-M bet  bet-M chi chi-M del del-M dze eps
Nombre | 822 65 810 65 615 68 845 60 680 774
Classe | eps-M eta eta-M gam gam-M iot iot-M kap kap-M lam
Nombre| 54 812 46 846 58 1010 65 580 79 592
Classe | lam-M mu mu-M nu nu-M ome ome-M omi omi-M ph
Nombre| 52 583 45 609 84 572 74 671 56 547
Classe | phi-M pi pi-M psi psi-M rho rho-M sig sig-M  sig2
Nombre| 51 563 53 549 58 621 74 666 45 590
Classe the to to-M ups ups-M Xi zet-M
Nombre | 902 572 56 590 44 518 45

TABLE A.1 — Contenu de la base GrCor

Les modéles, sélectionnés automatiquement comme étant les caractéresdoatdtte possede le
moins de points singuliers, sont présentés dans la table A.2 page ci-contre.

A.1.2 Base de caractéres grecs anciens : GrAnc

C’est une base restreinte de caractéres grecs issus de documergsntsaanciens du Moyen-Age.

A.1.2.1 Acquisition et prétraitements

Les caractéres sont issus de quatre pages de manuscrits grecs difféeents et d’époques diffé-
rentes (présentées dans la table A.1 page 158). L'acquisition a étiiéffewvec un scanner grand public
a 300 dpi. Les images ont été binarisées puis ont subi une fermetureatumigjue pour supprimer les
pixels isolés. La segmentation a été réalisée par une analyse en composantges avec calcul de
boites englobantes. Comme pour la base précédente, les boites englapantase intersection non
nulle ont été fusionnées et un seuillage sur la taille des boites a été opetdnites restantes ont été
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TABLE A.2 — Modéles de la base GrCor.
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FIGURE A.1 — Pages de grec ayant servi a la constitution de la base GrAnc.

triées et indexées a la main pour réaliser la base d’apprentissage.edpeacede les caractéres retenus
ne sont pas accentués.

A.1.2.2 Caractéristiques

La base possede 38 classes pour un total de 1 445 caractéres. LA.8alllenne leur répartition.
Elle contient relativement peu d’éléments et la répartition suivant les slassé&rés hétérogene.

Classe | am b c d epb eps f g h  hm
Nombre| 29 12 56 23 4 152 1 5 62 5
Classe i k kap | lam Idb m mm n nb
Nombre| 76 3 84 12 138 2 21 29 127 2}

Classe | hu o ome p phi phm pi q r S
Nombre| 54 71 22 36 6 1 49 14 41 13
Classe t tet to u X y z zet

Nombre| 164 19 20 53 6 3 1 4

TABLE A.3 — Contenu de la base GrAnc

Les modéles, sélectionnés automatiquement comme étant les caractéresdoatdde possede le
moins de points singuliers, sont présentés dans la table A.4 page suivante.

A.1.3 Base de chiffres manuscrits : MNIST

Nous avons également utilisé la base de chiffres manuscrits MNIT a servi a valider plusieurs
travaux de reconnaissance [LBBH98], afin de comparer nos métadesstant.

A.1.3.1 Acquisition et prétraitements

Les caracteres se présentent sous forme d'images en niveaux de2jtis 28 pixels. Nous n'avons
utilisé que la base de test composée de 10 000 images provenant pour neaifayés de I'US Census

Yhttp ://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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TABLE A.4 — Modéles de la base GrAnc.

Classe 0 1 2 3 4
Nombre | 980 1135 1032 1010 982
Classe 5 6 7 8 9
Nombre | 892 958 1028 974 1009

TABLE A.5 — Contenu de la base MNIST

Bureau (Office américain chargé du recensement de la populationyetrmitié d’'étudiants du supé-
rieur. lls ont été réalisés par environ 250 scripteurs différents. Ati@itement supplémentaire n'a été
réalisé sur ces images excepté une binarisation.

A.1.3.2 Caractéristiques

La base comporte 10 classes de chiffresq@9) dénombrés dans la table A.5. Chaque classe est
bien fournie et toutes les classes sont homogénes.
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e 2 1|6 4

980 | 1009 | 1135| 958 | 982

215372 8

1032 | 892 | 1010 | 1028 | 974

TABLE A.6 — Modeéles de la base MNIST avec le nombre d’éléments de la classé&assoc

Les modéeles sélectionnés sont présentés dans la table A.6 ainsi que le dadtdments de la classe
gu'ils représentent.

A.2 La base de mots arabes

Nous avons utilisé la base de noms de villes tunisiennes arabes de I'lFN/BbliTles tests structu-
rels a base de GAHF essentiellement. La version finale de la base retempie @534 images classées
par le code postal de la ville.

