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I.1.

I. INTRODUCTION.

1.1. PRESENTATION DU PROBLEME.

La reconnaissance de caractéres a €t€ un sujet de recherche
attentive pendant une vingtaine d'amnées. Les progres et les efforts
considérables se sont manifestés par un grand nombre de publications,
de brevets et de livres dans ce domaine. Aujourd'hui, les systémes de
reconnaissance ont évolué des méthodes primitives qui peuvent seule-
ment reconnaitre les caractéres imprimés jusqu'aux méthodes sophisti-
quées qui permettent la reconnaissance de caractéres et de symboles

multifontes et manuscrits.

La reconnaissance de caractéres manuscrits est un probléme
difficile, mais trés intéressant et stimulant. Pour savoir jusqu'a
quel point 1'homme est capable de recomnnaitre les caractéres manus-
crits, Neisser et Al [23] ont fait une étude sur ce probléme. Ils
demandent & neuf personnes d'identifier les caractéres alphanuméri-
ques majuscules manuscrits et ils trouvent un taux de reconnaissance
de 94,9 % a 96,5 % selon les individus. Le score avec une meilleure
supposition est de 96,8 %. D'aprés cette étude, on peut voir que mé-
me 1'homme, qui est supposé posséder le meilleur systéme de lecteur
optique (les yeux) ne peut atteindre qu'un taux de 96 % en moyenne.
Ce résultats peut nous servir comme référence quand on développe un

systéme de reconnaissance.

Les recherches dans le domaine de la reconnaissance de

caractéres incluent :
. La définition des caractéres manuscrits standards.

. La reconnaissance de caractéres Hors Ligne (Systéme op-

tique).

. La reconnaissance de caractéres En Ligne (Tablette gra-
phique) .
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La recherche des standards pour les caractéres manuscrits
est nécessaire si nous voulons accroitre le taux de reconnaissance.
Comme nous venons de Voir, nous ne pouvons pas espérer un taux meil-
leurs que 97 % avec les caractéres écrits sans contraintes. A part la
détermination des contraintes appropriées a imposer, il est nécessai-
re de modifier ou de redéfinir les formes normales de certains dou-
blets (ex. 5 et S, Uet V, etc...), pour supprimer les ambiguités. Trois
pays (le Canada, les Etats Unis et le Japon) ont défini leurs propres
standards pour les caractéres manuscrits [34]. Malheureusement, les

trois standards ne sont pas tout 3 fait les mémes et leur usage est

encore trés limité.

Le schéma bloc d'un systéme typique de reconnaissance est
illustré figure 1.1. Mis 3 part les matériels utilisés, la différence
entre un systéme de reconnaissance en ligne et un systeme hors ligne
est la structure des données. Dans un systéme en ligne, les données
sont acquises au fur et 3 mesure de 1'écriture, elles sont donc fonc-
tion du temps et de la séquence des tracés. Alors que dans un syste-
me hors ligne, elles sont sous formes de matrices. En dehors de ceci,

les approches sont identiques.

Caractéres les identités
Manuscrits des
caractéres
Extraction Reconnaissa
Organe C sanceg
. .. Prétraitement des et
d'Acquisition .
: Caractéristi- Décision
ques

FIGURE 1.1. Schéma bloc d'un systeéme de reconnaissance.
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Les caractéres manuscrits sont acquls et digitalisés par
1'organe d'acquisistion. Le caractére isolé représenté& par une matri-
ce ou une chaine de coordonnées est prétraité (ex. 1'é€limination des
bruits d'acquisition, lissage et normalisation de la taille) pour fa-
ciliter la procédure d'extraction des caractéristiques. La reconnais-
sance de caractéres est faite normalement en comparant les caractéris-

tiques extraites avec celles acquises pendant 1'apprentissage.

A cause de la disponibilité des informations temporelles
dans un systéme en ligne, le prétraitement d'un caractere peut se faire
plus facilement que dans un systéme hors ligne. D'autre part, le rapport
signal/bruit est aussi plus élevé bien que cela dépende aussi de la tail-

le du caractére écrit et la précision de la tablette employée.

1.2. LES DIFFERENTES APPROCHES.

Diverses procédures ont &té proposées dans la littérature pour

résoudre le probléme de la reconnaissance de caractéres. On peut les

-~

grouper en trois approches principales, a savoir :

. 1'approche statistique [1, 3, &, 8, 15, 16, 24, 29, 33]

. 1'approche géométrique (ou par test) [12, 14, 22, 25, 27]

. 1'approche structurelle (ou syntaxique) [2, 5, 6, 30, 35]

1.2.1. £'approche statistique.

‘Dans une approche statistique, on décrit un caractére entré
par un vecteur de caractéristiques de dimension n, n est normale-

ment beaucoup plus petit que le nombre total de données au départ.
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On classifie ensuite le vecteur de caractéristiques suivant une regle

de décision (Classifieur de Bayes par exemple).

Les paramétres du vecteur de caractéristiques sont généra-
lement obtenus par une procédure de traitement classique. Par exemple,
les coefficients de Fourier [1, 13]. Un choix est souvent nécessaire
pour sélectionner les paramétres les plus significatifs pour réduire

la dimension du vecteur.

L'aspect théorique de 1'approche statistique est trés dé-
veloppé en ce qui concerne les ré&gles de décisions, les algorithmes
d'apprentissage et le choix des param€tres. Le succeés d'ume telle
approche dépend principalement de 1'étape d'extraction des caracté-

ristiques.

1.2.2. L'apphoche glométrique.

Dans une approche géométrique, on applique une série de
tests portant sur des aspects distinctifs du caractére et on compare
les réponses avec celles obtenues par apprentissage.

Cette approche est trés spécifique a un probleéme particu-
lier. Les tests a appliquer sont des tests particuliers a un probléme
précis et ils sont généralement désignés a 1'avance. Dans le cas ol
le nombre de classes 3 identifier est grand, il est trés difficile
d'utiliser cette approche. D'ailleurs, l'ordre d'ex&cution des tests

peut €tre critique dans certains cas.

1.2.3. £'approche syntaxique.

La plupart des travaux dans la reconnaissance de formes

pendant les années pass€es concerne principalement 1'approche sta-
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tistique ou 1'approche décision-thé€orique. Mais dans certains proble-
mes de reconnaissance, les informations structurelles qui décrivent
chaque forme sont importantes et la reconnaissance implique non seu-
lement la capacité d'attacher une forme d une certaine classe mais
aussi la capacité de décrire 1'aspect d'une forme pour qu'elle ne
soit pas appropriée 3 une autre classe. Pour ce genre de probleme,
une approche syntaxique est nécessaire et convient mieux. Dans la
reconnaissance de caractéres manuscrits sans contraintes par exemple,
il serait trés difficile, sinon impossible, d'appliquer une méthode

statistique.

La méthode syntaxique et la méthode statistique présentent
deux aspects différents. Premiérement, la forme est décrite par une
phrase d'un langage et non pas un vecteur de n parametres. Deuxie-
mement, la classification d'une forme est faite par un 'accepteur

syntaxique'.

La méthode syntaxique utilise les primitives pour décrire
les caractéristiques locales et les régles de productions pour décri-
re les caractéristiques globales. Mais le choix des primitives et la
construction des régles de production sont des problémes trés diffi-
ciles en général. Si les primitives sont trés simples, on aura be-
soin d'une grammaire sophistiquée et vice-versa. De plus, il n'existe
pas encore de moyen automatique pour construire la grammaire ('l'in-
férence grammaticale') d'une maniére efficace [11]. Ce qui implique
que 1'on doit construire les régles a la main ou interactivement avec
1'ordinateur. Pour un probléme complexe, cette approche nécessiterait

donc un travail manuel énorme !.

1.3. LA RECONNATSSANCE EN LIGNE.

Certaines personnes peuvent poser la question : A quoi sert

la reconnaissance en ligne de caractéres alors que la vitesse de frap-
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pe pour une dactylo qualifiée est cinqg foislplus grande que la vitesse
normale de 1'écriture. Evidemment, les systémes de reconnaissance en
ligne de caractéres ne sont pas destinés a remplacer les machines 3
écrire. Mais pour la plupart des gens qui n'ont pas 1l'habitude de se
servir de la machine 3 écrire, 1ls frappent beaucoup moins vite - de
1'ordre de 60 caractéres par minute pour les alphabets majuscules.
Cette vitesse est inférieure a celle de 1'écriture d'aprés 1'é€tude de
Devoe [7]. Dans ce cas 13 comme dans beaucoup d'autres, un systéme de

reconnaissance en ligne de caractére se justifie.

En réalité, la reconnaissance en ligne de caractéres est
un sujet de grande importance pratique. Vu le progrés récent de la
technologie, la tablette graphique - un €lément essentiel de systéme
en ligne - est devenue aujourd'huil un instrument précis et peu cher.
Avec les softwares appropriés, beaucoup d'applications comme la con-
ception assistée par ordinateur, l'entrée directe des formules mathé-
matiques, logiques et chimiques sous formes canoniques, etc..., peu-
vent &tre réalisés. Quelques systémes de ce genre sont en application
actuellement, mais leurs performances demandent encore de grandes
améliorations. Un effort important pour le développement de softwares,
particuliérement celui de reconnaissance de caractére est donc néces-

saire.

Le probléme de la reconnaissance des caractéres dans un
environnement interactif a ses caractéristiques spécifiques concer-
nant le type d'information disponible, le taux d'erreur tolérable,
1'aspect de 1l'apprentissage et la complexité du matériel.

Dans la reconnaissance en ligne des caractéres, a la dif-
férence du éystéme optique, le temps de calcul n'est pas un probléme
crucial car la vitesse de reconnaissance de caractéres n'a pas be-
soin d'excéder la vitesse d'écriture. Normalement, une vitesse de

1'ordre de 0,5 sec suffit.
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Les informations comme le nombre de traits et la séquence
du tracé qui ne sont pas disponibles dans les systémes optiques peu-
vent €tre incorporés dans le systéme en ligne. L'usage de ces infor-

mations peut aider a réduire la complexité de 1'algorithme de recon-

naissance et probablement le taux d'erreur.

La caractéristique 'Feed back' qui est associée avec 1l'en-
vironnement interactif peut €tre formalisée et incluse dans le systé-
me. Cette possibilité d'apprendre en ligne est trés importante car le
taux de reconnaissance s'améliore une fois que le systéme a corrigé
('Update') ses modéles pour mieux s'adapter 3 1'écriture de 1'utili-
sateur ou inversement, l'utilisateur a appris la facon d'écrire pour

que ses caractéres puissent €tre reconnus.

1.4. NOS PROPOSITIONS.

Avant de donner nos propositions, nous allons rappeler 1'état
actuel de recherche dans le domaine de reconnaissance de caractéres. En
fait, les systeémes de reconnaissance de caractéres imprimés ou manuscrits
avec contraintes sont disponibles et sont en applications actuellement.
Mais la reconnaissance de caractéres manuscrits SANS contraintes est en-
core un sujet de recherche, ce probléme est particuliérement difficile
et i1 n'y a pas encore de propositions performantes. En comparaison, la
recherche sur ce probléme est plus attentive pour les systémes optiques

que pour les systémes en ligne.

Ce travail est initialement proposé par la société OPTION.
Le but est de transformer la tablette x - y 3a une tablette 'intelli-
gente' qui permet de reconnaitre les caractéres écrits sur la tablette
pour la compression de données 3 la transmission. Vu 1'état actuel de
recherche, nous pouvons constater que ce travail est encore sur le
stade de recherche.
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Nous avons divisé le travail en deux &€tapes.

La premiére étape est une &étape d'initialisation et de com-
préhension. Nous nous limitons donc dans un environnement plus simple.
Monoscripteur et Multiscripteur Avec contraintes. Ceci nous permet
d'une part d'étudier les diverses approches, la possibilité d'intro-
duire les méthodes utilisées en analyse de systeéme (les algorithmes
d'identification, d'adaptation et le traitement en ligne), et d'autre
part, de réaliser un algorithme de reconnaissance simple que 1'on peut
implanter aisément sur un microprocesseur. Pour cela, nous avons pro-
posé une solution utilisant 1'approche statistique. Nous présenterons
un résumé de cette approche dans la partie 1.4.71.

Dans la deuxiéme étape, nous €tudions un probleme plus com-
pliqué - la reconnaissance de caracteéres Multiscripteurs SANS con-
traintes. Nous avons proposé une approche différente - une méthode

syntaxique. Un résumé de cette approche est donné dans la partie
1.4.2.

1.4.1. Proposition N° 1.

Le schéma bloc du systéme de reconnaissance est illustré
dans la figure 1.2.

Aprés le prétraitement, les caractéres entrés sont segmen-
tés en polygones linéaires par une méthode de segmentation. Un vec-
teur de caractéristiques est formé en utilisant les paramétres des
segments du polygone. Chaque segment a deux paramétres : 1'orienta-

tion du segment (8) et la distance (d) du segment de 1'origine
des axes de références (Voir figure 1.3).

La classification est faite en 2 €tapes
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La premiére en fonction du nombre de segments.
La seconde en fonction des régles de décisions statistiques.

Dans un premier temps, nous construisons le classifieur avec
une base de données. Nous calculons la moyenne et la matrice de cova-
riances du vecteur de caractéristiques pour chaque catégorie de carac-

téres.

Avec ces types de classifieurs, il nous est possible d'une
part, d'introduire de nouveaux caractdres de maniére récursive et
d'autre part, d'améliorer la définition de chaque modele du classi-
fieur avec de nouveaux échantillons en utilisant 1'algorithme d'appren-

tissage récursif développé.

1.4.2. Proposition N° 2.

Le schéma bloc du systéme de reconnaissance est illustré
dans la figure 1.5.

Aprés le prétraitement, nous tragons le caractére entré sur
le plan 6 - S (8 - 1'intégrale de courbure, S - 1'axe curviligne) et
nous segmentons les courbes 6(S) en une série de segments de droites.
Chaque segment de droite est classé dans ume classe de primitives
(exemple : droite, coin, courbe a courbure positives, etc...). Nous
enlevons ensuite les caractéristiques globales de ces primitives. La
description du caractére entré est complétée en attachant a chaque

caractéristique globale un attribut de 'position' (voir figure 1.4).
que g p g

Pour reconnaitre 1'identité d'un caractére, nous procédons
de la maniére suivante : Nous cherchons dans le dictionnaire, 1'exis-

tence de la méme expression (Caractéristiques globales + Attributs).
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S'il en existe, le caractére est classifié. Dans le cas contraire, si
la description globale n'existe pas dans le dictionnaire nous rejetons
le caractére entré ; sinon, nous calculons la distance entre 1l'expres-
sion du caractére entré avec celle du dictionnaire, le caractére sera

reconnu ou rejeté selon cette distance.

