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Résumé. Nous proposons une manicre de coopérer des MMC et des réseaux
neuronaux dans une architecture probabiliste en tirant avantage des deux outils :
la génération d’une liste des N meilleures hypothéses de mots ainsi que leurs
segmentations en caractéres par un classifieur MMC et les propriétés de
modélisation des réseaux neuronaux appliquées aux caractcres. Le classifieur
RN utilise la segmentation du classifieur MMC afin de retourner a ’image du
mot et d’extraire les caractéristiques convenables a la reconnaissance de
caractéres isolés. Le classifieur RN réévalue chacune des N meilleures
hypothéses des mots et les scores générés sont combinés avec ceux du
classifieur MMC. Finalement, la liste des N meilleures hypothéses est
réordonnée selon les nouveaux scores faisant ainsi ressortir la meilleure
hypothése. Nous avons utilis¢ deux bases de données. La premiére contient
14400 échantillons écrits sur du papier par 100 scripteurs différents et 3
occurrences pour chaque mot. Les mots de cette base constituent un lexique de
48 mots des wilayas algériennes. La deuxiéme contient 2800 caracteres
segmentés manuellement a partir des mots de la premiére base. Avec un taux de
réussite de 91,77 %, le systéme proposé a montré une bonne performance.

Mots clés: Reconnaissance de 1’écriture manuscrite, Segmentation et
Classification, MMC, RN, Viterbi, Baum welch.

1 Introduction

Dans les dix derniéres années, des progrés considérables ont été réalisés dans le
domaine de la reconnaissance de I’écriture manuscrite. Ce progrés est du d’une part
aux nombreux travaux effectués dans ce domaine et d’autre part a la disponibilité de
bases de données internationales standards relatives a I’écriture manuscrite qui
permettait aux chercheurs de rapporter de fagon crédible les performances de leurs
approches dans ce domaine, avec la possibilit¢é de les comparer avec d’autres
approches vu qu’ils utilisent les mémes bases.

La langue arabe n’a pas eu cette chance, contrairement au latin, elle reste encore
au niveau de la recherche et de 1’expérimentation [1], c'est-a-dire que le probléme
reste encore un pari ouvert pour les chercheurs. L’écriture arabe étant par nature
cursive, elle pose de nombreux problémes aux systemes de reconnaissance
automatique. Le probléme le plus difficile lors de la conception d’un systéme de
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reconnaissance de 1’écriture manuscrite est la segmentation des mots manuscrits en
vue de leur reconnaissance, qui n’est pas toujours triviale et demande beaucoup de
temps et de calcul. D’autre part, les informations locales sont un peu négligées dans
les systémes se basant sur une analyse globale ce qui peut diminuer considérablement
leurs performances [2]. Pour remédier a ces problémes, des approches hybrides ont
été proposées pour la reconnaissance des mots arabes manuscrits dans un vocabulaire
limité. Un tel systéme nécessite la prise en compte d’un nombre trés important de
variabilités.

Notre travail consiste a la conception d’un systéme de reconnaissance d’écriture
manuscrite arabe dans un vocabulaire limité, nous proposons une approche hybride
basée sur les réseaux de neurones et les modeles de Markov cachés comme outil de
classification. Le schéma suivant illustre I’architecture de notre systéme.
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Fig.1. Architecture du systéme

2 Prétraitement

Les prétraitements appliqués sur 1'image du mot permettent, d'une part, d'éliminer ou
de réduire le bruit dans I'image, et d'autre part, de simplifier les traitements ultérieurs.
Dans notre systéme nous avons utilisé la binarisation, le lissage, la normalisation, le
cadrage, la squelettisation, la correction de la déformation des caracteres et
I'estimation de la ligne de base.



Le but de la binarisation est de faire surgir I’information utile par rapport a
I’arriére-plan, malheureusement a cause de la mauvaise qualité de I’image regue en
entrée (Niveau du gris de l’arriére-plan trés élevé) nous étions obligés de tester
plusieurs seuils afin de trouver un compromis entre les différentes images utilisées.