A.2.1 Acquisition et prétraitements

Nous avons utilisé les images telles qu’elles sont fournies avec la baseeaad@D0dpi. Un tri a été
effectué sur la taille de I'image afin d’enlever un maximum de noms de ville mal sggmé&nsuite pour
pouvoir tester les méthodes par GAHF dans un temps raisonnable, neoasgardé que les classes
dont au moins un caracteére, une fois squelettisé (voir figure 5.25 paged®sédait moins de 15 points
singuliers.

A.2.2 Caractéristiques

Au final, notre base est composée de 78 classes provenant de gtdwssrdifférents. La table A.7
page suivante présente tous les modéles des classes avec le nomlivelddrde méme étiquette dans
la base.

2http //www.ifnenit.com/
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TABLE A.7: Modéles de la base IFN/ENIT.

3y

bl

SO (L
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w‘ " - .
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X ‘ )‘;-C\ \
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Ot ks &L"_)' Vo, o Sl
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42 66 47 67 35

Suite a la page suivant
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g

TABLE A.7: suite
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FIGURE A.2 — Pages de hiéroglyphes ayant servi aux tests. La premiére ptgeatifigee pour construire
la base et la deuxiéme pour extraire des caractéres a indexer.

TABLE A.7: suite

PV gl s Ry e

‘)\\u))ueuségs—.—)

72 90 67

A.3 La base de hiéroglyphes manuscrits : HrMan

Cette base a été réalisée a partir d’'une page de manuscrit hiéroglyphétée par un égyptologue.
L'indexation manuelle des hiéroglyphes n’étant réalisable que par wrterfie n’est malheureusement
pas indexée et n'a donc pas pu servir pour tester des systémes deaissance. Chaque caractére est
un modéle. Une deuxiéme page, d'un autre égyptologue (scripteurediffdonc) a servi a extraire les
caractéres a indexer. La figure A.2 présente ces deux pages niasuscr

A.3.1 Acquisition et prétraitements

Les caractéres modeéles sont présentés dans la table. L'acquisitionfeeétiéée avec un scanner
grand public a 300 dpi. Les images ont été binarisées puis ont subi umetfee morphologique pour
supprimer les pixels isolés. La segmentation a été réalisée par une analgsep@santes connexes avec
calcul de boites englobantes. Les boites ont été triées a la main pour lédbase d’'apprentissage.
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A.3.1.1 Caractéristiques

La base posséde 94 caractéres. lIs ont été sélectionnés pour leardegmentation et non pour leur
contenu et plusieurs caracteres peuvent posséder le méme contenticuégna
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ANNEXE B

ERREUR BAYESIENNE

La probabilité d’erreur bayésienne moyenne (appelée couranmenenir bayésienneest la proba-
bilité globale qu’'un estimateur bayésien donne une estimation fausse. Elldigat@rement associée a
une fonction de co(t. La fonction de co(t donnant la probabilité d’etegpius faible sera, sans connais-
sancea priori, la fonction0 — 1.

En classification, la probabilité d’erreur d’associer une observgtiduine classe pars’exprime de
la facon suivante :

Pr(e(y)) = E(R(e(y),y)) = ; R(e(y), y)f(y)dy (B.1)
ouC. est la région d®” ou ¢(y) maximise la probabilité posteriorj c’est-a-dire :
Vy € Ce, e(y) = argmax p(w;|y) (B.2)

oUR(e(y),y) est le risque bayésiémssocié a I'estimatioa(y), il s'écrit :
Re(y),y) = Z l(e(y),w;)p(wily) =1 — p(e(y)|y) avec la fonction de colit — 1 (B.3)
j=1

La probabilité d’erreur de I'estimatiot{y) s’écrit donc :

PT(G(y))Z/C f(y)dy—Lp(e(y)\y)f(y)dy (B.4)

L'erreur bayésienne est la somme des erreurs pour chaque estimation :

€

Prinyes =30 Prietn) =) =3 ([ )ty = [ plety) = ly) r)ay )
=1 €

=1

=3 ([ se) 3 ([ ey

i=1

(B.5)

—

c

1= 3 ([ sy

. i ( /. f(yrwnpm)dy)

ou lesC; sont les régions dB” ou e(y) = w; maximise la probabilité a postériori.

"nom justifié par le fait que(y) = argmin(R(ws,y))
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ANNEXE C

M ORPHOLOGIE MATHEMATIQUE POUR
DES IMAGES BINAIRES
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L'approche morphologique consiste a ne plus considérer 'image comnmesemeéle de points d’un
espace vectoriel mais comme un ensemble dont la structure fondamentalérediiddormé par les
pixels. C'est pourquoi les algorithmes de morphologie s’appliquent &jife a des images binaires
(méme s'il existe maintenant des extensions pour les images en niveals dergéme en couleur) ou
I'on ne considére que I'appartenance des points du treillis a un ensembié (b pour I'appartenance
et 0 pour la non appartenance).