L'apprentissage d'un nouveau caractére peut se faire avec
un nombre trés réduit d'échantillons pour commencer. Si la performan-
ce n'est pas satisfaisante, on peut introduire des nouveaux €chantil-

lons au fur et 3 mesure pour €largir les modeles de références.

Les deux programmes sont écrits en FORTRAN sur 1l'ordinateur
NORD 10 S. Le premier programme est réécrit en langage Assembleur
d'INTEL 8086 et testé sur le systéme de développement [46].

Cette thése est organisé de la fagon suivante :

- Dans le Chapitre II, nous présentons la méthode d'acqui-
sition des données et les algortihmes de prétraitements.
Nous discutons en détail la structure des données, le
filtrage et le lissage effectués au niveau de la tablette

et au niveau de 1'ordinateur.

- Le‘Chapitre II1 est consacré a 1'étude d'une méthode sta-
tistique pour la reconnaissance de caractére manuscrits
Monoscripteur et Multiscripteur AVEC contraintes. Ce cha-
pitre résume l'article "An on line procédure for recogni-
tion of handwritten alphanumeric characters" [17] et 1'ar-
ticle '"Reconnaissance en ligne de caractéres alphanuméri-
ques manuscrits utilisant des approximations polygonales

linéaires et curvilignes' [18].

- Dans le Chapitre IV, nous €tudions une méthode syntaxique
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FIGURE 1.5. Schéma bloc du Systéme de Recomnaissance (Propo-
sition N° 2).




pour la reconnaissance de caracteéres manuscrits Multi-
scripteur SANS contraintes. Ce chapitre résume 1l'arti-

cle "On line recognition of unconstrained alphanumeric
characters' [19].

Nous terminons cette €tude en faisant le point sur les deux

méthodes proposées et en donnant quelques perspectives pour des re-
cherches futures.
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II. ACQUISITION ET PRETRAITEMENT D'UN CARACTERE.

2.7. ACQUISITION D'UN CARACTERE.

L'acquisition d'un caractére se fait en 2 étapes. Dans la
premidre &tape, le microprocesseur de la tablette échantillonne et
traite les informations concernant le caractére &crit et il range a
titre provisoire ces données traitées dans la mémoire tampon de la
tablette. Dans la deuxiéme étape, la tablette &met les domnnées sto-

ckées vers 1'ordinateur quand celui-ci est prét 4 les recevoir.

Dans notre systéme de reconnaissance, nous utilisons la
tablette x - Y de la société OPTION. La tablette a une surface
active de taille 10 x 14 cm et une précision d'environ 0.2 mm [50].
A cause de l'utilisation d'une tablette comme terminal d'entrée, il
est nécessaire d'assurer 1'efficacité de transmission afin de réduire
la charge de 1'ordinateur sur 1'acquisition de ces données. Cecl est
accompli en incluant les fonctions de bases telles que le lissage et
le filtrage préliminaires, la compression de données et 1'isolement

de symboles dans la tablette.

2.1.1. Lissage et filtrhage prZliminaires.

Quand la plume du stylo touche la surface active de la
tablette, les signaux représentant la position de la plume sont
traités et transformés en coordonnées. Un lissage préliminaire est
nécessaire a cause de la présence de parasites. Ceci est accompli

en remplacant les coordonnées par leurs propres moyennes mobiles.

Les nouvelles coordonnées peuvent €tre redondantes (c'est
a dire Ayant les mémes valeurs que leurs précédents coordonnées quand

la vitesse de tracé est trop lente par rapport a la vitesse d'échan-
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tillonnage du microprocesseur). Pour €liminer celles qui sont redon-
dantes, nous échantillonnons une nouvelle fois les coordonnées. Dans
ce cas, un nouveau point sera retenu si la distance du point précé-

dente est supérieure ou €gale a une unité.

2.1.2. Compression de donnles.

Au point de vue de 1l'efficacité de la transmission de don-
nées, il est beaucoup plus efficace d'utiliser les codes de Freeman
[10] pour représenter un trait que d'utiliser les coordomnnées direc-
tement. Les codes de Freeman sont illustrés dans la figure 2.1. Un

trait représenté par une chaine de codes de Freeman a la forme sui-

vante.

Xgs Ygr Cqs Cps evvees > €
d'ou Xgs Yo — les coordonnées du premier point,
et ¢4 ——— le code de Freeman ;

c; = {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}.

(a) (b)
9 Y
i 7
XqY.
o 9
1
‘idh ° Y
9 ‘+ 9 4 :<j
5
®
5
é}gvg

FIGURE 2.1. Les codes de = FIGURE 2.2. (a) Un trait digitalisé,
Freeman. (b) La représentation d'un trait par
une chalne de codes de Freeman.
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La figure 2.2. montre la représentation d'un trait par une
chaine de codes de Freeman. On remarque que pour un trait de n points,
cette représentation n'a besoin que de n + 1 mots pour le décrire,
tandis que si on utilise les coordonnées, il aurait fallu 2 n mots. Par
exemple dans la figure 2.2., lalongueurde la chaine de Freeman est de

11 alors que la longueur originale du trait est de 20.

2.1.3. 1sclement de caractines.

L'isolement de caractéres est lui-méme une espéce de recon-
naissance, si nous n'imposons aucune contrainte sur le scripteur, il
peut devenir un probléme plus complexe que celui que nous entreprenons.

Une de ces deux contraintes peut €tre imposée de la fagon suivante.

i) - Contrainte temporelle. Un caractére est considéré com-
me terminé dans le temps lorsqu'il s'est écoulé AT
seconde depuis le moment ot le stylo n'est plus en con-
tact avec la surface active de la tablette. Le scripteur
est obligé d'attendre un temps supérieur 4 AT avant
d'écrire un autre caractére. Evidemment, si un caractére
a plusieurs traits, chaque levée de plume entre 2 traits

successifs doit étre inférieur a AT.

ii) - Contrainte spatiale. Le scripteur doit écrire ses ca-

ractéres dans une grille imposée.

Dans cette expérience, nous imposons la contrainte tempo-
relle. AT dans notre cas est fixé 3 300 ms. Au bout des 300 ms, une
chaine de codes signifiant la fin d'un caractére sera introduite dans

la mémoire tampon.
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2.1.4. Les sonties de La tableitte.

Les trois fonctions de bases :

. Lissage et filtrage préliminaires.

. Compression de données.

. Isolement de caractéres.

sént actuellement incluses dans la tablette x - y. En

général, 3 la sortie de la tablette x - y, nous avons les messages

suivants pour chaque caractére acquis :

X115 Y119 011, C12, .......... R C1n1’ CR
X513 Yo19 C21, sz, .......... s Can, CR
Xpte Yol 2 Cm1’cm2’ ............ , Cmnm’ CR
L, L, CR
d'ot :
Xiq Yy ¢ Les coordonnées du ler point du iéme trait.
Cij Code de Freeman.

CR : Retour chariot.

L : Code spécial qui signifie la fin d'un caractére.
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2.1.5. La trhansmission de donndes sun L'ondinateur.

En réalité, on peut envoyer des messages au fur et 4 mesure
que 1'on échantillonne si 1'ordinateur sur lequel on travail est en
temps réel. Mais dans le cas ot 1'ordinateur travaille en temps par-
tagé, il faut prendre la précaution de stocker a titre provisoire
ces messages dans la mémoire tampon de la tablette et ne les trans-
mettent que si l'ordinateur est prét a les recevoir, si non, on ris-

que de perdre des données.

2.2. PRETRAITEMENT.

Bien que les données soient filtrées par le filtre temps
réel 3 1'intérieur de la tablette, il est toujours nécessaire de
les retraiter afin de supprimer les bruits intreduits lors des opé-
rations telles que la levée de plume, l'abaissement de plume et le
maintien de la plume sur la surface active. Il est clair que ce genre
de bruits ne peut pas &tre €liminé en temps réel. Nous montrons dans
figure 2.3. quelques caractéres 'originaux' (caract@res non traités)

pour illustrer ce type de bruits.

La procédure de prétraitement contient deux étapes. La pre-
midre concerne le lissage de 1'enregistrement de la plume et la se-
conde, 1'élimination éventuelle de petites 'bavures' au début et a

la fin de chaque trait.

2.2.1. Lissage d'un thaif.

Dans notre systéme, chaque trait d'un caractére est codé
par une chaine de Freeman. Nous rappelons qu'une chaine de Freeman
bien lissée ne doit pas avoir deux codes voisins dont 1'écart de

leur valeurs est supérieur & 1 (Modulo 8), d 1l'exception des endroits
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ol un changement de la direction générale existe (par exemple, un

coin). Si ce critére n'est pas satisfait, le lissage est nécessaire.

Le lissage doit €tre a la fois 'local' et 'global'. Par
local, nous voulons dire que le lissage se fait en examinant succes-
sivement le long de la chaine, 1'écart entre deux codes voisins. Si
1'écart est plus grand que 1, nous remplagons ou supprimons le code
en question. Et par global, nous examinons plusieurs codes en méme
temps pour déterminer la tendance générale. S'il y a un changement,
nous conservons au mieux les codes en question. Nous allons consi-

dérer quelques exemples pour éclairer notre idée.

Nous voyons que les codes
20 doivent &tre considérés com- }/fy/ ‘}/}/ﬂ
me des bruits et nous devons
les remplacer par un code

équivalent a 1.

De méme que 1l'exemple
précédent, les codes 06 doivent
&tre remplacés par 7. Cependant, 6
les codes 62 doivent &tre con- 6 2 6 2

servés car il y a un changement

N
N
(S

de la tendance générale. La di-

[ M)
o]
N

rection générale change de 67 ™\ /1 1N
3 12. 6{f2 6lf2
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En réalité, il est trés difficile de formuler un algorithme
qui fait a la fois le lissage local et global. Un préalable pour un
lissage global est de pouvoir localiser les endroits ou il y a des
changements de tendances générales. C'est en effet un probléme de
segmentation qui est considéré comme trop complexe pour €tre un al-
gorithme de prétraitement.

Pour arriver 3 faire le lissage d'une mani¢re analytique,

nous avons formulé la procédure suivante :
i) - Nous commengons par i = 1.

ii) - Si le couple C., C. est irrégulierl, nous allons

i’ Ui+
en (iii), sinon, nous allons en (V).

iii) - Le couple irrégulier représente soit un bruit ou un
changement de tendance du trait. Pour les distinguer, il faut faire
une sorte d'analyse globale. Nous examinons donc en supplément les 2
codes voisins (C.l_1 et Ci+2) du couple en question les relations
suivantes

Soit C..16G G C

. la chaine de Freeman 3 examiner
T 71 “i+1 Tit2

et Ach (Ach) le déplacement en X(Y) du code Cj’

Condition 1

A)(c:i_.1 =—AXCi+

AXcC. =—AXCi+

1. Un couple de codes voisins ¢, Cy est 1rrégulier st [Cl - C2| > 1

(Modulo 8). Plus précisément si 2 < |Cz - CZI‘S 6, sinon, 1l est

régulier.
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Condition 2 :

AYc.

i-1 = 7 MG

AYC - AYCi+

1

Si 1'une de ces deux conditions est satisfaite, cela signifie qu'il
y a un changement de tendance, nous allons donc en (V), si aucune
de ces conditions n'est satisfaite, le couple o Ci+1l est donc un

bruit, nous allons en (1iV).

iV) - Nous calculons

AX = AX ¢c. + AX C.
i i+

1

AY

H

AY ci + AY Ci+1

Si AX et AY sont z€ros, nous diminuons 1 et nous
allons en (ii) sinon, nous avons le tableau suivant ol nous pou-

vons obtenir le(s) code(s) corrigé(s).

X
AY -2 1 -1 0 1 2
- 2 X * 66 * %
-1 * 5 6 7 %
0 44 4 * 0 00
1 X 5 2 1 X *¥ - les combinaisons
2 X X 22 * x impossibles.

Si nous obtenons 2 codes, nous allons en (V), sinon, nous allons

en (ii).
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v) - Nous augmentons 1 = i+1 et nous allons en (1i).

Nous reprenons 1l'exemple 2.1. La chaine de Freeman est
1120111 dont le couple 20 est irrégulier.

Nous calculons les déplacements en x et en Y, nous

avons :
Code 1 AX1 =1 AY1 =1
Code 2 AXZ =0 AYZ =]
Code 0 AXy = 1 AYq = 0
Code 1 AXy = 1 AY1 =1
Les deux conditions ne sont pas satisfaites, nous calculons
donc :
AX = AX, 4 AXO =1
AY = AYZ + AYy =1
Avec le tableau prédédent, nous remplagons le couple 20 par
le code 1.

Dans 1'exemple 2.2., la chaine de Freeman est 660666762122122.
Le premier couple irrégulier est 06, avec la méme démarche, nous le
remplacons éventuellement par le code 7. Le deuxiéme couple irrégulier
est 62. Ce couple satisfait la condition 2. Donc, nous ne le chan-

geons pas. En réalité, ce couple marque le changement de tendance.

Nous montrons dans la figure 2.4. les caractéres de figure

2.3. apres lissage.
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2.2.2. ELimination de Bavwies.

Les bavures qui se trouvent au début et 3 la fin de traits
peuvent introduire des ennuis au niveau de la segmentation et la clas-
sification. Car dans certains cas, 1l'algorithme de segmentation les
considére comme des segments caractéristiques. Nous aurons dans ces
cas des descriptions de caractéres trés diffé€rentes de leurs propres
modéles de références. D'autre part, les bavures modifieraient sen-
siblement les paramétres des vecteurs de caractéristiques ou les at-
tributs des descriptions. En conséquence, ces caractéres ne seront

pas correctement reconnus au niveau classifieur.

En réalité, nous ne pouvons, qu'aprés avoir reconnu le
caractére, dire si oui ou non un segment au début ou 4 la fin d'un
trait du caractere esﬁ une bavure, sauf dans les cas trés évidents
oll la taille de la bavure est trés petite par rapport a la taille
du caractdre. Heureusement, il présente dans la plupart des cas,

les caractéristiques intéressantes suivantes

i) - La dimension d'une bavure est petite par rapport a
la dimension du caract@re. Un rapport de 1/5 serait

approprié.

ii) - La direction générale d'une bavure s'oppose souvent

3 la direction générale du 'vrai' début d'un trait.

D'ailleurs, nous pouvons constater ces deux propriétés
dans les figures 2.3. et 2.4.