L'opération de lissage est appliquée afin d'éliminer les bruits introduits dans
I'image a cause des systémes d’acquisition, les effets de temps ou tout simplement a
cause de la qualité du papier et du stylo utilisé, en vue de la décrire par une séquence
de vecteurs de caractéristiques plus au moins stables.

La normalisation est une tache nécessaire lorsque 1’acquisition n’est pas réalisée
avec un scanner relié au systéme (image existante). En effet si I’entrée du systéme est
une image externe par rapport au systeme (Notre Systéme par exemple), il faux
impérativement ramener les caractéres a la méme taille, car a cause de la variation des
fontes ou des opérations d’agrandissement ou de réductions de la taille des images, les
caractéres peuvent subir une légeére déformation dans la taille ce qui complique les
taches de segmentation et influence sur la stabilité des parametres.

L’opération de cadrage consiste a chercher la premicre et la dernicre ligne /
colonne signifiante (pixel <> de I’arriére-plan), ensuite créer une nouvelle image
cadrée a partir de I’image mere.

La squelettisation est I’une des techniques les plus utilisées dans la reconnaissance
des formes. Elle permet de diminuer 1’information utile en ne gardant que le squelette
de la forme. Le principe est de ramener 1’image du mot a une écriture linéaire d’une
épaisseur égale a un pixel, en préservant la forme, la connexité et la topologie du
tracé.

Nous désirons de cette étape la correction de la déformation des caractéres. En
effet apres la squelettisation du corps des caractéres, plusieurs déformations de type
concave et convexe ont apparu au niveau des lignes continues (supposées sans
concave ni convexe). La fig.2 montre quelques déformations détectées apres 1’étape
de squelettisation.
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Fig.2. Déformation des mots apres la squelettisation
(Création de concave et convexe non désirée)

Pour remédier a ce probléme, nous avons proposé un algorithme qui permet de
redresser les lignes. Cet algorithme se base sur le principe de continuité c.-a-d. si deux
segments horizontaux ou verticaux qui se trouvent sur la méme ligne respectivement



colonne et s’il existe un autre segment horizontal respectivement vertical et ce dernier
contient des pixels voisins avec les deux segments alors c’est une déformation
horizontale respectivement verticale. La correction s’effectue par le déplacement du
segment (voir Fig. 3). L’algorithme peut se résumer dans les instructions suivantes :

Algorithme

Répéter

Pour chaque ligne / colonne faire

1) Détecter les bords du segment A

2) Détecter les bords du segment B

3) S’il existe un troisiéme segment C dont les pixels des bords sont
voisins avec le premier et le deuxieme segment alors :
a. Créer un nouveau segment entre les segments A et B
b. Supprimer le segment C

Fsi

Fpour
Jusqu'a « aucune modification n’est possible sur I’image »

L'extraction de certaines caractéristiques (c.-a-d. points diacritiques) demande
l'estimation de la ligne de base d'écriture du mot. La méthode utilisée donne une
bonne estimation de la ligne de base [6]. Elle est basée sur I'analyse de 1'histogramme
de projection horizontale.
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Fig.3. Résultats de 1’opération de correction de la déformation sur des mots
manuscrits arabe

3 Segmentation

Nous avons utilisé dans notre systéme une segmentation non uniforme basée sur
I’analyse de I’histogramme de projection verticale. Le but de cette méthode est de
diminuer la dimension de I’information contenue dans I’image. Cette technique se



base sur le principe que la liaison entre deux caracteres est la partie la plus mince du
tracé manuscrit.

4 Extraction des caractéristiques

L’identification directe du mot a partir de son image (matrice de pixels) est presque
impossible a cause de la grande variabilité inhérente au style d’écriture utilisé et au
bruit entachant I’image. D’ou la nécessité d’extraire, a partir de la représentation en
pixels du mot, un ensemble de caractéristiques permettant d’identifier facilement ce
dernier. Ces primitives doivent étre discriminatives et invariantes vis-a-vis les
différentes transformations que peut subir I’image telle que la rotation, variation de la
taille... etc.