Voici un rappel des opérations classiques de la morphologie mathématiggessmages binaires.
Pour un apercu plus approfondi, nous recommandons la lecture dudev&HMITT ET MATTIOLI
([SM93)).

C.1 Les opérations de base

C.1.1 Lérosion

Soit B un élément structurant de dimension impair8gtet élément centré en un pixel x. L'érosion
de X par B consiste a poser en chaque pixel x de I'image, la questi@, :.est-il contenu entierement
dans X ? ». L'ensemble des positions x correspondant a une répositgepforme le nouvel ensemble
Y, appeléérodéde X par B. Cet ensemble satisfait I'équation :

Y =X0B={z|B, C X} (C.1)

169
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C.1.2 Ladilatation

L'opération de dilatation se définit de maniére analogue a I'érosion. Braprée méme élément
structurant centré en, B, la question posée pour chaque point X de I'image ed8; touche-t-il I'en-
semble X ? ». C'est a dire, existe-t'il une intersection non vide eBiret X ?

L'ensemble des points de I'image correspondant aux réponses positives forme le nouvaindies
X desdilatésde X.
Y=X®B={z|B.NX # 0} (C.2)

C.1.3 L'ouverture

L'ouverture est I'application de I'opérateur érosion puis de I'opératidatation avec le méme élé-
ment structurant. Y, I'ouverture de X par B, est notée :

Y=XoB=(X&B)&B (C.3)

En général, 'ensemble de départ n’est pas conservé car une aldiéodme éliminée par I'érosion
ne peut étre recréée par une dilatation. L'ensemble Y est plus réguligrgme détails au niveau du
contour) que I'ensemble initial X. En termes « géographigues » ou morphaks I'ouverture adoucit
les contours, coupe les isthmes étroits, supprime les petites les et les caps étro

C.1.4 Lafermeture

La fermeture est I'opération « inverse » de I'ouverture. Elle consistenerdilatation suivie d’'une
érosion (toujours en gardant le méme élément structurant) :

Y=XeB=(X®B)eB (C.4)

Un ensemble fermé est également moins riche en détails que I'ensemble initisdnkBotmation
par fermeture bouche les canaux étroits, supprime les petits lacs et leséjotis.

Voici quelques propriétés :

— Les deux opérations d'ouverture et de fermeture grhpotentesc’est a dire que le résultat est
invariant aprés itérations.

— Ces transformations ne sont remsmotopiquesc’est a dire qu’elles ne préservent pas la connexite)
car elles peuvent scinder une forme en deux (érosion) ou fusioen&rfdrmes (dilatation). Elles
ne présentent donc pas de propriétés topologiques intéressantes s@et igue des transforma-
tions d'aspect, de simplification ou de filtrage.

C.2 Quelques algorithmes élémentaires

C.2.1 Extraction du contour

Le contour interne d'un objet s’obtient par une érosion d’'un objetuvésit I'élément B) suivie
d’'une différence :
A—- (Ao B) (C.5)

Le contour externe s’obtient par une dilatation suivie d'une différence

A—(Aa B) (C.6)
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C.2.2 Transformation tout ou rien

Cette opération permet de trouver des configurations dans une imagadienpar exemple). La
présence de B dans A sera attestée par un point suivant la transfeorsustiante :

A® B= (Ao B)n(A° o BY) (C.7)

oU A® désigne le complémentaire de A. Typiquement, pour la recherche d’un 8élgiment struc-
turant du type :

(C.8)

ou x signifie que la valeur de cet élément est indifférente. Prenons I'exeraplest remplacé par
0 alors :

00 1
y)n(Ae o 0 1) (C.9)
111

[ T
[T O [ ][]

[ T /O] [ [/ | ]
(W [ [ (e[ [ [ [ ] ]
LT[ ]]

] ] oo o
BC

15

:

FIGURE C.1 — Exemple de transformation tout ou rien (les problémes de bords séatagéajoutant une
ligne blanche en haut et en bas ainsi gu’une colonne blanche a getLicldeoite pendant les calculs).

C.2.3 Ensemble convexe circonscrit - approche région

Par cet algorithme, le polygone convexe le plus petit contenant I'objet eelserché. Pour ce faire
les opérations suivantes sont utilisées en notant C(A) le polygone final :

C(A) = U™, Cs(A) U A (C.10)
ou:
Ci(4) = Ui, 0P (4) (C.11)

avec .
cPay=c*VayeB e V=4 (C.12)

)
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K est le nombre maximum d’opérations tout ou rien permettant d’obtenir unein@ayvide, lesB;
sont les éléments structurants qui vont définir le polygorme,fgt1 signifie I'union de toutes les images
calculées successivement. Pour igs dans le cas d'un parallélogramme avec les cotés inclinés a 45°
par rapport au cadre de I'image, les masques suivants sont utilisés :

1 x x

Bi=]1 0 x (C.13)
1 x x
1 1 1

B,=| x 0 x (C.19)
X X X
x x 1

Bs=1] x 0 1 (C.15)
X x 1
X X X

Bs=| x 0 x (C.16)
1 1 1

Le résultat est présenté a la figure C.2.