Tenant compte de ces deux caractéristiques, nous dévelop-

pons la procédure d'élimination de Bavures de la manilre suivante

i) - On fixe une fenétre de taille égale a 1/4 la dimen-

sion du caractére, 2 chaque extrémité du trait a la
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fois.

ii) - On calcule la direction générale de la partie du trait

qui se trouve dans la fenétre.

iii) - On commence par un code dans la fenétre qui est le plus
loin de 1'extrémité. On compare la direction de ce code
avec la direction générale calculée en (ii). Si ces
deux directions s'opposent, on supprime le reste des
codes dans la fenétre, sinon, on continue la comparai-
son avec le code suivant jusqu'a ce que 1l'on se trouve
d 1l'extrémité du trait.

Nous allons considérer un exemple pour mieux expliquer cette
méthode .

La taille du caractére est 14 x 20. Pour calculer la taille
de la fenétre, nous divisons 20 par 4 et nous obtenons la dimension
de la fenétre qui est égale a 5 x 5.

Fenétyre 1.

La direction générale est de Nord & Sud, c'est-a-dire,
AY = - 1. La partie du tracé 3 traiter dans l'ordre de traitement
est 66666221.

La direction du premier code 6 est la méme que la direc-
tion générale, on continue donc au suivant. Comme les quatre suivants
sont les mémes que le premier, on arrive donc au sixiéme code 2. La
direction du code 2 est + 1. Dans ce cas 13, ces deux directions
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s'opposent, on arréte donc le traitement et on supprime la partie 221

qui est considérée comme une bavure.
Fenétre 2.

La direction générale est de Sud a Nord, donc AY = 1.

-~

La partie 4 traiter dans 1l'ordre est 22222766.

Les 5 premiers codes 22222 ont la méme direction que la di-
rection générale. Mais quand on arrive au sixiéme code 7, les direc-

tions s'opposent. On supprime donc la partie 766.

Fenétre 1. Fenétre 2.
T AT |
|

b 2fls I L , i
L Y 2] |s ,

i 6 o2 ! ‘

] 1 1 1

L-____._e_-- L__%I_-..-_J 1
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Nous montrons dans la figure 2.5. les exemples des carac-

téres de la figure 2.4. aprés 1'élimination des bavures.

2.3. CONCLUSTON.

Nous avons présenté dans ce chapitre la méthode d'acquisition,
le filtrage et le lissage de données aux niveaux de la tablette et de

1'ordinateur.

Nous voulons pour terminer ce chapitre faire quelques remar-

ques sur l'utilisation de codes de Freeman dans notre systéme.

. L'aspect temporel du tracé (c'est-a-dire, 1'aspect vitesse
du tracé) n'est pas conservé dans la représentation de Freeman. Nous
considérons ce type d'information peu important dans notre systéme.
Mais dans certains cas de reconnaissances, par exemple, la reconnais-
sance de signatures, ce type d'information est trés utile. Dans ces

cas, il ne faut pas utiliser la représentation de Freeman.

. Un trait représenté par une chaine de Freeman peut étre
traité "analytiquement' tant au niveau prétraitement qu'au niveau
segmentation (nous allons montrer dans la partie 3.2). En effet,
nous trouvons le prétraitement plus efficace par -la voie analytique.
Par la voie normale (lissage par moyenne mobile par exemple), nous
serions obligé de travaillé avec des nombres réels ; d'autre part,

le caractére aprés le traitement subirait de distorsion.
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ITI. PROPOSITION N° 1.

3.1. INTRODUCTION.

Le choix des caractéristiques distinctives est le centre
du probléme de la reconnaissance. Les caractéristiques a choisir
dépendent des formes a4 reconnaitre et il n'y a pas de régle généra-
le pour cela. Dans la reconnaissance de caractéres, l'une des deux

classes de caractéristiques suivantes est souvent utilisée.

. Les coefficients d'une expansion ou transformation. Par
exemple, les coefficients de la transformation de Fourier
[3, 13, 291.

. Les primitives qui décrivent d'une facon explicite les
structures locales d'un caractére. Par exemple, un seg-

ment de droite, un coin, etc..., [2, 5].

La premiére classe de caractéristiques est assez facile
d extraire mais sa puissance descriptive est limitée. Par exemple,
il serait difficile d'utiliser cette classe de caractéristiques pour
reconnaitre les caractéres écrits sans contraintes. D'autre part,
il a fallu un temps de calcul généralement long pour effectuer les

transformations ou expansions nécessaires.

La deuxiéme classe de caractéristiques est de plus en plus
utilisée par les chercheurs dans ce domaine, mais le choix des pri-
mitives reste toujours un probléme difficile 3 résoudre. Dans la
plupart des cas, il faut faire un compromis entre la difficulté

d'extraction et la complexité du classifieur.

Avant d'expliquer notre premiére proposition, nous voulons
d'abord définir ce que 1'on attend dans cette partie d'étude. Notre
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but est de réaliser un systéme de reconnaissance de caractére a base
microprocesseur qui satisfait les critéres attendus d'un systéme in-
teractif. Dans un premier temps, nous allons traiter seulement les
caractéres alphanumériques manuscrits d'un seul scripteur et plu-
sieurs scripteurs avec contraintes (Monoscripteur sans contraintes

et Multiscripteur avec contraintes).

Pour implanter notre algorithme sur un systéme micro-ordi-
nateur sans avoir trop de difficultés, il faut que 1'algorithme soit
de nature simple. Ce qui exclut donc toutes les approches utilisant
la premiére classe de caractéristiques. Mais pour que le systeéme ait
les aspects interactifs, c'est-a-dire, les possibilités d'apprendre
récursivement des caractéres nouveaux et de modifier les modeéles de
références en cours de reconnaissance, il serait plus facile d'em-

ployer un classifieur statistique.

I1 est possible 3 priori de décomposer un caractére en une
chaine de segments de droite ou/et de courbes. Dans le cas du mono-
scripteur, le nombre, le type (droite ou courbe) et la séquence de
segments représentent un caractére sont en général invariables pour
les caractéres de la méme identité mais distincts pour les caracte-
res ayant des identités différentes. On peut donc considérer une
telle représentation comme des caractéristiques distinctives de ca-
ractéres alphanumériques dans la reconnaissance en ligne. Le proble-
me d'extraction de caractéristiques est devenu ici un probléme de
segmentation et d'identification de parametres.

Avec la procédure de segmentation que nous présenterons
en détail dans la section suivante, nous décrivons un caractére entré
par une série de segments de droites. Nous trouvons que si les pa-
ramétres des segments de droites sont bien normalisés et si la seg-
mentation est réguliére, nous pouvons utiliser ces parametres comme

des caractéristiques représentatives du caractére et un classifieur
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de Bayes suffit pour identifier les caractéres alphanumériques

manuscrits.

En réalité, une étude théorique a été conduite pour véri-
fier nos hypothéses concernant la distribution des paramétres et
la séparation entre les différentes classes. Notre approche est
aussi justifiée d'aprés cette é&tude.

Ce chapitre est organisé de la facon suivante

Dans la partie 3.2., nous présentons l'algorithme de seg-
mentation que nous avons développé. Nous discutons les diverses mé-
thodes de paramétrisations et le choix d'une meilleure représentation
dans la partie 3.3. La partie 3.4. est consacrée aux algorithmes de
classification et de l'apprentissage. Les algorithmes récursifs sont
dgalement représentés. Dans la partie 3.5., nous vérifions les hypo-
théses que nous faisons et nous présentons les résultats expérimen-
taux sur le taux de reconnaissance. Nous terminons ce chapitre en

donnant une extension 3 cette méthode (la partie 3.6.) et en faisant

le point sur cette méthode (la.partie 3.7.).

3.2. SEGMENTATION D'UN CARACTERE.

Notre idée est de construire le vecteur de caractéristiques
directement 3 partir du résultat de la segmentation. Ceci implique
qu'un caractére segmenté utilisant un algorithme de segmentation doit

posséder les propriétés suivantes

. Le nombre de segments d'un caractére segmenté est le

minimum nécessaire.

. Le nombre de segments est régulier pour les caracteres

de la méme identité.
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En réalité, il n'est pas possible de satisfaire ces deux
critéres parfaitement. Nous pouvons seulement essayer de réaliser

un algorithme de segmentation qui les satisfait au mieux.

Les algorithmes de segmentations proposés dans la litté-

~

rature [26, 28, 32] ne sont pas adaptés a notre probléme. Dans tous
ces algorithmes d'approximations, on cherche 3 minimiser un certain
critére ou 3 satisfaire un certain seuil. Donc, le nombre de segments
que l'on obtient dépend du critére ou du seuil que 1'on fixe au dé-
part. Nous donnons quelques exemples de segmentations obtenues avec
les algorithmes de Pavlidis [26], de Ramer [28] et de Sklansky [32]
utilisant différentes valeurs de critéres ou seuils dans la figure
3.1. pour illustrer ce probléme. A part la variation sur le nombre
de segments, un autre probléme est que les sommets du polygone qui
représentent le caractére segmenté n'ont pas de signification par-
ticuliére, ils ne peuvent donc pas €tre utilisés comme des caracté-

ristiques du caractere.

En examinant les €chantillons des 36 caractéres alphanu-
mériques, nous remarquons que si une segmentation est faite avec
les points tournantsl, le caractére segmenté possédera les proprié-
tés indiquées précédemment. Nous montrons dans la figure 3.2. quel-
ques exemples des caractéres segmentés suivant cette idée. De cette
figure, nous pouvons en effet constater que les caractéres ainsi
segmentés possédent ces propriétés. Nous allons présenter dans la

suite cet algorithme de segmentation.

La procédure commence par une recherche des points tour-
nants. Une segmentation initiale est obtenue en découpant les traits
en segments déterminés par ces points (Comprendre le premier et le
dernier point de chaque trait). La recherche des points tournants
peut €tre accomplie trés facilement car les traits sont représentés
par les chaines de Freeman. Nous allons considérer un exemple pour
montrer cette démarche.

1. Un point tournant est um point sur une courbe ou les signes des

tangentes d gauche et 4 droite de ce point se trouvent inversés.
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[PAPAY

(a) Segmentation par 1'algorithme de PAVLIDIS.

DDOD

Segmentation par 1'algorithme de RAMER.

DD

(c) Segmentation par 1'algorithme de SKLANSKY.

FIGURE 3.1. Segmentation de caractéres.
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Dans la figure, il y a
3 points tournants : B, C et D.
La méthode pour déterminer B, C

et D est 1la sulvante :

i) - On commence par

le ler code,
i = 1. On stocke
AXSX et AYSy,

SX = 8Y = 1.

ii) - On augmente i,
i=1i+1, si
i >n, on arréte

la procédure.

iii) - Si AXi = 0, on va en (iv)

sinon et si AXi = ﬁAXSX, on va en (Vv)

sinon, on met SX =1 et AXSX = AXi et on
va en (iv)

iv) - Si AYi = 0, on va en (ii)

sinon et si AYi = - Ast’ on va en (V)
sinon, on met SY =i et AYSy = AYi et on
va en (ii)

v) - I1 y a un point tournant, 1l'index de point tournant
est :

j = (SXouSY + 1)/2
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On met AX AX.
SX i

1]

AY

sy AYi

et SX =8Y =1 et on va en (ii)

I1 est facile avec cet exemple de vérifier les relations

suivantes

Pour i=14: AXi:'O: AY., = -1, AXSX=—1’ AYSY="1,
SX =11 et SY =14

Pour 1 =15, AXi =1 AYi = - Asz = -1, AYsy = -1,
on voit que AXi = - AXSY, il y a donc un point tour-

nant, l'index du point tournant C est donné par

jo= (11 + 15)/2 = 13.

La procédure de ségmentation que nous veons d'expliquer

a les deux défauts suilvants

. Pour certains caracteres, cet algorithme ne peut pas
donner le nombre de segments nécessaires. Ceci est di
au fait que nous segmentons les caractéres par les
points tournants, or, pour certains caractéres, ces
formes particuliéres ne présentent pas de point tour-
nant, nous trouvons donc moins de segments que nécessaire.
Par exemple, pour le caractére L, en principe, il n'exis-
te pas sur le contour de ce caractére de point tournant.
Comme résultat, ce caractére sera représenté par un seul
segment de droite qui lie le premier et le dernier point
du caractére, alors que la segmentation correcte doit avoir

deux segments avec le sommet en bas Z gauche du caractére.
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Les autres caractéres que nous rencontrons, posant le

méme probléme sont les caractéres U, E et Y.

. Cet algorithme donne parfois plus de segments que nous
devons habituellement obtenir en présence de bruits.
Par exemple, les segments voisins qui sont presque pa-

ralléles 1'un 3 1'autre.

Nous montrons dans la figure 3.3. quelques exemples de

caractéres aprés cette segmentation initiale.

—

FIGURE 3.3. Les exemples des caractéres aprés la segmentation ini-
tiale (; : droite d'approximation aprés la segmenta-
tion initiale).

Nous allons corriger ces deux défauts par les opérations
suivantes

. Une seconde recherche est conduite, mais cette fois-ci ;



FIGURE 3.4.
La segmentation d'un caractére

apres

apres

apres
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elle est au niveau de chaque segment. On cherche le
point (sur le trait segmenté) qui est le plus &loigné
du segment de droite d'approximation. La distance de

ce point a la droite d'approximation est comparée avec
un seuil. Si la distance est supérieure au seuil, le
segment sera coupé en deux en utilisant ce point comme
un nouveau point tournant. Afin de simplifier les cal-
culs des distances, nous calculons, selon la pente de
la droite d'approximation, la distance verticale ou la
distance horizontale pour remplacer la distance normale.

Un exemple est montré (figure 3.4).

la lére correction.
: droite d'approximation
la Segmentation initiale

: droite d'approximation

la 1&re correction.
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. La deuxiéme facon est une opération de vérification.
La segmentation obtenue apreés la premiére opé€ration
est vérifiée dans cette étape afin d'éliminer les
points tournants rédondants. L'é€limination est effec-
tuée si 1'une des deux conditions ci-apres est sa-

tisfaite :

i) - 1'angle obtus entre deux segments de droites
d'approximations voisins est plus grand que
160 °.

ii) - la longueur totale des deux segments voisins

est plus petite que la hauteur du caractere

et ses pentes se trouvent dans le méme quadrant.

3.3. PARAMETRISATION D'UN CARACTERE SEGMENTE.

Par la procédure de segmentation, un caractére est repré-
senté par une chaine de droites. L'examen visuel sur les caractéres
alphanumériques dans cette représentation (cf. figure 3.2. par exem-
ple) nous donne 1'idée que si le nombre, la séquence et les parame-
tres de segments de droites sont utilisés pour former un vecteur de
caraciéristiques particulier pour chaque caractere, il est possible
de les séparer. Le probléme maintenant est donc de choisir les pa-

ramétres appropriés.
Pour simplifier, nous allons limiter le nombre de parameé-
tres 4 utiliser pour représenter un segment de droite a deux. I1 y

a généralement deux types d'équations de droites

ler type : y = ax + b.
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. I1 est connu que 1'on ne peut pas utiliser les coeffi-
cients a et b comme paramétres car ils ne sont pas
des variables normalisées, d'autre part, il est tres
difficile de tenir compte des discontinuités présentés

dans les distributions des parameétres.

