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Résuḿe : Ce travail s’inscrit dans le cadre d’un post-
traitement lexical baśe à la fois sur une organisation struc-
turée de dictionnaire (̀a partir de caract́eristiques glo-
bales des mots) et sur un algorithme d’appariement de
mots sṕecifiqueà l’ écriture manuscrite en-ligne (distance
d’édition). L’objectif est de compenser les erreurs de re-
connaissance et de segmentation en s’appuyant sur les in-
formations lexicales extraites d’un dictionnaire. Pour cela
nous avons adapté une distance d’édition à l’ écriture ma-
nuscrite pour le post-traitement lexical en reconnaissance
en-ligne de mots. Cet article présente une ḿethode d’appren-
tissage automatique de la distance d’édition. L’objectif est de
pouvoir automatiquement spécialiser la distance d’́edition
en fonction des propriét́es du reconnaisseur. Les résultats
exṕerimentaux obtenus montrent que l’approche proposée
pour adapter automatiquement la distance d’édition obtient
d’aussi bons ŕesultats qu’une distance d’édition calibŕee em-
piriquement̀a la main de fac¸on longue et fastidieuse.

Mots-clés : Reconnaissance d’´ecriture manuscrite en-
ligne, post-traitement lexical, apprentissage de la distance
d’édition.

1 Introduction
La communication par l’´ecrit et le geste graphique joue un
rôle prépondérant dans les nouvelles technologies associ´ees
à l’informatique mobile. Les assistants personnels (PDA), les
ordinateurs tablettes (tablette PC) ou encore les t´eléphones
mobiles de nouvelle g´enération (smartphones) axent leurs
interfaces homme machine sur des modalit´es d’interactions
orientées stylet : l’utilisateur interagit et communique avec
la machine en ´ecrivant directement sur son ´ecran. La qua-
lit é des syst`emes de reconnaissance d’´ecriture est un ´elément
clé dans l’ergonomie associ´eeà ce type d’interactions. Nous
collaborons depuis plusieurs ann´ees avec des industriels
afin d’embarquer sur des t´eléphones mobiles des syst`emes
de reconnaissance de lettres et de mots manuscrits isol´es
(RESIFCar [ANQ 02] et RESIFMot [ANQ 97b]).
Dans cet article, nous nous focalisons sur l’´etude de
l’int égration de connaissances lexicales au syst`eme
RESIFMot (reconnaissance de mots manuscrits cursifs
li és) [ANQ 97b] ; plus particuli`erement sur la distance
d’édition utilisée lors du post-traitement lexical. Une dis-
tance d’édition classique ne permettant pas de r´esoudre

les problèmes sp´ecifiques rencontr´es en reconnaissance
d’écriture, des adaptations ont donc ´eté réalisées pour mieux
les prendre en compte. Les r´esultats obtenus sont meilleurs
mais il faut estimer toutes les op´erations d’édition possibles
et leurs coˆuts de fac¸on manuelle et empirique [CAR 03].
Dans cet article, nous pr´esentons une m´ethode automatique
pour établir à partir des propri´etés du reconnaisseur l’en-
semble des op´erations d’édition ainsi que les coˆuts qui leurs
sont associ´es.
Dans le paragraphe suivant nous pr´esentons succinctement
les principes du syst`eme de reconnaissance RESIFMot et du
post-traitement lexical qui lui est associ´e. Nous introduisons
dans le paragraphe 3 la notion de distance d’´edition avant
de proposer, dans le paragraphe 4 une m´ethode d’apprentis-
sage automatique de distance d’´edition. Dans le dernier pa-
ragraphe sont expos´es les résultats exp´erimentaux permettant
de comparer la distance d’´edition résultant de l’apprentissage
automatique pr´esenté avec une distance d’´editionélaborée de
façon empirique.

2 Présentation ǵenérale du syst̀eme
de reconnaissance et du post-traite-
ment

2.1 Le syst̀eme de reconnaissance de mots
isolés RESIFMot

Le système de reconnaissance de mots manuscrits en-ligne
RESIFMot est bas´e sur une approche analytique o`u les
mots sont segment´es suivant différentes hypoth`eses d’allo-
graphes1 de lettres [ANQ 96, ANQ 97b]. Les hypoth`eses
d’allographes sont organis´ees dans un graphe de segmen-
tation structur´e représentant l’ensemble des segmentations
possibles (Figure 1).
Après l’étape de segmentation, une version adapt´ee de
RESIFCar est utilis´ee pour identifier chaque hypoth`ese d’al-
lographe. Cette approche analytique engendre plusieurs hy-
pothèses de reconnaissance (s´equences d’allographes de
lettres) qui sont associ´eesà deux types de probl`emes : les
ambigu¨ıtés de segmentation et les confusions inter-lettres in-
duites par la phase d’identification des allographes.