U4:10i(A) C(A) = UleC,-(A) UA

FIGURE C.2 — Construction du paraléllogramme a 45° englobant

Il y a d’autres méthodes pour obtenir d’autres boites englobantesyeoitiautres élémentB; et
d’autres opérations morphologiques, soit avec des approchesdt#ér Les éléments de la figure C.3
page suivante par exemple, donnent des polygones complexes tréssatés.

C.2.4 Amincissement de @NZALES ET Woo0D ([GW92])

GONZALES ETWOOD ([GW92]) propose une implémentation morphologique de leur algorithme
d’amincissement reposant sur I'opération suivante :

A®B=A—(A®B) (C.17)



C.2. Quelques algorithmes élémentaires 173

By =
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= X X e
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HOX Lo x
X R = ==X
X O = = O X

=X X X X =
X X = =X X

X X X | i

FIGURE C.3 — exemple d’éléments structurants pour définir une boite englobante

B n’est pas un masque unigue mais la séquence d’éléments structuraatgesuiv
{B} ={B',B?, B?,...B"} (C.18)

ol B¢ est la rotation d’un pixel (vers la droite ou la gauche suivant la convestioisie) deBi—!.
Alors I'opération d’amincissement devient :

A®{B} = ((..(A® B") ® B?)...)® B") (C.19)

Et ce processus est répété jusqu’a ce que plus aucun changeaféatta’la forme. Les éléments
structurants proposés palo@zALES ET WOOD sont les suivants :

0 0 O x 0 0 1 x 0 0 0 x
Bl=| x 1 x|, B*=| 11 0|, B=|1 10],., B*=] 01 1]
11 1 1 1 x 1 x 0 x 1 1
(C.20)

C.2.5 Ebarbulage

L'ébarbulage consiste a enlever les segments parasites qui peugardifge a la fin d’'un amincis-
sement ou d’'une squelettisation. Le principe repose sur 4 opératiopseiréére consiste a amincir la
forme avec des masques d’'ébarbulage :

X, =A®{B} (C.21)

ou { B} est la séquence des éléments structurants suivants (représenfaointeenaux) :

x 0 0
B'=| 11 0|,B% B3 B* parrotationde 90°.
| x 0 0
et (C.22)
1 0 0
B>=10 1 0|,B% B" B?® parrotationde 90°.
0 00

Cette opération est réalisée un nombre de fois prédéterminé en fonctiotailkeldes segments a
ébarbuler. Les trois étapes suivantes vont alors consister a « gstdarforme originale mais nettoyée
des éléments parasites. La premiere opération va marquer tous les poimsdinimage résultante

Xy
8

X, =J(x1® B (C.23)
k=1
La deuxieme opération va dilater ces points autant de fois que la forme a étdeapan I'équa-
tion C.21) :
Xs=(Xo@H)NA (C.24)
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ou H est un masque structuraht< 3 plein. Et enfin la troisi€me opération réalise I'union Xe et
X3 pour donner le résultat final :
X4 =X1UX;3 (C25)
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LA LOGIQUE FLOUE
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La logique floue est née suite a la constatation que la logique classiqueléransles évenements
uniguements comme étant vrais ou faux, était trop limitée pour modéliser desmaisents humains
plus vagues. Un exemple couramment utilisé est celui de la taille d’un indiigartir de quand est-il
possible de qualifier quelqu’un de grand ou petit? La logique classidingrdéles seuils fixes et posera
arbitrairement qu’'au dessus de 1m80 un homme est considéré comme ggarehedessous de 1m50
il est considéré comme petit. Ce raisonnement est efficace mais limité (si jerfal $uis-je grand ?)
alors que le raisonnement humain est bien plus nuancé que cela. La lotgigsigue peut méme poser
des problemes d’'incompréhension majeurs entre homme et machine par egamplénterrogation
d’'une base de donnée avec des termes flous comme « un homme grandinatéur doit-il rejeter les
personnes de 1m79 pour cette requéte ? Pour répondre a ce probleps| §Zad65]) introduit en
1965 les concepts fondamentaux de la logique floue. Il considére la nbéippartenance d’un objet a
un ensemble non plus comme une fonction booléenne mais comme une fonci@ugpiendre toutes
les valeurs entre O et 1.