2e type : x cosy + y siny = d
ou X sinf + y cos® =d
Les définitions de v, Yy
0 et d sont indiquées i
dans la figure. \\\

Les coefficients de ce

type d'équations sont des coef- v o8

ficients normalisés. y et 6
varient de - /2 & T1/2 et
d est borné. Mais le probleme

de discontinuité existe. Nous

considérons un exemple pour
illustrer ce probléeme.

Considérons 4 droites 11, 1,, 1

les deux droites 11 et 12 sont trés proches 1'une de 1'autre

3 et Ly- Physiquement,

et les deux droites 13 et 1, également (sur le plan x - y).

Mais nous voyons que si nous utilisons 1'équation x siné + y cos6 =d
pour décrire ces droites, la distribution des parame€tres 6 et d

ne met pas en évidence cette situation. Sur le plan 6 - d (cf. fi-
gure 3.5.e), la distance entre les droites 11 et 12 est en ef-

fet trés loin et les droites 13 et l4 aussi.
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FIGURE 3.5. La distribution de
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En réalité, ce probléme de discontinuité ne peut pas &tre
supprimé, il existe dans tous les types d'équations. Mais 1l est
possible de transformer une équation pour que la discontinuité
apparaisse dans les différents cas. Dans l'exemple précédent, la
discontinuité arrive quand nous avons un groupe de droites proches
de la verticale mais si nous remplagons 6 par ¢ =90 - 6, dans
ce cas, la discontinuité arrivera pour des droites proches de 1'hori-

zontale.

Nous voulons que les deux paramétres qui représentent une
droite d'approximation comportent aussi 1'information sur le sens
du tracé. D'ailleurs, nous voulons que la discontinuité soit limitée
au cas ol les droites se trouvent pratiquement a l'horizontale avec
comme direction de droite orientée vers la gauche.

L'équation de droite

est donnée par :

X cosp + y sinp = - d
p=¢ - m/2
%)
¢ est l'angle entre le segment - X
de droite et 1'axe horizontal, d

¢ est positive si le segment
est tracé de bas en haut et

vice-versa. d est la distance /

verticale du segment de 1'origine

des axes de références.

Nous tracons dans la figure 3.b la distribution de V¥
et d de quelques segments de droites significatifs pour montrer

les propriétés de cette description. Nous pouvons constater qu'avec
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cette description seule le groupe de droites avec |¢] =7 (151

9 710
et 1 connait des discontinuités sur le plan y - d.

1

N 12)
En réalité, nous rencontrons rarement ce type de droites d'approxi-
mation dans les caractéres alphanumériques segmentés que nous con-

sidérons.

Le choix des types de parameétres est une é€tape trés impor-
tante de 1l'extraction de caractéristiques. Surtout dans le cas ou le
classifieur est de nature statistique. Car pour calculer les moyennes
et la matrice de covariance, il faut que les paramétres des vecteurs
de caractéristiques solent normalisés et que la distribution des pa-
ramétres soient normale.

6 et d de chaque droite d'approximation peuvent &tre
déterminés approximativement en utilisant les points tournants ou
mieux encore avec un algorithme récursif d'identification (cf. Appen-
dice A). Une fois que les paramétres de chaque segment du caractére
segmenté sont définis, nous construisons le vecteur de caractéris-

tiques comme suit :
T
X = (lP]’ d]’ u}z: dz, ------ s ll)n, d ) ————————————— (])

Pour savoir si notre choix est bon et si la description
avec un vecteur de ce type est suffisante, une €tude détaillée a
été conduite. Les résultats de cette étude nous montrent que le
vecteur de caractéristiques que nous considérons est sufficant pour
séparer tous les 36 caractéres alphanumériques dans le cas d'un
seul scripteur et dans le cas d'un nombre limité de facon d'écrire
(Multiscripteur avec contraintes). Nous discuterons plus en détail
sur ce point dans la section 3.5. suivante.
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3.4. CLASSIFICATION ET APPRENTISSAGE.

La classification comporte deux €tapes. La premiére clas-
sifie le caractére inconnu dans une classe par la dimension du vec-
teur de caractéristiques. La seconde identifie la catégorie qui re-
présente le caractére inconnu en utilisant une fonction discrimi-
nante. Pour la plupart des scripteurs, le nombre de segments de
droites nécessaire pour approximer un caractére alphanumérique va-

rie de 1 3 6. Donc, souvent 6 classes seulement sont nécessaires.

L'examen bibliographique sur la reconnaissance de formes
[36, 401 indique que 1'on peut supposer que la distribution des
vecteurs de caractéristiques est multivariable normale si les pa-
ramétres des vecteurs de caractéristiques sont proprement normali-
sés. Nous pouvons utiliser le critére suivant pour classifier nos

caractéres.

e Tax-whx-mi- @

M : vecteur moyen

la matrice de covariances

la

Le vecteur moyen M et la matrice de covariances peu-

vent étre estimés 3 partir des échantillons en utilisant les é&qua-

tions suivantes
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TR

T (4)

L'une des possibilités qu'il faut exploiter dans un sys-
téme de reconnaissance interactive est que chaque caractére reconnu
correctement est utilisé€ pour remettre a jour les valeurs de M et
o. Lamise 3 jour de ces valeurs peut &tre effectuée récursivement.
D'ailleurs, 271 qui se trouve dans le critére peut €tre mise i jour
directement sans passer par l'inversion de la matrice o.

Les formes récursives des équations (3) et (4) sont don-
nées par :

Mge1 = T N My + Xyq)  —mmmmmmmmmsmmm s (5)
0} _ N o 1 T
N T RET N TN SNeT ONeT (6)
-1 T -1
o Nt -1 - ON Ine1 Ly Oy
et 2 =N S ———— (7)
N1 - N Oy 5
_N_ ZT -1 7

ou  Zyyr = Gy~ Myy)

Le calcul de 1'équation (6) et de 1'équation (7) est
donné dans 1'appendice B.

A vrai dire, avec une analyse des valeurs de 0 générées
par un nombre de scripteurs, il est possible d'initialiser une va-

. 2 -1 . o " . " .
leur appropriée pour o et puls d'utiliser ces équations récursives.
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pour 1l'apprentissage.

Le classement dans une catégorie peut se faire avec 1'une

des conditions discriminantes suivantes :

i) - Condition Discriminante 1 (C.D.1). L'équation (2) est
utilisée avec ¢ simplifiée a une matrice de bloc diagonale de di-
mension 2 x 2. C'est-d-dire, nous supposons qu'il n'y a pas de corré-
lation parmi les segments de droites d'approximations d'un caracteres.

La fonction discriminante est donnée par :

o 1 7 T
D, (x, i, j) = exp {-5 X -M )
1 2 o n/2 1/2 2 = =,j
(2 TT) ]Q1’31
o, . (X -M,.)} — (8
) p s . €me
M; j o moyen du vecteur de caractéristiques de la j
, N
catégorie, i“™ classe.
9, 3 matrice de covariances de la jeme catégorie,
, -
i classe.

ii) - Condition Discriminante 2 (C.D.2). Nous utilisons
seulement 1'exposant du terme exponentiel de 1'équation (8). C'est-
a-dire :

.. T -1
DZ (X’ 1, J) = (_X = M—l ) O—l,J

g (X = M; ;) =mmmeeme 9)

—1,]

iii) - Condition Discriminante 3 (C.D.3). La méme équation

~

que C.D.2. sauf que O est & nouveau réduite a une matrice diago-
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nale. Cette condition est souvent appelée la distance normalisée.

La décision est accomplie par une comparaison de valeurs
données par la fonction discriminante D(x, i, j) de toutes les ca-
tégories dans la 3&me classe déterminée auparavent utilisant la di-
mension du vecteur de caractéristiques X. Si la fonction discri-
minant D(x, i, k) a une valeur maximum (pour C.D.71) ou une va-
leur minimum (pour C.D.2 et C.D.3) de D(x, 1, j) pour toutes les

. éme

catégories j de la i classe, alors le caractére entrée est

s x . . éme p . . eme
classifié avec 1'identité de la K catégorie de 1 classe.

3.5. VERIFICATION DES HYPOTHESES ET RESULTATS.

3.5.1. Vérndfleation des hypotheses.

L'expérience est conduite sur une base de données créée
par un sujet. On lui a demandé d'écrire 100 &chantillons pour cha-
cun de 26 lettres de 1'alphabet. Donc 2600 échantillons de caracté-
res alphabé&tiques sont disponibles. La taille moyenne est d'environ
5 x 7 mm. Aucune contrainte particuliére n'a été imposée sur sa fa-
gon d'écrire durant la génération des échantillons.

Chaque échantillon est d'abord classé dans une classe dé-
terminée par la dimension de son vecteur de caractéristiques. Et
puis nous effectuons 1'analyse en composantes principales séparément
pour chaque classe d'échantillons. Cette analyse doit é€tre effectuée
séparément car il est nécessaire d'avoir toujours le méme nombre de

variables pour chaque &chantillon.

Les résultats montrent que le type de vecteur de caracté-
ristiques considérés dans notre approche sont appropriés et suffi-

sants. En fait, il est possible de séparer tous les caractéres dans
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un espace de dimension 4 maximum (les 4 axes principaux). De plus,
sur les plans principaux, les &échantillons de la méme identité tom-
bent tous dans un elliposoide (cf. Appendice C et [43]). Il nous
semble donc que notre hypothése concernant la distribution des pa-

ramétres de vecteur de caractéres est justifiée.

Cette expérience est trés importante car elle nous aide

a comprendre les points suivants

. Le vecteur de caractéristiques proposé est approprié,

au moins pour le cas du monoscripteur.

. Les fonctions discriminantes sélectionnées sont propres

pour notre systeme.

3.5.2. Taux de reconnaissance.

Nous avons €tudié dans cette expérience la performance
du systéme entier sous diverses conditions d'apprentissage et avec
les trois types de classifieurs. Deux bases de données sont créées
afin que toutes nos techniques de reconnaissance puissent &tre com-

parées sur la méme suite de caractéres.

Les deux bases de données sont créées par le méme sujet.
La taille moyenne des caractéres est de 5 x 7 mm. Dans la premiére
base de données, le sujet écrit 24 échantillons pour chacun de 36
caractéres alphanumériques. A cause du fait que certains caractdres
peuvent avoir des formes et des séquences de tracé différentes

(par exemple, 1 peut s'écrire comme L ou -1 et le caractére T peut

21.
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s'écrire avec la barre horizontale d'abord au lieu de la barre ver-
ticale, etc...), on demande donc au sujet d'épuiser les variations
habituelles de son é&criture. 33 variations avec 24 échantillons cha-
cune sont ainsi stockées. Donc, un total de 1656 caractéres avec 24
échantillons pour chacune de 69 maniéres d'écrire les 36 caracteres
alphanumériques sont disponibles comme base d'apprentissage (abrév.
Base - Lo - Ap).

La deuxiéme base de données est une base de test (abrév.
Base - Lo - Te) qui contient 1000 échantillons, il y a environ 27
échantillons pour chacun de 36 caractéres alphanumériques. La con-
trainte qui a été imposée sur le scripteur est que seulement les
69 maniéres sont permises. Les exemples des échantillons sont don-
nées dans 1'Appendice D.

5.5.2.2. Les essals.

Un ensemble provenant de la base d'apprentissage et qui
contient N échantillons pour chacune de 69 maniéres d'écrire est
utilisé pendant la phase d'apprentissage. Pour €tudier 1'effet du
nombre d'échantillons d'apprentissage sur le taux de reconnaissan-

ce, les essais suivants ont été effectuées pour N varie de 2 a 20.

i) - Pour chaque valeur de N, les 3 conditions discrimi-
nantes sont testées, d'abord avec la base d'appren-
tissage puis avec la base d'essai. Les résultats ob-
tenus sont résumés respectivement dans la figure 3.7.
et la figure 3.8.

ii) - Pour chaque valeur de N, les 3 conditions discrimi-
nantes sont testées avec 1l'apprentissage en ligne sur
la base d'essai. C'est-a-dire, chaque fois qu'un

caractére est correctement reconnu, le vecteur moyen M
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et la matrice de covariances O de modele correspon-

dant seront mis a jour (cf. Figure 3.9).

iii) - La base d'apprentissage est modifiée pour inclure un
mauvais échantillons entre 1'intervalle 12 et 14 ou
plus clairement, le 13éme échantillon est modifié
pour que sa séquence de tracé soit différente des
autres échantillons. Le méme essai que (i) est effec-
tué sur la base d'apprentissage. les résultats sont
résumés dans la figure 3.10.

Notons que dans les cas ol N est petit, il est nécessaire
d'initialiser la matrice de covariances. Nous mettons les variances
aux mémes ordres de grandeur que ceux produits par le multiscrip-
teur.

Nous avons quelques remarques suivantes sur les résultats
obtenus

. Dans ce systéme, si nous voulons avoir un taux de recon-
naissance acceptable, le nombre d'échantillons ne doit

pas étre inférieur a 4.

. De figure 3.7. Nous voyons que la condition discriminante
3 (C.D.3) donne des meilleurs taux de reconnaissance
que C.D.1 et C.D.2. Mais ce classifieur est moins slr
car il est plus susceptible aux bruits (un mauvais
échantillon) comme illustré figure 3.10.

. La supériorité de C.D.1 ou C.D.2 sur C.D.3 est montrée

plus clairement dans la figure 3.8. et la figure 3.9.

. Une amélioration assez nette sur le taux de reconnais-

sance est obtenue dans le cas de 1'apprentissage en ligne.
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[

. Le taux de reconnaissance est de 99 % sur la base d'ap-
prentissage et 98 % sur la base d'essai. Ces résultats
semblent comparables & ceux cités dans le tableau IV
de Suen et Al [34]. Mais dans 1'absence d'une base de
données commune, il n'est pas possible de faire une
comparaison précise.

. Les performances des classifieurs C.D.1 et C.D.2 sont

comparables. C.D.2. est préférable car le calcul est

beaucoup plus simple que C.D.1.

3.6, EXTENSION POSSIBLE.

Nous venons de présenter dans les sections précédentes
une méthode pour la reconnaissance de caractéres manuscrits. Dans
cette méthode, les caractéres sont représentés par des polygones
linéaires. Cette approche est satisfaisante pour la reconnaissance
de caractéres alphanumériques mais ne peut pas généraliser a une
base plus large de caractéres (les caracteéres alphanumériques plus
les symboles). Dans ce dernier cas, la puissance descriptive du vec-

teur de caractéristiques proposé n'est pas suffisante.