Nous avons utilisé dans notre systéme un mélange entre les caractéristiques
statistiques et structurelles qui peut d’apres la littérature donner de meilleurs résultats.
Le choix des caractéristiques n’est pas une tache simple, malheureusement il n’y a pas
de théorie qui permet de choisir telle ou telle caractéristique. Aprés plusieurs tests,
nous avons choisi les caractéristiques suivantes :

e Les sept moments invariants.
e Le nombre de boucles.
e Le nombre et le type de chaque concave (vers la Gauche, vers la Droite, vers
le Haut et vers le Bas).
e Les hampes et les Jambes.
Le nombre, le type et la position des points diacritiques (Hamza, Madda et
chapeau inclus).
Nombre de points extrémes.
Nombre de points de branchement.
Nombre de points de croisement.
Le nombre de composantes connexes
Le résultat de cette étape est un vecteur de caractéristiques comportant 26
caractéristiques statistiques et structurelles.

5 Classifieur MMC

Un modele de Markov caché discret est un automate probabiliste & nombre d’états
finis constitué de N états. C’est un processus aléatoire qui se déplace d’état en état a
chaque instant, et on note q; le numéro de 1’état atteint par le processus a ’instant t.

L’état réel g, du processus n’est pas directement observable, il est caché, mais peut
étre observé par un autre processus aléatoire qui émet aprés chaque changement d’état
un symbole o,.. Dans le cas d’un processus markovien d’ordre 1, la probabilité de
passer de I’état i & 1’état j a I’instant t et d’émettre o, ne dépend ni du temps, ni des
états aux instants précédents [3].

La modélisation du classifieur nécessite la définition des observations émises par
les états du modéle et I’architecture des modeles de mots [4].



Pour définir 1’architecture du mode¢le, nous devons tenir compte de la topologie et le
nombre d’états du modele [5]. La topologie adoptée dans notre systéme est de type
droite-gauche conformément a 1’écriture arabe avec saut inter-états et intra-état. Ce
type de modéles a I’avantage de conserver la notion du temps dans la modé¢lisation,
s’approchant ainsi de la nature de I’écriture. En outre, c’est le type le moins gourmand
en temps de calcul et en nombre de paramétres a estimer lors de 1’apprentissage. Dans
notre mod¢lisation chaque état correspond a un caractére c.-a-d. le nombre d’états est
différent d’'un modele a un autre, ce qui nécessite la création de 48 modeéles
représentant les 48 wilayas algériennes.

Nous avons considéré les caractéristiques statistiques et structurelles extraites a
partir de 1’image de mot comme des observations pour notre modele. La
quantification vectorielle garantit la transformation du vecteur de caractéristiques en
une séquence discréte d’observation.

Quantification vectorielle

Les HMMs utilisés pour la modélisation des mots sont de nature discréte, leurs
densités de probabilités d’observations sont discrétes, ce qui nécessite 1’utilisation
d’un quantifieur vectoriel pour faire correspondre chaque vecteur continu & un indice
discret d’un dictionnaire de référence (CodeBook). Une fois le dictionnaire de
référence obtenu, cette correspondance entre les vecteurs caractéristiques des trames
et les indices du dictionnaire deviennent un simple calcul de type plus proche voisin.

Apprentissage et reconnaissance

L’apprentissage des parametres des modéles HMMs (A, B, II) correspondant aux
classes de mots est réalisé par 1’algorithme de Baum-Welch [5] en appliquant les
formules de Russel [7] et Levinson [8] pour estimer les paramétres des différentes
distributions de probabilité d’état. Cet algorithme permet d’aligner les observations
sur les états, et d’une facon générale, converge vers un minimum local du fait de
manque de données [9]. La reconnaissance est effectuée par la recherche du modéle
discriminant, elle peut se faire simplement par le calcul des probabilités d'émission de
la forme par les modéles que l'on suppose a priori équiprobables. La forme a
reconnaitre est affectée a la classe dont le modéle fournit la probabilité¢ la plus
importante.

A =argmax,ea P(9/)) )

Ou A désigne l'ensemble des modeles . L’évaluation de la probabilité de chaque
modele est réalisée grace a une méthode a base de programmation dynamique qui est
I’algorithme de Viterbi [10].