Nous redonnons ici quelques notations et définitions utiles en logique fhowe plus de détail, le
lecteur pourra se reporter a I'ouvrage ded®GNE ([Gac97]).
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D.1 Théorie des sous-ensembles flous

D.1.1 Définitions

Un sous-ensemble flod d’'un ensemble de référendeest caractérisé par une fonction d’apparte-
nancefs : E — [0,1]. Pour un élément € E, fa(x) est notéeu(x) et représente le degré d'ap-
partenance de a A. Nous confondrons par commodité ces deux écritures. Voici un raepglielques
définitions fondamentales en logique floue.

Définition 43 (Noyau)Le noyau deA est défini parN(A) = {x|pa(xz) = 1}, il constitue 'ensemble
des elements « vraiment » dans A.

Définition 44 (Support)Le support ded est définit parS(A) = {x|ua(x) # 0}, il constitue 'ensemble
des élément « plus ou moins » dans A.

DansR les fonctions d’appartenance peuvent avoir plusieurs formes dohtdagurante est le tra-
péze (figure D.1).

|
|
|
|
|
|
1
1
a

b b+

Noyau
Support

FIGURE D.1 — Fonction d’appartenance trapézoidale

Définition 45 (Hauteur)ht(A) = sup.capa(z) est la hauteur ded, il s’agit de la borne supérieure de
la fonction d’appartenance.

Définition 46 (Cardinalite) A| = > . pa(z), la cardinalité deA est la quantité floue d’éléments de
E qui appartiennent &.

Définition 47 (a-coupe)Une a-coupe ded est un sous-ensemble fletel queA, = {z € E|ua(x) >
a}. Il représente I'ensemble des élémentsHlgui appartiennent & avec un dégré supérieur ou égal
aa.

D.1.2 Opérations ensemblistes, définitions originales deabeH

La théorie des sous-ensembles flous est une extension de la théorbsteeclassique. XDEH
([Zad65]) montre que les opérateurs flous se déduisent des opérel@ssiques par genéralisation. Il
s'agit des opérateurs ensemblistes flous dits classiques ou au semsmle. BoientA et B deux sous-
ensembles flous dE :

Définition 48 (Egalit€)A = B <= Vx € E, pa(z) = pp(z)
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Définition 49 (Inclusion)A C B <= Vax € E, pa(z) < pp(zx)
Définition 50 (Union) AU B = max(pa(x), up(x)), Vo € E

Définition 51 (Intersection)A N B = min(pua(z), up(x)), Ve € E

FIGURE D.2 — Fonctions d’appartenancds) B etAN B

Définition 52 (Complémentation} est dit complémentaire dé si sa fonction d’appartenance véri-
fie:pg(x) =1—pa(z), Ve € E

Définition 53 (Produit cartésien$i A et B sont deux sous-ensembles flousdet F' respectivement, le
produit cartésiem x B est défini comme un sous-ensemble floB' éd” dont la fonction d’appartenance

esttelle que 1 (x,y) = min{ua(z), us(y)}, V(z.y) € (B x F)

Définition 54 (La projection)SiC' est un sous-ensemble flou Bex F', la projection deC' sur E' est un
sous-ensemble flode E dont la fonction d’appartenance se définit pay(x) = sup{uc(z,y)}, Vo €
yeF

E.

D.1.3 Relations floues

ZADEH étend le concept de relations aux sous-ensembles flous ([Zad71eMten floue se définit
de maniere générale sur deux univers quelconques par :

Définition 55 (Relation floue)Soit deux univer#’; et E,, une relation flougr est un ensemble flou sur
E, x E, défini par sa fonction d’appartenange; : E1 x Ey — [0,1] :

R = {(<x7y)7uR(x7y))’(x7y> € Ey x E?} (Dl)

Cette définition s'étend aux sous-ensembles flousl &i B sont deux sous-ensembles flouside
et E, respectivement, alors une relation floue dux B est définie comme un ensemble flouldex F,
tel que :

\V/(l‘,y) € Ey x Ey, MR(xay) < min (MA($)>MB(y)) (D2)

D.1.3.1 Propriétés générales ([BM93])

Définition 56 (Inverse)Ll’inverse d'une relation floug? entre E; et E, est une relation floue entrgs
et ; notéeR~! et définie par :

Vz € By, Yy € Es, pp' (y,7) = pr(z,y) (D.3)
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Définition 57 (Composition max-minJne composition max-min de deux relations floRgsentre F;
et E; et Ry entre B, et E5 est une relation floue entrE; et £3 notéeR = Ry o Ry et dont la fonction
d’appartenance est telle que :

Vr € Ey, Vz € Ej, MR(xvz) = SuEP min (MRl (xay)vuRQ (y,Z)) (D4)
yEL2

La composition max-min est la plus classiqguement utilisée, mais il est possiblengacer le min
par un autre opérateur *. Il s’agit alors d’'une composition max-*.