Le probléme de cette mé€thode est que 1l'on ne distingue pas
un trait linéaire d'un trait cursif, on le représente par un ou plu-
sieurs segments de droites. Par exemple, la représentation du carac-
tére 0 sera exactement la méme que le symbole & . Donc, il est né-
cessaire d'identifier la nature de chaque segment de trait si on
veut rendre le systéme plus versatile. D'autre part, comme le nombre
de segments est utilisé pour effectuer le premier classement, il faut
donc stocker toutes les segmentations possibles. Ce n'est pas prati-
que dans le cas multiscripteur puisque le nombre de segmentations

possibles peut étre trés important pour certains caractéres.
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Pour résoudre ce probléme, nous allons incorporer une des-
cription globale du caractére. Une description initiale peut &tre ob-
tenue trés facilement 3 partir de caractére segmenté en utilisant le
signe de 1'angle entre deux segments voisins. Un trait est segmenté
3 1'endroit ol il y a un changement de signe. Un exemple de carac-

tére aprés la segmentation globale est illustré dans la figure 3.17.

FIGURE 3.11. La segmentation globale de caractére B + une
droite suivie par deux courbes positives (dans

le sens des aiguilles d'une montre).

3.6.1. Déginition des parametrhes pour R'identification de droites
ot counrbes.

I1 est nécessaire d'identifier la nature de chaque segment
pour minimiser 1'erreur sur la description globale. Pour identifier
la nature d'un segment, nous caractérisons chaque segment par les

trois paramétres suivants (cf. Figure 3.12) :
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i) - e = & - e

2 .2 . .
€] (ez) est 1'erreur d'approximation au sens des
moindres carrés par une courbe paraboli-

que (une droite). N est le nombre de points
du segment.

ii) - AS = la surface entre la droite d'approximation et

le segment original divisé par N.
iii) - A8 = (61 - 62)/N

61 (62) est 1'angle de la tangente au début (3 la fin)

du segment.

Ségmént

original

droite d'ap-
FIGURE 3.12.

proximation
Les approximations d'un

segment.
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3.6.2. Determination des seulls pour La sBparation de droites ek
counbes.

Pour déterminer les seuils approprés, nous avons stocké
20 échantillons pour chacun de quatre caractéres choisis : A, B,
G et R. Les caractéres sont segmentds et les trois parametres qui
représentent chaque segment sont calculés. I1 y a au total 160 seg-

ments de droites et 200 segments de courbes.

Nous avons voulu savoir parmi ces trois parametres, qu'elle
est 1'information utile pour la classification de courbes et de droi-
tes que porte chacun de ces paramétres. La méthode utilisée ici est
1'analyse en composantes principales. Les sorties graphiques de cette
analyse nous ont montré que le paramétre Aez a moins de significa-
tion par rapport aux deux autres, ce paramétre est donc abandonné. Il
nous est donc resté deux paramétres. Pour mieux voir la distribution
des données, nous les avons tracées sur le plan A8 - AS en échelle
logarithme (cf. Figure 3.13). Aprés un certain nombre d'itérations,

nous avons trouvé la surface de séparation suivant :

Si A8 < 2.5

et AS < .13, alors le segment est une droite

sinon c'est une courbe.

Nous avons une erreur de 1'ordre de 2 % ou plus précisément
1,8 % d'erreur qui provient d'une mauvaise décision concernant les
courbes et 0,1 % qui provient des droites prises comme des courbes.

La plupart des erreurs proviennent du fait que les segments définis

3 priori comme des courbes sont trop plats méme 3 1'oeil.
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3.6.3. La descnipition globale de caractine.
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Une fois que chaque segment d'un caractére est identifié,

nous obtiendrons la description globale finale du caractére. Cette

description peut &tre considérée comme une information supplémen-

taire. Au lieu de faire un classement par le nombre de segments dans

la premidre étape du classifieur, nous classons le caractére entré

par ses caractéristiques globales. Un classement typique est illus-

tré dans le tableau 3.1. Il y a deux avantages en incluant cette

nouvelle information :

i) - Un classement plus fin dans le classifieur qui permet

éventuellement la classification des autres caracté-~

Tres ou symboles.

ii) - Les erreurs de segmentation linaire (par des droites)

TABLEAU 3.1.

peut étre corrigées avec cette description globale.

CLASSIFICATION PAR LES CARACTERISTIQUES GLOBALES.

Classe Catégories Classe Catégories
DD L, T, v, X D+ + B

DDD A, F, H, I, K, N, - C, 0, 6

Y, Z, 1, 4, 7 -+ S, 8

DDDD E, W, M - D Q, 9, #
D+ D, J, P - DD G

D+D R, 5 +D 2

D-D U + + 3
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3.7. CONCLUSION.

Nous venons de présenter dans les sections précédentes
une méthode de reconnaissance de caractéres alphamumériques manus-
crits dans un environnement monoscripteur et multiscripteur avec
contraintes. Pour extraire les caractéristiques du caractére entrée,
nous proposons une méthode de segmentation qui transforme le carac-
tdre entrée en polygone linéaire. Contrairement aux autres méthodes
de segmentations, cette méthode segmente un caractére selon le nom-
bre de points tournants sur le contour du caractére et non pas par
rapport 4 un critére défini a priori. Par conséquence, nous obte-
nons, aprés 1'étape de segmentation, la représentation directement

utilisable par le classifieur. Mais en raison du type de classifieur

utilisé dans cette méthode, le résultat de segmentation est tres
important. Une erreur de segmentation entrainera une mauvaise dé-
cision ou un cas de rejet. Pour limiter ce genre d'erreur, nous
avons mis beaucoup d'attention sur 1'étape de prétraitement et
1'étape de segmentation. Le choix du type de paramétres est aussi
une &tape importante dans notre systéme. Pour cela, nous avons
étudié plusieurs types de paramétres et nous avons choisi le type
de paramétres qui convient le mieux. Un bon choix limitera 1'er-

reur de classification.

Le programme complet a environ 500 instructions FORTRAN,
avec les données du classifieur, il occupe a peu prés 20 K octects
de 1'espace mémoire. La vitesse d'exécution sur le NORD 10/S est

de 1'ordre de 100 ms par caractere.
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IV. PROPOSITION N°2

4.7. INTRODUCTION

La méthode que nous avons présentée dans le chapitre précé-
dent a été dévelopée dans le cadre de la reconnaissance de caractéres
manuscrits monoscripteur et multiscripteur AVEC contraintes. Cet ap-
proche donne des résultats assez satisfaisants dans cet environnement,
mais on ne peut pas le généraliser pour le cas du multiscripteur SANS
contraintes. Dans ce dernier cas, la méthode de segmentation nous donne
souvent trop de variations sur le nombre et la séquence de segments

et les problémes suivants se manifestent :

. Au niveau de 1'apprentissage, il faut grouper les &chan-
tillons de méme type (c'est-d-dire, les échantillons qui ont .la méme
séquence et le méme nombre de segments) pour que 1'on puisse calculer
les moyennes et la matrice de covariances de chaque groupe de facon
indépendante. Ce genre de groupement est tcujcurs possible mais on
risque d'avoir un classement peu efficace, surtout dans le cas d'ap-

prentissage récursif.

- Au niveau classifieur, le nombre de catégorie risque d'étre
trop important. Ceci amenera donc 3 une taille importante de mémoires,

un temps de calcul plus long et un taux de substitution plus élevé.

- I1 faut une base de données trés grande pour définir les
moyennes et les matrices de covariances.

En effet une étude préliminaire utilisant 1'analyse en com-
posantes principales nous a montré que le risque de recouvement est
trés probable [43]. Pour résoudre tous ces problémes, nous allons
entreprendre une nouvelle méthode.
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Dans le cas multiscripteur SANS contraintes, on peut dire
qu'il n'existe pas de caractéristiques invariantes. La seule carac-
téristique qui varie peu par rapport aux autres est la nature (ou le
type) de chaque trait qui constitue un caractére ; qu'un trait s'agisse
d'une droite, d'une courbe @ courbure positive ou négative, d'une cour-
be fermée, d'une droite suivie par un coin et une courbe, etc... Nous
appelons cette description qualitative les Caractéristiques Globales
du caractére. Ce genre de description, qui est trés proche de celui
utilisé par 1'homme, a été employé par des nombreux chercheurs dans
ce domaine. Nous allons citer quelques méthodes proposées afin de les

comparer avec la notre.

Berthod et al [5] et Belaid [44] utilisent la méme méthode
de segmentation : la segmentation angulaire. Aprés la segmentation,
le caractére entré est représenté par des segments de droite. L'angle
entre chaque paire de segments voisins et la longeur de chaque segment
sont traités comme des primitives. Ils extraient ensuite de ces pri-
mitives, 4 1'aide d'un automate fini, la description globale du ca-
" ractére.

Ali et al [ 2] emploient une méthode de segmentation plus
compliquée. Un caractére entré est transformé en polygone en uti-
lisant un algorithme de segmentation de type "'Split and Merge" [261],
le caractére segmenté est traité ensuite par un 'Parseur syntaxique'

ol la sortie est la description globale du caractére considéré.

On remarque que les démarches sont similaires. On commence
par une segmentation de caractére sur le plan x-y pour fabriquer les
primitives et ou extrait ensuite de ces primitives la description
globale.

Etant donné que nos caractéres sont codés par des chaines
de Freeman, nous abordons le probléme de facon différente. En fait,
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si on trace les codes de Freeman traités en fonction de la longeur
(c'est-3-dire, sur le plan © - S), on distinguera assez facilement

les traits droites des traits cursifs car seuls les précédents devien-
nent des droites horizontales sur ce plan. D'ailleurs, on peut y
distinguer les deux types de courbes, les courbes de courbure po-
sitives et négatives. Pour décrire les courbes O - S d'une maniére
explicite,nous les segmentons en une série de segments de droites.

En fonction de sa longeur et sa pente, chaque segment sera classé
comme étant une primitive de droite, de coin, de courbe i courbure
positive ou négative. La description du caractére par des primitives
est une description préliminaire. Elle doit étre simplifiée et unifiée
pour réduire le nombre de variances. Ceci est faite par 1'intermé-

diaire d'un automate fini.

Nous allons voir que seule la description globale ne suffit
pas pour distinguer un caractére d'un autre. Il faut en plus attacher
a chaque caractéristique globale des attributs appropriés. Aprés avoir
essayé plusieurs types d'attributs, nous avons choisi les attributs

de "positions' qui semblent €tre les plus répandus sur ce probléme.

Notre démarche est la suivante : Aprés le prétraitement du
caractére entfé, nous enlevons les caractéristiques globales direc-
tement du plan © - S, un automate accepte et transforme ces carac-
téristiques a une forme finale. Nous complétons la description du
caracteére en attachant d chaque caractéristique les attributs de
position. Au niveau classifieur, le caractére entré sera classé si
on trouve la méme description globale dans le dictionmaire et la
distance entre les attributs correspondants est plus petite qu'un

certain seuil.

Ce chapitre est organisé de la facon suivante. Dans la par-
tie 4.2 et 4.3, nous traiterons la méthode pour la présentation de
caractére en plan © - S, les algorithmes de segmentation et la défi-

nition des primitives. L'automate qui conduit les primitives a la



Iv.4.

description globale et la définition des attributs de position seront
élaborées dans la partie 4.4. Dans la partie 4.5 nous présenterons
les algorithmes d'apprentissage et le classifieur. Nous conclurons
ensuite ce chapitre par la présentation des résultats obtenus (partie

4.6) et les discussions de la méthode proposée (partie 4.7).

4. 2. REPRESENTATION D'UN CARACTERE EN PLAN © - S

Nous rappelons que dans notre systéme chaque caractére entrée
est codé par une ou plusieurs chaines de Freeman, chacune représente
le tracé d'un trait. Si on prend la tangente (©) de chaque point d'un
trait et que l'on trace O en fonction de la distance le long du trait
(S), les segments de droites du trait deviennent des lignes droites
horizontales et les segments d'arcs deviennent des lignes penchées
dont les pentes mesurent les courbures des arcs. Nous pouvons actuel-
lement estimer © 3 partir des codes de Freeman directement mais nous
préférons appliquer la méthode approximative de Mckee et Aggarwal
[20] qui nécessite moins de calculs et qui évite surtout les calculs
en mode réel.

La méthode contient les trois opérations suivantes :
. Compensation,
. Extension,

. Lissage.

Un code de Freeman aprés avoir subi ces trois opérations
s'appelle : Un code de Freeman lissé étendu compensé (Smoothed
Compensated Extended Freeman Code : SCEFC). Nous allons présenter

trés briévement ces trois opérations dans les sections suivantes.
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4.2.1. Code de Freeman Compens@ (Compensated Freeman Code CFC)

La longeur de code de Freeman n'est pas unique. La longeur
d'un code de valeur impaire est v3 fois plus longue qu'un code de
valeur paire (voir figure 2.1). I1 faut donc tenir compte de cette
différence de longeur quand on trace les codes de Freeman en fonction
de S. La solution moyenne est de prolonger la chaine de Freeman.
C'est-a-dire, qu'on double les codes de valeur paire et qu'on triple
les codes de valeur impaire pour compenser la différence de longeur.
Par exemple, si la chaine de Freeman originale est : 223455, la chaine

de Freeman compensée sera 222233344555555.

Cette opération présente un inconvénient : les chaines de-
viemnent en générale 2,5 fois plus longues et en conséquence on aura
2,5 fois plus de domnées a traiter. D'autre part, il y a une erreur

de 1'ordre de 6 % sur la longeur de code impaire.

4 .2.2. Code de Freeman Compensé Etendu (Compensated Extended Freeman
Code CEFC)

Les codes de Freeman présentent des discontinuités qu'il faut
supprimer. Par exemple, quand les valeurs de codes changent de O 3 7,
le changement réel est - 1 et non -7. Pour s'assurer de la continuité,

nous modifions les codes par la régle suivante :

Soit e; = fi
e; = Code de Freeman Compensé Etendu
f. = Code de Freeman Compensé

i
Pour 2 < i < N, on calcule Ei telle que

| es 5 - (£, +8E) | <4

et on calcule e; pour i > 1 par
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e; = fi + 8 Ei

4.2.3. Code de Freeman Lissé Compensé Etendu (Smoothed Compensated
Extended Freeman Code SCEFC)

Un CEFC ne prend que 8 valeurs de O 8 7, il ne représente
donc pas une bonne estimation de ©. Un moyen simple pour 1'estimer
est de calculer les sommes mobiles, c'est-i-dire, on remplace chaque

i+k
CEFC e; par pX ej. k est une constante. Cette opération est
j=i-k
en effet une sorte de lissage. Pour avoir un bon lissage, il faut
bien choisir la valeur de k qui dépend du niveau de bruits et de la
dimension des caractéres. Par exemple, nous prenons k = 4 si la di-

mension du caractére est environ 32 x 32 unités.