1variantes de styles dans une mˆeme classe de lettre
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FIG. 1 – Graphe de segmentation et hypoth`eses de s´equences de lettres associ´ees.

Le rôle du post-traitement lexical que nous pr´esentons dans
cet article est d’identifier le mot manuscrit `a partir d’une part
des hypoth`eses produites par la reconnaissance (s´equences
de lettres) et d’autre part en fonction d’un corpus choisi (dic-
tionnaire de mots).

2.2 Principe de base du post-traitement lexical
Nous nous int´eressons ici `a l’exploitation d’informations de
niveau lexical pour la reconnaissance de mots isol´es. Le post-
traitement lexical correspond `a uneétape de d´esambigu¨ısa-
tion des hypoth`eses de reconnaissance par l’introduction de
connaissances contextuelles de nature lexicale. Autrement
dit il va permettre de corriger ou de valider les r´esultats de
la reconnaissance.
Ce post-traitement est souvent bas´e sur deux sortes d’infor-
mations [DEN 97] : soit une repr´esentation statistique de n-
grammes de lettres appris dans des corpus de textes, soit un
lexique (ou dictionnaire) contenant une liste de mots valides.
Les méthodes se basant sur des informations probabilistes
sont souvent utilis´ees pour ordonner les hypoth`eses de mots
issues de la reconnaissance, mais pas pour valider leur appar-
tenance `a un lexique [GUY 96].
Le principal objectif de la phase de post-traitement est ici
de déterminer quel est le meilleur mot du lexique pou-
vant correspondre aux hypoth`eses de reconnaissance. Nous
présentons dans cet article une approche se basant sur un
lexique. Il est cependant int´eressant de souligner qu’une ap-
proche combinant des informations de nature statistique et
lexicales est une perspective envisag´ee.
Une méthode de post-traitement bas´ee sur un lexique s’ac-
compagne d’un algorithme d’appariement de chaˆınes (dis-
tance d’édition) permettant de comparer ces propositions
avec les mots du lexique. La complexit´e du calcul de la dis-
tance entre deux chaˆınes de caract`eres peut rendre le post-
traitement inefficace dans le contexte d’un grand vocabulaire
(plus de 10 000 mots). Il est alors int´eressant d’organiser
le lexique de fac¸on à ne pas r´ealiser toutes les comparai-
sons. Ce qui revient `a créer des sous-lexiques et ne compa-
rer les hypoth`eses de reconnaissance qu’avec un ou plusieurs
sous-lexiques s´electionnés de fac¸on pertinente (et dans lequel
doit donc se trouvera priori le mot à reconnaˆıtre) : c’est ce
que l’on appelle uneréductiondu lexique [GIL 98, SEN 96,
CAR 04].
Le post-traitement lexical que nous utilisons est compos´ees
de deux phases :
– apprentissage et indexation a priori des sous-lexiques `a

partir du lexique ;
– exploitation des sous-lexiques.

Nous avons pr´esenté et compar´e deux approches pour l’ap-
prentissage et l’indexation des sous-lexiques dans [CAR 04].
Les sous-lexiques sont d´efinisà partir d’une notion de proxi-
mité visuelle des mots. Pour les deux approches, la phase de
post-traitement se base sur la comparaison des hypoth`eses
de reconnaissance avec les mots d’un sous-lexique pertinent
sélectionné (taux de r´eduction du lexique : de 1/25 `a 1/8 se-
lon l’approche). Cette comparaison s’appuie sur une distance
d’édition spécifiqueà l’écriture manuscrite. Nous pr´esentons
dans cet article une m´ethode d’apprentissage automatique de
la distance d’´edition spécifique qui va permettre de s’adapter
automatiquement au syst`eme de reconnaissance utilis´e.

3 Principe d’une distance d’́edition
dédiée à la reconnaissance d’́ecri-
ture manuscrite

Une distance d’´edition permet de comparer deux chaˆınes de
caractères : la distance entre deux chaˆınes correspond au coˆut
minimal du passage de l’une `a l’autre en terme d’op´erations
d’éditions sur des caract`eres (substitution, insertion, suppres-
sion). Plusieurs distances peuvent ˆetre utilisées pour corriger
et valider les hypoth`eses. Nous pr´esentons d’abord une ver-
sionétendue `a l’écriture manuscrite de la distance de Leven-
shtein [DAM 64, LEV 66], puis une version optimis´ee plus
adaptée au reconnaisseur RESIFMot.