D.1.3.2 Propriétés particuliéres ([BM93])

Les propriétés des relations binaires 8ux FE s’étendent aux relations floues.
Définition 58 RéflexivitéUne relation floue su&’ x E est reflexive si :
Ve € E, pr(z,x) =1 (D.5)
Définition 59 SymétrieUne relation floue su¥’ x E est symétrique si :
¥(z,y) € E x E, pr(z,y) = pr(y,z) (D.6)
Définition 60 AntisymétrieUne relation floue suf’ x E est antisymétrique si :
V(z,y) € E X E, (ur(z,y) >0etur(y,z) <0)=>x =y (D.7)
Définition 61 Transitivité max-minUne relation floue su¥ x E est transitive max-min si :

V(z,y,2) € EXEXE, pp(z,z) = sup min (1r(z,y), pr(Y, 2)) (D.8)
ye

Comme pour la composition, I'opérateur min peut étre remplacer par un adratepr *, il s'agit
alors d’une propriété de transitivité max-*.

D.1.3.3 Relations de similarité ((BM93])

Définition 62 (Relation de similaritélJne relation de similarité est une relation flodeentre £ et £
qui vérifie les trois propriétés particulieres suivantes :

— R est réflexive,

— R est symétrique,

— R est max-min transitive.

Certaines variantes de relations de similarité utilise une transitivité max-*. lexingfé peut parfois
étre difficile a obtenir et il est courant d'utiliser des pseudo-relatiorsird#arité qui ne remplissent pas
ou que partiellement (par exempleg (x, z) > «) cette condition.

Si une relation de similarit® est telle que:r(z,y) = 1 si et seulement st = y alors il est possible
de lui associer une ultramétriqgdedéfinie surE et a valeurs dan®, 1] définie par :

Y(r,y) € EX E, d(x,y) =1 — up(x,y) (D.9)

etd verifie :
V(z,y,2) € EX Ex E, d(z,y) < max(d(z, z),d(z,y)) (D.10)
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| Nom | Fonction \
Zadeh min(z,y)
Probabiliste .y
Lukasiewicz maz(x+y—1,0)
Yager | 1—min{l,(1— (z+y))/P}

TABLE D.1 — Exemples de t-normes

| Nom | Fonction |

Zadeh maz(z,y)
Probabiliste T+Y—xY
Lukasiewicz| min(z +y,1)

Yager | min{l, (z + y)'/"}

TABLE D.2 — Exemples de t-conormes

D.1.3.4 Relations d’ordre floues ([BM93])

Une relation floue réflexive et max-min transitive est uelation de pré-ordre flouSi elle est en
plus antisymétrique, il s’agit d'unelation d’ordre flou

D.1.4 Normes et conormes triangulaires

Les opérations ensemblistes floues classiques utilisent les fongtionst max pour exprimer res-
pectivement l'intersection et I'union de sous-ensembles flous. Il it €a fait que d’'un cas particulier
de norme triangulaire (ou t-norme) et de conorme triangulaire (ou t-conobiume maniére plus géné-
rale :

Définition 63 (t-norme)Une t-norme est une fonction : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] qui pour tout élément
x,y, z,t € [0, 1] possede les propriétés suivantes :

— commutativité T (z,y) = T(y,x),

— associativité T (z, T(y,2)) = T(T(z,y), 2)

— monotonie T (z,y) < T(z,t)siz < zety <t

— 1 estélément neutreT (z,1) = x

La table D.1 donne quelques exemple de t-normes.

Définition 64 (t-conorme)Une t-conorme est une fonctiah : [0, 1] x [0,1] — [0, 1] qui pour tout
élémentz, y, z, t € [0, 1] posséde les propriétés suivantes :

— commutativité | (z,y) = L(y,x),

— associativité L (z, L(y,2)) = L(L(z,y), 2)

— monotonie :L(z,y) < L(z,t) siz < zety <t

— 0 est élément neutre L (x,0) =

La table D.2 donne quelques exemples de t-conormes.

Le choix des normes se fait en fonction du type d’opération a réaliser@imtexte. Une t-norme et
une t-conorme sont dites duales pour I'opération de complémentation stahétles satisfont aux lois
deDe Morgan:

1—L(u,v)=T(1—-u,1—v) Yu,v € l0,1] (D.11)

et:
1—T(u,v)=1L(1 —u,1—v) Yu,vel0,1] (D.12)
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Binaire | Flou |

E 7

EC 1—pu
N t-norme
U t-conorme
\ inf
3 sup

Card >

TABLE D.3 — Equivalences utilisées en extension formelle

D.1.5 Principe d’extension

Si la logique floue est une extension de la logique classique, toute relatmméoation définies sur
des ensembles binaires doivent pouvoir étre étendues aux ensemide st a cet effet queADEH
([Zad75]) a introduit le principe d’extension :