Un exemple de traitements est décrit dans la figure 4.1.
Dans les figures 4.1.a et 4.1.b, nous montrons un trait original et
le trait digitalisé représenté par une chaine de Freeman sur le plan x - y.
Les codes de Freeman aprés la premiére opération sont tracés dans la
figure 4.1.c, notons qu'il existe une discontinuité. Dans la figure 4.1.d,
cette discontinuité est supprimée avec 1'opération d'extension. La
représentation finale (figure 4.71.e) est obtenue avec 1'ordre de
lissage K = 4. Dans cette figure, nous avons une ligne horizontale
suivie par une droite penchée. Cette courbe signifie que nous avons
un segment de droite suivi par un coin, un autre segment de droite
et une courbe de courbure positive sur le plan x - y. Ce qui correspond
exactement a ce que nous avons au départ (figure 4.1.a).

A part la simplicité des opérations et les calculs en
mode entiére, cette représentation donne aussi une image claire de
la nature de trait qui facilite plus tard 1'étape d'extraction des
caractéristiques.
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FIGURE 4.1.(a) Le trait original, (b) le trait digitalisé, (c) Code
de Freeman compensé, (d) Code de Freeman compensé

étendu, (e) Code de Freeman 1issé compensé étendu.
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4.3. DECOMPOSITION EN PRIMITIVES

Nous avons vu que les courbes @ - S expriment d'une maniére
assez évidente les caractéristiques du caractére écrit. Mais, pour
pouvoir décrire le caractére utilisant ces courbes, il faut d'abord
segmenter ces courbes en segments de droite et classifier ensuite

chaque segment en primitives. Nos problémes seront donc les suivants.

. Trouver un algorithme de segmentation qui s'adapte le

~

mieux d nos données.

. Trouver les seuils appropriés pour classer les segments

en primitives.

4.3.1. Segmentation de courbes O - S

Le probléme de segmentation pour le cas de caractéres alpha-
numériques a été discuté dans la partie 3.2. Dans cette partie, nous
allons étudier la segmentation d'une courbe en général. Plusieurs
méthodes ont &€té proposées dans la littérature, notamment 1'algorithme
"Split and merge' de Pavlidis et al [26], 1'algorithme itérative de
Ramer [28] et 1'algorithme 'rapide' de Slansky [32]. Pour en choisir
un approprié€, nous avons essayé ces trois algorithmes sur nos don-
nées et les remarques suivantes ont &té notées.

- L'algorithme de Pavlidis donne une segmentation trés satis-
faisante mais le temps de calcul est trop long. Il peut
étre réduit par une bonne initialisation de "break points'.
Mais nous n'avons pas trouvé un algorithme simple capable
de nous donner cette bonne initialisation. Une possibilité
est donc d'utiliser 1'algorithme de Sklansky comme 1'al-
gorithme d'initialisation. Mais dans ce cas, nous aurons
alors un algorithme de segmentation trop complexe pour
notre application.
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. L'algorithme de Ramer est un algorithme dont le principe
est simple mais pas trés efficace. Du fait de la nature
itéractive de cet algorithme, on fait souvent plusieurs
passages sur les mémes données avant d'arriver a4 la segmen-
tation finale. En présence de bruits, la segmentation que
1'on obtient n'est pas toujours optimale. Mais il est re-
lativement facile de choisir un seuil convenable pour ob-
tenir une segmentation assez bonne.

. L'algorithme de Sklansky est plus récent. L'avantage de
cet algorithme par rapport aux algorithmes précédents est
que 1'on ne fait qu'une fois le passage des données, il
est donc beaucoup plus rapide. Mais sur nos données, a
cause de la variation du niveau de bruit, il est difficile
de choisirun seuil approprié.

Nous avons retenu 1'algorithme de Ramer, nous 1l'avons trouvé
plus approprié pour notre application que les deux autres. Les raisons
sont les suivantes :

. Un seuil convenable peut &tre choisi assez facilement et

il peut €tre formulé comme une fonction de la dimension.

. Le temps de calcul est acceptable bien qu'il soit plus
long que 1l'algorithme de Sklansky.

. Les segmentations obtenues sont assez bonnes. On peut
bien slir espérer des meilleurs résultats avec 1'algorithme
de Pavlidis mais on augmentera alors la complexité. Ces
1légéres améliorations 3 notre avis ne justifient pas
1'emploi.

Cet algorithme cherche essentiellement 3 produire d'une
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maniére itéractive les polygones avec un nombre petit - mais pas
minimum - de vertex sur la courbe i segmenter. La distance de ce

courbe de polygone est utilisée comme un critére (D) i satisfaire.

Ce critére dépend de 1'ordre de lissage X (qui dépend principalement

de la dimension du critére). Pour K = 4, nous trouvons qu'avec D

fixé & 5 (unité en SCEFC), les segmentations que 1'on obtient sont
assez satisfaisantes. Nous montrons dans la figure 4.2. un exemple de
segmentation. Dans cet exemple, le caractére B 4 2 traits, nous ap-
pliquons consécutivement pour chaque trait représenté sur le plan © ~ S
l'algorithme de segmentation de Ramer et nous obtenons 9 segments de

droites avec les valeurs de D et K fixées 4 5 et 4 respectivement.

© (SCEFC)
TR
l
9 ler trait | 2e trait
|
I
co I K \
A
e l ler trait 2e trait
I
-20 |
|
-40 l
|
|
69 I
|
-80 I
|
l
-109 |
|
e 20 49 60 8o 100 129 140 160 1890

FIGURE 4.2. Segmentation des courbes 6 - S
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En général, nous obtenons plus de segments que nous le
souhaitons, avec cet algorithme de segmentation. Nous pouvons dimi-
nuer le nombre de segments en utilisant une valeur plus grande de D,
mais nous risquons alors de perdre des détails. La valeur de D a été
choisie itéractivement avec une base de données qui contient tous les
36 caractéres alphanumériques. Nous faisons varier la valeur de D de
3 3 7 et nous examinons les segmentations obtenues pour chaque valeur
de D. Nous trouvons qu'ad partir de 6, nous commengons a perdre des
détails importants. Dans le cas contraire, si D est trop petit, nous
obtiendrons plus de segments que nécessaire. Dans ces deux cas ex-
trémes il serait trés difficile d'en extraire les caractéristiques
globales.

En fait, la valeur de D dépend principalement de la valeur
de K (1'ordre de lissage), et K dépend de la dimension du caractére
écrit et du niveau du bruit. Nous avons en réalité fixé K comme une
valeur proportionnelle 3 la dimension de caractére (car il n'est pas
possible de savoir le niveau de bruit a priori). Pour la base de
caractéres que nous utilisons, la dimension de chacun est d'environ
30 x 30, donc K = 4 et nous avons trouvé que D = 5 donne un meilleur
compromis.

Un exemple sur l'effet de critére de Ramer D est illustré
dans la figure 4.3.

4.3.2. Classipication de segments en primitives

Nous voulons utiliser les résultats de segmentation, c'est-
d-dire, les différents segments de droites sur le plan © - S, pour
décrire d'une maniére explicite les caractéristiques du caractére
écrit. Nous disposons de 3 paramétres pour chaque segment de droite,

a savoir : la pente (P), le changement de 1'angle (AQ) et la longeur (N).
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40 - T
[/ 29 49 69 89 128 129

()
FIGURE 4.3. Choix de critére de Ramer D
(D=3 (B)D=5, () D= 6.
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Nous allons les utiliser pour classer chaque segment dans les 6

catégories sulvantes :

i) Un segment de courbe de courbure positive ¢

ii) Un segment de courbe de courbure négative ¢

ii1) Un segment de droite d
iv) Un "'break'" de courbure positive b
v) Un "break' de courbure négative b

vi) Un segment provient du bruit au début

ou 4 la fin du trait n

Nous ajoutons une derniére catégorie (f) qui représente
simplement une levée de plume pour délimiter le trait. Nous les

appelons les primitives du caractére écrit.

Nous allons classer ces segments par une méthode de seuil.
Une question se pose naturellement : comment choisir les seuils
convenables ? I1 faut tout d'abord bien mesurer ces trois paramétres
et puis &tudier ces distributions afin de choisir une meilleure sur-
face de séparation.

4.3.2.1, Estimation des parametres P, AO et N

Nous rappelons que 1'algorithme de segmentation de Ramer
ne localise que les vertex (ou 'break points"), et les segments de
droites qui joignent ces vertex sont approximatifs et trés sensibles

aux bruits. Nous ne pouvons donc pas calculer S et A directement
(voir figure 4.4.).
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29 49 €0 89 190 129 140 160

FIGURE 4.4. Segmentation initiale d'un caractére représenté en © - N

En général, le niveau de bruit est assez €levé, il est né-
cessaire d'utiliser la méthode des moindres carrées pour déterminer
la meilleure droite. Cette méthode nous donnera la meilleure estima-
tion de P. Une précaution importante d souligner est que pour les
segments €loignés de l'origine des axes de références, on risque de
perdre en précision sur les valeurs estimées. Pour avoir la méme
précision pour chaque segment, on doit donc déplacer 1l'origine des

axes de références au début ou au milieu des segments 3 traiter.

Etant donné que les segments sont estimés indépendamment 1'un
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et l'autre sans la contrainte de continuité. Ceci pose un probléme
pour 1l'estimation de A® dans le cas oll le trait est segmenté en plu-
sieurs segments. Car il y a deux valeurs possibles de © i chaque ver-

tex (voir par exemple le Ze trait du caractére D dans figure 4.5).

42

] 20 40 €9 89 129 129 149 162

FIGURE 4.5. Approximation de courbes utilisant la méthode de moindres
carrés.
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11 est évident que ce serait mieux si nous pouvions avoir une espece
de continuité dans notre représentation. Cet objectif peut €tre at-
teint assez facilement car nous disposons actuellement de 1'équation
de chaque segment de droite, il suffit donc de remplacer les vertex
par des intersections comme sur la figure 4.6. Remarquons que cette
nouvelle segmentation est beaucoup plus précise que la segmentation
originale de figure 4.4., en conséquence, les valeurs de P, A® et N

que nous allons obtenir seront meilleures.

e 29 49 14 89 109 129 140 169

FIGURE 4.6, Segmentation initiale d'un caractére représenté en © - N.
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4.3.2.2. Distrnibution des parametres P, MO et N

Iv.18

I1 est nécessaire d'avoir une idée sur la distribution des

paramétres P, A® et N. P représente actuellement la courbure et c'est

un paramétre normalisé. Par contre, N et AO ne le sont pas, ils dé-

pendent de la dimension du caractére. Donc, si on utilise ces deux

derniers comme seuils, il faut qu'ils soient fonction de la dimension

ou plus précisément, en fonction de 1'ordre de lissage k (voir sec-

tion 4.2.3.).

Dans figure 4.7 et figure 4.8, nous voyons la distribution

de | 40 | en fonction de | P |

de N pour les,caractéres de la base

| 20 |

ZONE 1

s

,,,,,

A H

-----

ZONE 2

: Base-Lo-Ap.

ZONE 3

et la distribution de | P | en fonction

.20

e.2¢

i,

*e

1.2¢

FIGURE 4.7 La distribution de | A@ | en fonction de | P |

t4e | P |
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I1 est clair que 1'on ne peut pas déterminer des seuils ap-
propriés & partir de ces figures. Malgré cela, on peut voir 1'existence
de quelques zones privilégiées. Par exemple, ZONE 1 : zone de segment
droites (d), ZONE 2 : zone de segment de courbes (c et c+) et ZONE 3

zone de breaks (b et b').

| P |

1.4%
.20 %' ZONE 1
1.00
0.30

) : ZONE 2
069 : : . i ‘-' :.L-:-_: .'-.--:‘ 3 “:: .: : ; ;"..
0.4 5 - )
.29

ZONE 3
: e . N

$.82 o 20 40 co 30 100 129 149 169 189 290

FIGURE 4.8 La distribution de | P | en fonction de N

I1 n'existe pas de séparations nettes dans ces données. Pour
pouvoir bien choisir les limites de séparation, il nous faut la con-

nalssance a priori de la nature de chaque donnée, car sans cette
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connaissance, il est impossible de dire si un choix est approprié ou
non. Par contre, il n'y a pas de critéres qui nous permettent de
dire si un segment est une droite ou une courbe, méme pour un esprit

humain, c'est souvent une décision subjective.

4.3.2.3. Choix des Limites de séparation

~

I1 est difficile de choisir les seuils appropriés i partir
de la figure 4.7 ou figure 4.8 car nous ne connaissons pas la si-
gnification de chaque point dans ces figures. Pour aboutir 3 un choix
raisonable, nous avons utilisé une base de données plus réduite qui
contient 36 échantillons, soit un échantillon pour chacun de 36 ca-
ractéres alphanumériques. Aprés la segmentation de caractére en plan 0 - S,
nous donnons & chaque segment un nom qui semble d'€tre le plus ap-
proprié par rapport a sa forme originale. Nous tracons en suite chaque

segment sur le plan | P | - N (voir figure 4.9).

Nous pouvons constater que les classes sont pratiquement
linéairement séparables sur cette figure et d'ailleurs, les limites
peuvent €tre choisies assez facilement. Les limites choisies sont
montrées dans la figure 4.10 et superposées sur la figure 4.9.

En résumé, un segment i en plan © - S est classifié comme :

b si A < - 4K - 2 et P>0,95

c si -4K-2<M<=-K-1et0,25<P<0,95

d si -K-1T<A8 <K+ 1o0u-20,25<P«<0,25

¢ si k+1<a <4K+2et-0,95<P<0,25

b si A0 24K+ 2 et Pg -0,95
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I

n AN : P=0.95

™ —
—
e X
—
~—

! e P 025
13 T —e—
= e A= =K1
0.0 : I,/ * % d : + =N
© 20 0 B A 2 0B= Kk
1 et
; e p=-025
- £0=  4k+2
+ ””’
-0.5 + ,c/
+ | 77
7
Ve
ol in =-095

FIGURE 4.10 Choix des limites des séparations.
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n si segment i est le premier ou dernier segment d'un

- P PR - +
trait classé précédemment comme ¢ ouc et N < 15.

Avec ces limites déterminées, nous decrivons donc a cette

étape les caractéres entrés par des chalnes de primitives.

Par exemple, la description du caractére B de la figure

4.2 est :
+ + + 4+ + + o+
ndf ¢c ¢ ¢ b c ¢ ¢ £
ler trait 2e trait

et le caractére D (voir figure 4.6.) est décrit :

’

df dcta £

. SN

ler trait Z2e trait

H

4.4. DESCRIPTION GLOBALE ET ATTRIBUTS

-~

Nous avons deux problémes 3 résoudre 3 ce niveau. Le premier
est de réduire le nombre de variations des descriptions primitives.
Le deuxiéme est de chercher les attributs appropriés qui rendront

les descriptions finales des caractéres distinctes.