6 Classifieur RN

Le classifieur que nous avons utilisé est un PMC a rétro-propagation du gradient
d’erreur a une couche cachée [11]- [12]. Les 26 caractéristiques statistiques et
structurelles extraites a partir des segments de caractére isolés générés par le module



de segmentation sont les entrées du réseau. La couche cachée est composée de 25
neurones. Les classes a discriminer sont les 28 caractéres de 1’alphabet arabe, d’ou le
choix de 28 neurones pour la couche de sortie. La fonction d’activation des neurones
est la fonction sigmoide unipolaire. Ce choix de classifieur est basé sur les critéres
suivant : sa rapidité, sa capacité a traiter des données hétérogeénes et le plus important,
s’il est bien entrainé, un PMC estime des probabilités bayésiennes a posteriori [14]
[15]. Ce dernier point est trés important dans notre modélisation vu que nous avons
utilisé les modeles de Markov cachés et que ce dernier génére aussi des probabilités a
posteriori. Donc la mise en ceuvre de la combinaison des résultats va étre simplifiée.

7 Combinaison des résultats

Nous voulons de cette étape la correction des inconvenances générées par les modéles
de Markov cachés. En effet, malgré le progres réalisé au niveau de la reconnaissance
de la parole et de I’écriture manuscrite par les MMCs, nous leur reprochons de
négliger un peu les informations locales. De plus, la condition d’indépendance
imposée par le modele de Markov (chaque observation doit étre indépendante des
observations voisines) rend les MMC incapable de tirer avantage de la corrélation qui
existe réellement parmi les observations d’un méme caractére, mais le faible pouvoir
discriminatif reste I’inconvénient majeur des MMCs.

Pour effectuer la combinaison des résultats, nous avons calculé un nouveau score
des mots a partir des probabilités a posteriori de chaque classifieur. En effet étant
donné que les deux classificateurs estiment des probabilités a posteriori en sortie,
nous pouvons calculer un score composé P* par combinaison des sorties des
classificateurs.

P* = log(Pymc) + 10g(Ppmc) @

La sortie du systeme (complet) est une liste des N meilleures hypotheses. Le choix du
mot candidat est effectué¢ par rapport a la probabilité la plus élevée.

8 Tests et résultats

Pour construire notre systéme et évaluer ses performances, nous avons utilis¢ deux
bases de données. La premicre contient 14400 échantillons écrits sur du papier par
100 scripteurs différents et 3 occurrences pour chaque mot. Les mots de cette base
constituent un lexique de 48 mots des wilayas algériennes. Les échantillons de la base
de données utilisée ont été collectés au sein du laboratoire de recherche en
informatique d’Annaba. La deuxiéme contient 2800 caractéres segmentés
manuellement a partir des mots de la premiére base. Le choix des mots a segmenter
est pris au hasard parmi les 14400 mots contenus dans la premiére base. Nous avons
pris de chaque caractére 100 exemplaires qui n’appartiennent pas forcement au méme
scripteur. Nous avons construit la deuxiéme base pour éviter 1’apprentissage collectif.



La base des caractéres a permis simplement de réaliser 1’apprentissage du
Perceptron multicouche, tandis que la base des mots a servi pour I’apprentissage des
modeles de Markov cachés et pour le test des performances du systéme. Nous avons
divisé la base de mots en deux sous-bases, la premiére contient 75 % (10800
échantillons) des mots pour 1’opération d’apprentissage et la deuxieme contient 25 %
(3600 échantillons) des mots pour les tests [16].

Nous allons dans ce qui suit montrer seulement les résultats finaux de la
reconnaissance des mots manuscrits arabes de notre systéme c.-a-d. avec toutes les
corrections effectuées au niveau des modules du systéme (version finale du systéme).
La meilleure configuration de notre systéme a donné les résultats illustrés dans le

Tableau 1.
Tableau 1 Résultats de la reconnaissance.
Wilayas Taux de reconnaissance Taux de rejet