Définition 65 (Principe d’extension de AbEH ([Zad75])) Considérons deux ensemblEset F', étant
donné un sous-ensemble fldude E' et une applicationp de E dansF, I'extension dep a A est un
sous-ensemble flou dedéfini par

1B(Y) = SUD e ply—p(z) 1A(x) SO (y) # 0
Yy e, { up(y) =0 Sinzﬁ.y ’ (B.13)

Ce principe est intéressant mais bien souvent lourd a mettre en pratidicallgaement pour les
opérations ou relations définies sur plusieurs ensembles pour lesquédiatsiitiliser le supremum du
produit cartésien. C’'est pourquoi les extensions sont souvdiggéade maniére formelle en remplacant
les opérations binaires par leurs équivalents en logique flou (table Datexte [Tre98]).

D.2 Raisonnements en logique floue

D.2.1 Variable linguistique

En logique floue, les concepts manipulés sont représentés paarikses linguistiqguesu attributs
linguistiques Une variable linguistique est déterminée par un trigl&t £, 7'} ou X est une variable
définie surE etT = {A1, A, ..., A, } un ensemble de sous-ensembles floud/d=aractérisanf. A
chaque élément d€ est souvent associé un nom (voir figure D.3 page suivante) d’outiennde va-
riablelinguistique

Grace a cette notion de variable linguistique, un ensemble de référenceecamipdes informations
vagues et imprécises peut se décomposer en plusieurs sous-engkmblearfaitement définis qui vont
ainsigranulariserl’espace. Cette étape est appel@tanularisationde I'espace des connaissances qui
est primordiale en logique floue.

D.2.2 Propositions et regles floues

Contrairement a la logique classigue qui ne manipule que des propositaies ou fausses, les
propositions floues sont caractérisées par un degré de vérité comipeid et 1. Si { X, E, T} est une
variable linguistique, & estA » par exemple constitue une proposition floue.

Une régle floue est définie comme une proposition floue correspontiantise en relation de deux
propositions floues par une implication SikX estA alors Y estB ». Limplication utilisée pour relier
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grand

|
|
| moyen
|
|
|
T

' Taille (cm)

140 150 170 180

FIGURE D.3 — Variable linguistique (TailleR ™, {« grand », « moyen », « petit »})

[ ANBJo]1]
0 [[1]1
TIHIE

TABLE D.4 — Implication classique

le prémisse et la conclusion d’'une régle est une relation floue qui pewtéinie de différentes maniéres
suivant le contexte (la table D.5 donne différentes valeurs de véritd’'poplication flouel (A, B)).

Notons que certaines implications floues généralisent I'implication classiquequaisl’autres,
comme celles de Mamdani et Larsen (table D.5) par exemple, utilisent degeypérdu type t-norme.

Les propositions floues peuvent étre complexifiées comme en logique akassigitilisant des opé-
rateurs logiques flous : la négationy = « X estA », nonpx) = « X n'est pasA »), la conjonction
(« et » ouA) et la disjonction (« ou » oW). La négation utilise la plupart du temps I'opérateur de com-
plémentation, les opérateurs de conjonction et disjonctions utilisent regpeetit une t-norme et une
t-conorme.

] Nom | Degré de vérité d&(4, B) |
Reichenbach 1 —pa+paps
Willmott maz(l — pa, min(pa, ug))
. g <
Rescher-Gaines { 1 SZ. Ha = BB
0 stnon
Kleene-Dienes maz(l — pa, 14pB)
g <
Brouwer-Godel { Lsi Ha=#pp
uB stnon
Goguen { min(up/pa;1) sipa # 0
1 sinon
Lukasiewicz min(l —pa+ pp, 1)
Mamdani min(pua, 1p)
Larsen WAL B

TABLE D.5 — Exemples d'implications floues
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D.2.3 Raisonnement par déduction

Le modus ponenstilisé pour les raisonnements classiques peut étre généralisé en logigue flo

Définition 66 Modus ponens généraligtant donné une regle floue: « Si X estA alorsY estB » et
une proposition floud” : « X estA’ ». Alors il existe un sous-ensemble flBuUdécrivantY” défini par
sa fonction d’appartenance de la fagon suivante :

Yy, e (y) = Supe T(par(x), 1 (pa(z), ua(y))) (D.14)

ou T est une t-norme appel@®nenset! une implication floue.

Le choix de la fonctiorponenset de I'implication est important puisqu’il assure ou non les raison-
nements graduels du typei est d’autant plus proche d@ que A’ I'est de A ».

D.2.4 Systemes d'inférence floue

Définition 67 (Systeme d’inférence flou)n systéme d’inférence flou est un systéme flou comprenant
plusieurs régles.