4.4.1. La descrniption globale

Pour transformer une chaine de primitives en une chaine de
caractéristiques globales, nous utilisons un automate fini. Nous
donnons dans 1'Appendice E les détails de 1'automate construit. A

la sortie de 1'automate, nous avons une description globale de carac-
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tére qui comprend les caractéristiques globales suivantes :

: Une courbe fermée

L : Une droite

P : Une courbe de courbure +ve
N : Une courbe de courbure -ve
B : Un coin

D : Un point

C

/

: Une levée de plume.

Par exemple, les descriptions globales des caractéres B et
D de 1'exemple précédent seront :

B : L/ PBP/
D:L/ P/

Nous montrons dans le tableau 4.1. les exemples des des-
criptions globales et les caractéres correspondants pour la base :
Base-Lo-Ap. Nous voyons que la description globale seule ne suffit
pas pour differencier tous les caractéres. I1 faut une description
plus détaillée.

4.4.2. les attrnibuts

Prenons un exemple pour montrer ce qui manque dans notre
description & ce niveau. La description globale L/L/L/ dans tableau 4.1
décrit soit le caractére A, F, H ou I. Pour différencier ces 4 carac-
téres. I1 est nécessaire d'ajouter plus d'informations sur la des-
cription globale. Dans ce cas par exemple, nous pouvons différencier
les 4 caractéres par la pente de chaque droite. C'est-i-dire, uti-

lisant les attributs d'orientations suivants :
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TABLEAU 4.1 Description globale et caractéres
DESCRIPTION DESCRIPTION
GLOBALE CARACTERES GLOBALE CARACTERES
C/L/ 2, Q NBLBL/ 8
N/L/ 4, 9, Q CBL/ 9
LBL/L/ 1, 4, 5, 7, J L/L/L/ A, B, H, I
P/L/ 1, 5, 7, J L/PBP/ B
PBL/ 2 L/LBLBP/ B
PBP/ 3 L/PBLBL/ B
LBLBP/ 3 L/LBLBLBL/ B
LBNP/ 3 L/P/ D, J, P
LBLBLBL/ 3, 8, W L/LBL/L/ E
PBLBL/ 3 || L/N/L/ E
LBP/L/ 5 N/L/L/ E, G
LBL/P/ 5, D, J L/LBL/ J, K, N, P,.Y
LBLBL/L/ 5 L/N/ K, N, Y
NBL/L/ 5 L/LBLBL/ M, R
N/ 6, C, L, 0, U L/NBL/ M
LBL/ 7, L, V c/ 0
LBLBL/ 7, S, U, Z L/PBL/ R
NP/ 8, S L/PN/ R
LBP/ 8, S NBL/ S
NBP/ 8, S L/L/ T, X
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FIGURE 4.11.

Les attributs d'orientation.

V : Verticale ; |pente| >  75°
H : Horizontale ; |pente| <  15°
- : Négative ; - 75° pente < - 15°
+ : Positive ; 15°  pente <  75°

Nous avons donc les descriptions complétes suivantes :

L(+) / L(=) / L(H) /
L / L@ / L) /
L) /L /vy /
LE / L(v) / LH) /

TR >R = B =

Ce type d'attributs n'est pas suffisant pour différencier
tous les 36 caractéres. Par exemple nous avons la méme description
suivante : L(V) / P(V) /, pour les caractéres P et D.
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SH3 13 | 23 | 33

FIGURE 4.12.

Les attributs de Position.
aH (112 | 22 | 32 | 2H

11| 21 |31

3w 4w 3w

Aprés un certain nombre d'essais, nous avons trouvé les

~

attributs suivants, qui conviennent mieux d nos problemes.

Nous divisons la case qui couvre le caractére (apreés nor-
malisation) en 9 zones (voir Figure 4.12) et nous attachons a la
description globale du caractére une phrase d'attributs qui marquent

la zone de départ et d'arrivée de chaque caractéristique.

Exegple.

La description compléte de caractére B est :

L / PBP / 13 11 13 12 11

Cette description peut €tre traduite en paroles comme suit :

Ce caractére a une droite qui part de la zone 13 jusqu'a
la zone 11. Une courbe positive qui part de la zone 13, termine par
une rupture 3 la zone 12 suivie par une autre courbe positive qui se

termine i la zone 11.

Nous montrons dans le tableau 4.2. les exemples des descrip-

tions complétes du caractére.
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TABLEAU 4.2 Les exemples des descriptions complétes de caracteres.
DESCRIPTION COMPLETE
S/ » | CARACTERE
N Description globale Attributs
1 0 C/ 1212
¢/ 1313
LBL/ 113331
2 1 L/L/ 12232321
NBL/ 123321
PN/ 231131
3 2 PBL/ 121131
A < PBP/ 231211
3
PNP/ 23333211
4 N/L/ 23313231
5
LBL/L/ 2311323231
P/L/ 13111333
6 5 LBP/L/ 1312112333
N/ 2311
7 6
N/ 3311
g . P/L/ 13211232
LBL/L/ 1333211232
PN/ 123313
9 8 NP/ 232123
10 9 CBP/ 333311
NBLBP/ 33223311




Tableau 4.2 (suitej
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» LBLBL/L/ 231123311232
LBP/L/ 1311311232

LBPBP/ 12112211

12 1./PRP/ 1311132221
LBN/ 233331

13 N/ 3331
LBP/ 232111

14 L/p/ 23221311
- N/L/L/ 133112321333
L/L/L/L/ 1311133312321131

LBP/L/ 1311331232

16 L/L/L/ 131113331232
NBL/ 232232

17 N/L/ 33322232
L/L/L/ 131133311232

18 LBP/L/ 1311223331
L/L/L/ 232113331131

19 LBNPBL 1333221131
P/L/ 23111333

20 L/P/ 13332311
L/LBL/ 1311331231

21 LBL/L/ 1311332231
. N/ 1331
LBL/ 231131

. LBLBNBL/ 1311133331
LBLBLBLBL/ 131113213331
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Tableau 4.2. (suite)

24 LBLBLBL/ 1311133133
LBLBN/ 13111333

c/L/ 23233311

e N/L/ 12223311
2 LBP/ 131122
L/P/ 13111312

. N/L/ 13222231
C/L/ 23232231

28 LBPN/ 12112231
- L/PBL/ 1311131231
29 NP/ 333211
LBNP/ 23332211

%0 L/L/ 23211333
L/L/ 13332321

31 N/ 1333
NBL/ 133331

. LBL/ 132133
L/L/ 13213321

. LBLBLBL/ 1311233133
NBLBL/ 12232133

" L/L/ 33111331
L/L/ 13313311

5 L/L/ 13223311
NBL/ 133321

36 LBLBL/ 13331131
LBN/ 132331
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4.5. APPRENTISSAGE ET CLASSIFICATION

4.5.1. Apprentissage

Apres 1'étape d'extraction de caractéristiques, le caractére
inconnu est décrit par deux ''phrases' de symbols. La premiére décrit
les caractéristiques globales du caractére et la seconde comporte les
informations spatiales de chaque caractéristique. Il s'agit alors,
pour le classifieur, de construire les modéles de références et la
régle de décision.

Nous voulons que notre systéme de reconnaissance soit capable
de construire ses modéles automatiquement sans faire intervenir 1'uti-
lisateur. Ceci implique que nous devons construire notre classifieur
sous une forme de dictionnaire. Nous construisons notre dictionnaire
de la maniére suivante

1) Pendant 1'apprentissage, le scripteur écrit plusieurs

échantillons du caractére 3 apprendre sur la tablette ol

on 1lit dans la base de données les échantillons concernés.

ii) Nous rassemblons les caractéres qui ont la méme description
globale en groupes et nous calculons la distance entre
les phrases des attributs.

iii) Nous construisons a partir de la "matrice de distance"
les phrases modéles et les phrases complémentaires de

chaque groupe qui sont précisément les moddles de réfé-
rences.

Pour montrer plus clairement la démarche, nous allons con-
sidérer un exemple :
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Aprés 1'étape d'extraction de caractéristiques, nous avons

les descriptions suivantes pour 80 échantillons du caractére "3'" de

la base de données multiscripteur (nous la préciserons en détail dans

la section suivante) :

S/n° NP d'&chantillons description globale attributs
1 10 PBP/ 132221
2 PNP/ 13223111
3 1 PBP/ 122221
4 26 PBP/ 132211
5 8 LBLBP/ 13332211
6 3 LBLBP/ 13232221
7 1 PNP/ 23333211
8 4 PNP/ 23323211
S 14 PBP/ 131211
10 3 PBP/ 131221
11 5 LBLBP/ 13332221
12 3 PBLBL/ 13123111

groupe,

Les échantillons 1, 3, 4, 9 et 10 constituent le premier

ces échantillons ont la méme description globale PBP/.



La matrice de distance de ce groupe est :
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10

(132221)
(122221)
(132211)
(131211)
(131221)

4 9 10
1 2 1
2 3 2
0 1 2
1 0 1
2 1 0

Nous voyons que la premiére phrase (132221) est la phrase

qui a le plus de voisins de distance 1. géométriquement, nous avons

la distribution suivante :

ler sous groupe

2e sous groupe



IvV.34

Nous divisons ce groupe dans deux sous groupes. Le premier
sous groupe se rassemble autour de 1. c'est-a-dire, les phrases 1, 3,
4 et 10. Le deuxiéme sous groupe contient simplement la phrase 9. Nous

avons donc les modéles suivants pour ce groupe.

ler sous groupe : 13 2 2 21 -21=-1-

2e sous groupe : 131211  ==--~+--+

La deuxieéme phrase est une phrase complémentaire qui mé-
morise les variations possibles. (- signifie qu'il n'y a pas de chan-
gement).

Nous continuons la méme démarche pour les autres groupes et

nous obtenons les modéles de références de ces 80 échantillons du

caractére '"'3" suivants :

Caractére "3" PBP/ 13 22 21 -21-1-
131211 emeeee

PNP/ 23 33 32 11 Qe

1322 31 11 —mmmeeee

LBLBP/ 13 33 22 11 ==—ee- 2~

13 23 22 21 —mmmmee-

PBLBL/ 1312 31 11—

L'apprentissage peut se faire de maniére récursive dans ce
systéme, nous prenons avec les nouveaux échantillons, les mod&les de
références du caractére concerné et nous suivons exactement la méme
démarche.

Etant donné que 1'apprentissage est fait séquentiellement,
un caractére a la fois, il risque d'y avoir des recouvrements entre

les caractéres. Donc, aprés avoir appris tous les caractéres alpha-
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numériques, nous devons corriger le classifieur pour enlever les
modéles ambigus. La correction est faite de la méme maniére que la
procédure d'apprentissage, nous calculons les distances entre les
classes et dans les cas ambigus, nous supprimons les modéles qui ap-

paraissent peu statistiquement.

4.5.2. Classiglcation

Nous pouvons actuellement construire notre classifieur sous
forme d'arbes de décision mais nous préférons garder la forme mon-
trée dans 1'exemple précédent. La raison est que sous cette forme,
nous pouvons facilement mettre 3 jour le classifieur. C'est-a-dire,

nous pouvons avoir 1l'apprentissage récursif.

Pour classifier un caractére, nous procédons de la facon
suivante :

i) Nous comparons la description globale du caractére entré

avec celles du dictionnaire.

ii) Si nous ne trouvons pas la méme description globale dans

le dictionnaire, nous rejetons le caractére.

iii) Sinon, nous comparons les attributs, si nous trouvons
les mémes attributs ou la distance entre les attributs
sont plus petites qu'un certain seuil. Alors, nous clas-
sifions le caractére entré avec 1'identité du modele dans
le dictionnaire qui satisfait cette condition. Si la dis-
tance est plus grande que le seuil, nous rejetons alors
le caractére entré.
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4.6, RESULTATS EXPERIMENTAUX

Pour bien évaluer les performances de notre algorithme, nous
avons utilisé plusieurs bases de données en diverse combinaisons. Nous
allons d'abord définir la structure de chaque base de données et nous

donnerons ensuite les résultats obtenus :

4.6.1. Les bases de données

Essentiellement, il y a deux types de bases de données :
la base de données monoscripteur et la base de données multiscripteur.
Nous avons déja défini le premiér type dans la section 3.5.2.1. pré-
cédente. La base de données multiscripteur est préparée par la société
OPTION, elle est créée par 50 scripteurs différents choisis au hasard.
I1 est demandé 3 chaque scripteur d'écrire 4 échantillons pour chacun
de 36 caractéres alphanumériques. Donc, un total de 7 200 caractéres
étaient disponibles. Les scripteurs ont dii suivre quelques conventions :
par exemple : entre les caractéres 1 et I, et entre la lettre O et le
chiffre 0. A part cela, les scripteurs étaient totalement libres
d'écrire suivant leurs habitudes sans aucune contrainte. Nous avons
découpé cette base de données en 4 parties et leurs compositions sont
détaillées dans le tableau 4.3. Nous montrons aussi une partie de cette
base de données dans 1'Appendice F. |

4.6.2. Le taux de hreconnaissance

Les résultats d'essais sont résumés dans les tableaux 4.4

4 4.10. Nous avons les commentaires suivants.

Monoscripteur - Alphanumérique (Cf. tableau 4.4)

i) Nous avons obtenu un taux de reconnaissance trds &levé.



IV.37

TABLEAU 4.3 Les compositions des bases de données.
S/No NOM DE LA BASE COMPOSITION DE LA BASE
Base-Mu-Ap-Ch Multiscripteur
(Base-Multiscripteur- 50 scripteurs différents
1 Apprentissage-Chiffres) | 2 échantillons par chiffre/scripteur
1000 échantillons au total
Ussage : Apprentissage
Base-Mu-Te~Ch La méme composition que la base
2 (Base-Multiscripteur- Base-Mu-Ap-Ch susmentionnée
Test-Chiffres) Ussage : Test
Base-Mu-Ap-Le Multiscripteur
(Base-Multiscripteur- 50 scripteurs différents
3 Apprentissage-Lettres) 2 échantillons par lettre/scripteur
2600 échantillons au total
Ussage : Apprentissage
Base-Mu-Te-Le La méme composition que la base
4 (Base-Multiscripteur- Base-Mu-Ap-Le susmentionnée
Test-Lettres- Ussage : Test (
Base-Lo-Ap Monoscripteur
(Base-Monoscripteur- 24 échantillons pour chacune de 69
5 Apprentissage) maniéres d'écrire les 36 caractéres A/N.
24 x 69 = 1656 échantillons au total
Ussage : Apprentissage
Base-Lo-Te Monoscripteur
(Base-Monoscripteur- ~ 27 échantillons par caractére A/N.
6 Test) 1000 échantillons au total
Ussage : Test
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99.03 % avec la base d'apprentissage et 98.20 % avec la
base d'essai. Donc, en gros, un taux de 98.72 % dans le
cas monoscripteur. Ceci est 1ége€rement plus €levé que ce-

lui obtenu avec la premiére méthode (98,60 %).

i1) Les résultats sont moins bons quand la base destinée aux
essais (Base-Lo-Te) est employée pour 1'apprentissage.
Ceci montre que le contenu de la base d'apprentissage est
trés important. I1 faut que la base de données soit trés
représentative, autrement dit, la base doit contenir toutes

les variations possibles des caractéres du scripteur.