(en %) (en %)

oAl 94,54 05,46
el 88,37 11,63
LY 89,71 10,29
REIN 88,06 11,94
Al 92,32 07,68
Al 91,71 08,29

b S 90,24 09,76
Dby 88,43 11,57
Eann 94,32 05,68

B sl 91,18 08,82
At 93,42 06,58
Sl yiad 88,37 11,63
Clsall 90,44 09,56
Sl 93,75 06,25
PSRN 94,25 05,75
Sl 93,51 06,49
dalal) 89,18 10,82
Jan 92,46 07,54
Calan 93,72 06,28
Bl 94,38 05,62
BaSy 92,31 07,69
SRR 90,54 09,46
Alie 94,10 05,90
EIE] 88,81 11,19
Alaind 90,87 09,13
Aadl 93,84 06,16
FUE N 93,03 06,97
AT 92,17 07,83
Saoa 89,36 10,64
35, 89,58 10,42
BELX) 91,86 08,14




oanll 94,62 05,38
g 93,34 06,66
BRERTNR 90,64 09,36
<\l 93,61 06,39
00 13 e 50 93,62 06,38
S 90,37 09,63

S\ T 91,03 08,97

@ 88,29 11,71
EARAEN 91,08 08,92
sl R (35 92,74 07,26
5k 92,66 07,34
il 89,12 10,88
Adaall cpe 94,23 05,77
Al 92,10 07,90

O nle 94,32 05,68
Aa,e 92,13 07,87
il gadi (e 92,50 07,50
Taux Moyen en % 91,77 08,23

D’aprées les résultats du Tableau 1 nous remarquons que le meilleur taux de
reconnaissance est de 94,62 % et le mauvais taux de reconnaissance et de 88,06 %
avec un taux de réussite globale de 91.77 % et un taux de rejet de 08,23 %. Nous
voulons de cette présentation montrer que malgré la simplicité du script de quelques
mots (Al AdlE S La alill) Je taux de reconnaissance était nettement faible par rapport
aux autres mots. En effet, nous avons effectué une recherche minutieuse au niveau de
chaque étape du processus de reconnaissance et nous avons remarqué que les images
de ces mots ont perdu de I’information au niveau de la binarisation. Donc c’est la
qualité médiocre des images qui a perturbé le processus de reconnaissance.

Concernant le taux d’échec dans chaque classe, il est justifié par les erreurs
commises au niveau des autres modules de notre systéme.

Malheureusement a cause de 1’architecture de notre systéme nous n’avons pas pu
tester chaque sous-systéme a part pour montrer I’influence de chaque sous-systéme
sur 1’autre. Pour cela nous avons essayé de comparer notre systéme avec celui de
Benzenache dans [17] basé sur les MMC et celui de Zaghdoudi dans [18] basé sur le
PMC. Nous estimons que la comparaison été crédible vu que nous avons utilisé la
méme base de mots.

Tableau 2 Comparaison des résultats de notre systéme avec celui de Benzenache
[17] et Zaghdoudi [18]

| Systéme de Systéme de
NF;;'&SC};SI;;;“: Benzenache Zaghdoudi
(MMC continu) (RN)
Taux de réussite 91,77 % 89,05 % 91,23 %

Taux de rejet 08,23 % 10,95 % 08,77 %




Le tableau 2 montre que notre systéme a donné de meilleurs résultats par rapport
aux deux systémes de référence. Donc, l'apport de I’hybridation est tres clair pour la
phase de reconnaissance.

9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre modélisation pour un systéme de
reconnaissance de 1’écriture manuscrite arabe a vocabulaire limité. Notre approche est
basée sur I’hybridation des deux classifieurs les plus utilisés dans le domaine de la
reconnaissance des formes et en particulier la reconnaissance de 1’écriture et de la
parole.

Malgré un taux de réussite de 91,77 % que nous estimons encourageant, notre
systeéme est loin d’atteindre la perfection. Les erreurs de classification sont dues d’une
part & l’utilisation des MMCs discrets. En effet 1’utilisation de la quantification
vectorielle permet de représenter chaque classe par un vecteur unique (centroide) ce
qui influence sur la qualité de I’information véhiculée dans chaque vecteur. D'autre
part, la qualité des images de la base est trés médiocre ; la numérisation des images
est une étape extrémement importante dont il faut prendre le soin de le faire.
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