D.2.4.1 Une seule entrée

Considérons le cas d’'un systéeme a une enkeéet r reglesRy, k = 1,...,r qui portent toutes sur
la méme sorti&”. Les régles sont de la formeR : si X estA alorsY est By ». Si on noteu 4/(X)
le degré d’appartenance dea A4’, il y a deux fagons de trouver la fonction d’appartenance globale des
sortiesY” aux sous-ensembles flos.

La premiére approche est celleldrférence localequi mixe les résultats de chaque régle appliquée
séparemment des autres. Ainsi :

Yy, g (y) = Te=1,.r (15 ()
& pp(y) = Tret.r (sups(Ponens(pua (x), 1 (na(z), u, ())))) (D.15)

La deuxieme approche consiste a construire une nouvelle Reglé se substitue auRy. C'est la
méthode dhférence global®@u d’'agrégation Dans ce cas :

vy, 1 (y) = supser, (Ponens(pa (@), Tret,.o(1(1a(@), 15, (1)) (D.16)

Remarquons que dans les deux approches, une T-norme est utiliségpic#ition est une géné-
ralisation du cas classique. Avec les implications de Mamdani et Larsen Rdbleage précédente) il
faudrait plut6t utiliser une T-conorme.

L'utilisation de I'une ou I'autre des solutions dépend du contexte. L'aagiég demande plus de cal-
culs ('opérationsup est faite en dernier) mais l'inférence locale est souvent moins restrigivele cas
des implications généralisant I'implication classique.

D.2.4.2 Plusieurs entrées non floues : cas de la classification

Prenons maintenant le cas plus général d’'un systéme a plusieurs éAtréefX;}, i € [1,n]) non
floues comme étant par exemple les caractéristiques de forme d’'un olgetatanspace de représenta-
tion. Les sorties sont les classgs;}, j € [1,¢|. L'espace des entrées est découpé en sous-ensembles
flous qui définissent I'ensemble des régles de classification::"Si X; estAgq, ... , X, estAyg, alors
X appartient &, avec un degréy, ... , X appartient &, avec un degré..”
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Qui peuvent également étre écrits, avec le formalisme flou, de la fagangiien introduisant une
variable de sorti@” :

Ry, :"Si X estAyy, ..., X, estAy, alorsY; estByy, ..., Y, estBy..”, ol lesBy; = {by;} sont des
singletons représentant I'appartenance a la clagse

Alors pour une donnée d’entré€’, son appartenance a chacune des classes est obtenue en utilisant
une composition de type sup-min :

Heo; (X)) = sup min(3;(X"), bji) (D.17)

1

ou 3;(X’) représente le degré de satisfaction’ea la  reégle desky, par exemple :

Bi(X") =min(ua,,, .-, pa,,) (D.18)
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Apport des Graphes dans la Reconnaissance Non-Contrainte de
Caracteres Manuscrits Anciens

Résumé L'objectif des travaux réalisés au cours de cette thése est d’adfagsmblématique de la
reconnaissance générique de caractéres manuscrits par les méthadeseies a base de graphes. Les
écrits traités sont non-contraints et hétérogénes dans le temps. Les rsétlasdéques, dites statis-
tiques, sont efficaces mais ne peuvent s’appliquer qu’a des écidtumEmbulaire restreint dans le cadre
d’'un systeme avec une phase d’'apprentissage. Nous proposonsydgimes de reconnaissance a base
de graphes d’attributs. Le premier utilise des attributs numériques et undisatidé de la base d'ap-
prentissage avec des graphes aléatoires. L'intégration des informdéi@sicture change la notion de
complexité et permet une coopération intéressante avec les approdisissés. Le second systeme
utilise des attributs hiérarchiques flous. Il permet une reconnaissanseapprentissage basée sur des
modéles qui tend vers la reconnaissance générique recherchée.

Graphs Contribution in Unconstraint Old Handwritten Characters
Recognition

Abstract Our work has been motivated by the issue of generic handwritten charaet®gnition. We
try to address it with structural methods based on graph modelling. Themdmis processed are un-
constrained and come from different periods. Classical statistical methredsfficients but they can
only process languages with restrained vocabulary according to angaimase. Two recognition sys-
tems based on attributed graphs are proposed. The first one usescaliateibutes and random graphs
for modelling the learning base. The structural information changes thelewitgmotion and allows an
interesting cooperation with statistical methods. The second one useshieabfuzzy attributes. It is
a model-based recognition system with no learning phase. It brings aastiter first step for generic
recognition.

Discipline : traitement du signal et des images.

Mots clés: reconnaissance de caractéres manuscrits, reconnaissanceraitajamaphe d’attributs,
graphe aléatoires, graphe d’attributs hiérarchiques flous, cametdciens, écritures non-contraintes.
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