Multiscripteur - Chiffres (Cf. tableau 4.5 et 4.7)

1) Notons qu'avant la correction de classifieur (Cf. tableau
4.5), le taux de reconnaissance était de 93,9 %, mais
aprés la vérification de classifieur, le taux s'est élevé
a 94,5 % (Cf tableau 4.7).

11) Quand tous les données sont utilisées (2000 échantillons)
pendant 1'apprentissage, nous avons un taux de recon-
naissance de 99,40 %, ce taux est slirement suffisant pour

une application précise.

Multiscripteur -lettres (Cf. tableaux 4.6 et 4.8)

i) Nous avons obtenu un taux moyen de 88,5 %, ce taux n'est

pas encore suffisant pour une application industrielle.

ii) Notons qu'apr&s la correction du classifieur, le taux aug-
mente en moyenne de 5 %. Cette augmentation est trd&s élevée

et elle montre clairement 1'intérét du "clustering'.



IV.46

Multiscripteur - Alphanumériques (Cf. Tableaux 4.9 et 4.10)

i) Les taux de reconnaissance aprés la correction de clas-
sifieur est en moyenne 10 % meilleur que ceux avant la

correction.
ii) Nous pouvons dire que le taux de reconnaissance de cet

algorithme pour les caractéres alphanumériques écrits

sans contraintes est d'environ 89 %.

4.7. CONCLUSTON

Nous venons de présenter une méthode de reconnaissance de
caracteéres alphanumériques manuscrits dans un environnement multi-
scripteur SANS contraintes. Nous avons utilisé une approche syn-
taxique qui est la plus appropriée & notre probléme. Pour raison de
conserver l'aspect intéactive de notre systéme de reconnaissance,
nous employons un classifieur de type dictiomnaire. Car il est plus

facile de mettre a jour un classifieur de ce type.

Afin de réduire la taille du dictionnaire, nous proposons
une méthode de groupement des expressions réguliéres particulidres
d notre systéme. La méme procédure est utilisé€e pour examiner le

dictionnaire afin de supprimer les cas ambigus.

Le programme complet a environ 900 instructions FORTRAN.
avec les données du classifieur, il occupe 3 peu prés 35K octets de
1'espace mémoire. La vitesse de reconnaissance est de 1'ordre de
300 ms par caractére. Cette vitesse est certainement suffisante pour
une application en ligne. Notons que nous avons testé notre algorithme
sur 1'ordinateur NORD-10/S qui travaille en temps partagé, le temps -
réel de reconnaissance devrait &tre plus court.






CHAPITRE V.




V. CONCLUSION.

Dans cette thése, nous avons proposé deux méthodes diffé-
rentes pour la reconnaissance en ligne de caractéres alphanuméri-

ques manuscrits.

La premiére est une méthode statistique relativement sim-
ple qui a comme objectif de reconnaitre les caractéres générés par
un seul scripteur ou par plusieurs scripteurs avec contraintes. La
simplicité de cette méthode nous permet 1'implantation sur un micro-
ordinateur (INTEL 8086) . La performance de cette méthode est assez
satisfaisante, nous avons obtenu un taux de reconnaissance de 1l'or-
dre de 99 % sur la base d'apprentissage et 98 % sur la base de test.
En gros, un taux de réussite de 98,6 % dans le cas monoscripteur.

La deuxiéme méthode a pour but de reconnaitre les carac-
téres dans le cas multiscripteur SANS contraintes. Dans le cas mono-
scripteur, la performance de cette m€thode est 1l€gérement supérieu-
re 3 celle de la premiére méthode. Dans le cas multiscripteur sans
contraintes, nous avons un taux de reconnaissance de 89.12 %. Nous
ne pouvons certainement pas considérer une telle performance comme
trés satisfaisante. Mais vu le nombre (50), les différentes habitu-
des (gaucher et droitier) de scripteurs d'une part et le nombre
trés petit d'échantillons d'apprentissages (2 échantillons par ca-
ractére par scripteur) d'autre part ; nous considérons cette perfor-
mance plutét bomne et encourageante car il s'agit d'un résultat ini-
tial, nous n'avons pas encore cherché a optimiser les différentes
étapes de cet algorithme.

Nous voulons faire quelques derni€res remarques concernant
nos deux propositions dans la suite.
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Proposition N° 1.

i) - Cet algorithme satisfait les besoins que nous pensons

ii) -

iii) -

trés importants d'un systéme de reconnaissance en

ligne de caractéres. Ce sont les suivants

a) - L'apprentissage en ligne : la possibilité d'ap-
prendre les caractéres nouveaux sans &tre obli-
gé de modifier manuellement les données du clas-

sifieur ou le programme.

b) - La possibilité pour un utilisateur d'entrainer
le systéme pourqu'il soit plus adapté a sa fa-
con décrire.

Malgré sa simplicité, cette méthode peut reconnaitre
tous les 36 caractéres alphanumériques d'une manie-
re satisfaisante.

On peut avoir un probléme dans le cas ou la longueur
de segment est importante. Par exemple, entre les
caractéres X et Y, si on écrit le caractére Y de la
manidre suivante. Y, on ne pourra plus les différen-
cier car leurs vecteurs de caractéristiques seront
les mémes. Ceci indique que cette méthode a certai-
nes limitations et on ne peut pas 1'appliquer dans
un cas plus général. C'est-a-dire, en dehors des ca-
ractdres alphanumériques majuscules. Si on veut 1'ap-
pliquer dans ce dernier cas, il faut plus de deux
paramétres pour représenter chaque segment des carac-
téres segmentés.



Proposition N°
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ACY

i) -

ii) -

iii) -

Nous

Cet algorithme satisfait lui aussi les besoins impor-
tants d'un systéme de reconnaissance en ligne de ca-

ractéres.

Cet algorithme peut €tre étendu pour reconnaitre les
autres types de caractéres, par exemple : les symbo-
les FORTRAN.

Pour pouvoir évaluer notre approche et estimer le
taux de recomnaissance préliminaire, nous avons sSim-

plifié la procédure dans diverses étapes, & savoir

a) - L'étape de segmentation et le choix de critére

de segmentation.

b) - Le choix de seuils pour la classification de-

primitives.

¢) - La construction de 1'automate.

pensons que la performance de notre systéme peut €tre

améliorée si nous faisons une étude plus compléte dans ces trois

étapes.

iv) -

La description globale de caractére est insensible &
1'orientation du caractére. Donc, si nous orientons
la case qui couvre le caractére, les attributs seront
eux aussi insensibles a 1'orientation du caractére.
En conséquence, nous aurons une description compléte
qui ne dépendra pas de 1'orientation du caractere.
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Du point de vue de la complexité du programme, la deuxié-
me méthode est plus complexe que la premiére (le deuxiéme program-
me est presque deux fois plus long que le premier). Donc plus che-
re. Mais les instructions utilisées dans ces deux algorithmes sont
des instructions de bases, par conséquence, on peut facilement les
implanter sur un systéme 3 base microprocesseur. En fait, les deux
approches sont complémentaires et leur utilisation dépend du pro-

bléme précis que l'on veut résoudre.

Dans la reconnaissance en ligne de caractéres, il n'exis-
te malheureusement pas de base de domnnées commune (comme celle de
IEEE data base pour les lectures optiques) dont nous pouvons nous
servir pour évaluer notre algorithme de reconnaissance et pour
comparer nos résultats avec ceux des autres auteurs. En fait, tant
que 1'on n'utilise pas la méme base de données et la méme méthode
d'essai, on ne pourra jamais comparer d'une fagon exacte les per-
formances de deux algorithmes de reconnaissance différents. Néan-
moins, nous trouvons que dans les conditions semblables, nos résul-
tats sont comparables avec ceux des autres auteurs, particuliérement

ceux résumés dans le tableau I et tableau IV de Suen et Al [34].

Nous pensons que pour un systéme de reconnaissance en
ligne de caract@res, il est plus important d'avoir une bonne per-
formance dans le cas monoscripteur car le systéme ne peut avoir
qu'un utilisateur & la fois. D'autre part, nous pouvons pour ce
genre de systéme accepter un taux de reconnaissance raisonnable
(~ 95 %) au début et ensuite améliorer sa pérformancé au fur et
3 mesure de reconnaissance en utilisant les caractéristiques in-
teractives du systéme. Nous 1'avons d'ailleurs montré dans nos
essais.



Nous pensons enfin que pour la reconnaissance de carac-
téres manuscrits multiscripteurs, si nous ne posons aucune Con-
trainte sur la facon d'écrire, nous ne pouvons jamais atteindre

un taux de reconnaissance satisfaisant !.



APPENDICES,




A1

APPENDICE A : L'identigication des parametres avec un algorithme
rECUSLE .

Une droite est décrite par :

yl’j =ai Xi,j +b. + W. c4eseesoencee e teces e (Ao])

i i’j’

oll a; et b, sont les paramétres inconnus qui caractérisent la i cme

. .&me ~ . €me ~
droite. X5 3 et y; ; sont les j coordonnées du i~ segment 3
3 ' b
parametriser.
W j représente le bruit.
b

Nous pouvons approximer le segment de droite par le modeéle
ajustable sulvant :

. . =4a. . X. - +Db. .
yl,J i,j *i,j T T (A.2)
ol a et b. . sont les parametres estimés.
l’J l,J
Pour identifier les paramétres a. . et b. ., nous utilisons

1,] 1,]
une technique d'identification récursive [39] qui nécessite peu de

calcul :

On définit le vecteur de paramétres ajustables par

3
>
>

Teernenannnns e reeeeaaaas veeee (AL3)



Alors, 1'algorithme d'adaptation est donné par :

A2

“ “ F. . Z. . -
- i,j "i,]
Pi,j+1 Pi,j + ei,j .......... (A.5)
1+20 _F . z..
1,] 1,] 1,)
ol Z. . est défini comme
1,]
T
Zi,j_[xl,j’ L Ceeretsaaeann (A.6)
et la matrice de gain Fi ; est :
2
F. . Z. . Z: . F. .
1,) 1) 1,) 1,] O < X <2
Fi,5¢40 T Fi,5 7
1T
—t 20 L F. o Z. . i e iieeircnenns A7
>\ 1’.] l’J l’J ( )

Les valeurs ¢ et d de 1'équation X cose+ y sine =

sont calculées a la fin d'adaptation en utilisant les derniéres

valeurs estimées de a et b.

-d



APPENDICE B Obtention de 2'Zquation récwisive de L'inverse de La
1

matrice de covariances J
La matrice de covariances pour ( N+1 ) échantillons est don-

née par :

N+1
(X
J=1

1

=N+1 N+1

Par expansion, 1'équation (B.1) devient :

N
1
_ B _ T
INe1 = o0 =My ) (X5 = M)
Ne1 =1
1 T
+ (XN'*'] = MN+1 ) ()‘(N‘H - MN+1 ) e
N+1

Le vecteur de moyenne pour ( N+1 ) échantillons est donnée
par :

1

MN+1= (M!lN+)_(N+.]) ...........................

N+1

En introduisant 1'équation (B.3) dans le premier terme de
1'équation (B.2), nous obtenons :

N 1 1
1
—— I - Myt —— (G - M) (Ko - My - —— (X
N+1 =1 J N N1 N+1 N i W N+ T N+1
1
b (Goan = M) (Xe o - )T .
ANe1 T M) By - M) eeeee e

N+1

B MN))‘

57 My ) X - Mgy ) (B.1)

(B.2)

T



avons

N+ T

En simplifiant le premier terme de 1'équation (B.4) nous

1 1
N+1 N

T
1 -
* Gy~ M) Gy ™ Yt

1

T

(N + == (g ™ Ye) By = Yyey))

T
N - S AT D
"IN t — OSN"'T MN+1) O—(N+1 ‘—1N+1)
N+1 N
Posons
o1 T (g = My )

N
>\1 = ece—

N+1

1
>\ = emmveumasenen
2N

L'équation (B.5) devient :

J = A

IN+1 A

ZZ eveiiiiiiiiiinnna.,

19N "2

Par le lemme d'inversion de Matrice [39],

finalement 1'inverse de JN+1 qui est donnée par :

---------------

nous obtenons
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APPENDICE E Les Automates finis

DEFINITION :

S - L'état initial
B 3 G - les états intermédiaires
L, P, N, B, D, C et / - les caractéristiques globales

(produit de transition)

d, b-, b", ¢, ¢, n, £ - les primitives

©, - somme de tous les CH des primitives précédents
qui ne font pas parties d'une caractéristique globale
déja extraite.

9, - 40 du primitive courant .

@3 - A® du primitive précédent

0,, © @s - les seuils de break, de courbe et de droite.

b’ “c’

CONVENTION

Production de la

transition : la
Primitive ; caractéristique -
globale.

E

Condition i satisfaire

1'état précédent - 1'état suivant
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Exeggle

Prenons un exemple précédent, le caractére de la figure 4.2

a comme primitives :
+ + + _+ + + o+
ndfc c c b cc c f

Le diagramme de transition est le suivant :
O—O—E—O®

La description globale est donnée comme L/PBP/ d'aprés cet
automate.
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Appendice F

Les caractéres
de base de
données multi-
scripteur
Base-Mu-Te-Le

et Base-Mu-Te-Ch
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APPENDICE G :

An ON-LINE Procedure forn Recognition of Handwiitten Alpha-Numeric
Characterns

W.Ww. LOY and 1.D. LANDAU

5th International Congerence on Pattern Recognition, pp.712-714,
Dec. 1980, Miam{ USA.

Note Interne LAG 80
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APPENDICE H :

Reconnaissance EN LIGNE de caractires Alphanumériques Manuscrnits
Utilisant des Approximations Polygonales Lineairnes ekt Curvilignes.

W.W. LOY et I.D. LANDAU

3ome Congneés Reconnaissance des Formes et Intelligence Artificielle,
pp.133-143, Sept. 1981, Nancy FRANCE

Note Interne LAG 81
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