3.1 Distance d’́edition étendue pour l’écriture
manuscrite

La distance de Damerau et Levenshtein [DAM 64, LEV 66]
est compos´ee de trois op´erations de base adapt´ees aux erreurs
de saisie au clavier : substitution, suppression (deletion) et in-
sertion de caract`eres. Seni, Kripasundar et Srihari [SEN 95]
ontétendu la distance de Damereau et Levenshtein pour com-
penser les erreurs de segmentation produites par le proces-
sus de reconnaissance d’´ecriture manuscrite. Trois op´erations
à coûts statiques ont ´eté rajoutées : fusion, division et sub-
stitution de paires.À chaqueétape, cette distance entre
deux séquences de caract`eresX = x1...xi...xn et Y =
y1...yj ...ym est calculée de la fac¸on suivante :



d(i, j) = min




d(i − 1, j − 1) +cSub(xi, yj)
d(i − 1, j) +cIns(xi)
d(i, j − 1) +cDel(yj)
d(i − 2, j − 1) +cDiv(xi−1xi, yj)
d(i − 1, j − 2) +cF us(xi, yj−1yj)
d(i − 2, j − 2) +cP Sub(xi−1xi, yj−1yj)

où d(0, 0) = 0, d(i, 0) =
∑i

k=1 cI(xk), d(0, j) =∑j
k=1 cD(yk) et cSub, cDel, cIns, cDiv, cFus et cPSub

représentent respectivement les coˆuts des op´erations
d’édition : substitution, suppression, insertion, division,
fusion et substitution de paires. Ces coˆuts sont statiques,
c’est à dire qu’ils peuvent ˆetre de trois cat´egories pour
chaque op´eration (très probable, probable et improbable).
Les tables des caract`eres ainsi que les valeurs associ´eesà
chaque cat´egorie de chaque op´eration sont d´eterminés de
façon empirique (table 1).

fusion très probable fusion probable
cl → d ls → h
rr → u oj → g
cr → a cc → n

... → ... ... → ...

TAB. 1 – Exemple d’op´erations d’éditions.

3.2 Raffinement de la distance d’́edition éten-
due : distance modifíee

Nous avons r´ecemment optimis´e [CAR 03] cette distance
étendue en introduisant des poids dynamiques aux coˆuts
statiques en rapport avec des caract´eristiques globales des
lettres. Cette nouvelle distance est not´eedistmodif pour dis-
tance modifiée. Les poids dynamiques sont d´efinis suivant
un facteur de p´enalisation refl´etant les différences struc-
turelles entre les caract`eres compar´es (premier niveau de
modélisation du syst`eme RESIFCar [ANQ 02]) ; c’est `a dire
qu’ils dépendent des silhouettes des caract`eres et sont ajout´es
aux coûts statiques d´efinis empiriquement. Un autre facteur
de pénalisation a ´eté introduit. Il se base sur l’absence ou
la présence de signes diacritiques (point, barre de t, accent,
etc.) qui sont d´etectés de mani`ere globale lors de la recon-
naissance [ANQ 97a]. Pour optimiser le temps de calcul en
évitant des comparaisons inutiles, nous avons ´egalement in-
troduit un seuil dynamique pour ´elaguer le calcul de la dis-
tance dans la matrice d’´edition [CAR 03].
Cette nouvelle distance d’´edition offre de bons r´esultats en
comparaison avec la distance ´etendue (diminution du taux
d’erreur de reconnaissance : 11%). Cependant elle n´ecessite,
comme la distance ´etendue de d´efinir de façon empirique la
liste exhaustive des diff´erentes op´erations possibles ainsi que
l’ensemble des coˆuts qui leurs sont associ´es (voir l’exemple
du tableau 1).Étant donn´e la multiplicité des op´erations
possibles (substitution, fusion de caract`eres, etc), ce travail
s’avère long et fastidieux.
Nous avons donc introduit un m´ecanisme d’apprentissage au-
tomatique, pr´esenté dans la suite de l’article, qui va permettre
de définir l’ensemble des op´erations possibles ainsi que leurs
coûts respectifs.

4 Apprentissage automatique de la
distance d’́edition

Il est assez difficile de d´eterminer manuellement l’ensemble
des tables et les coˆuts associ´ees aux différentes op´erations
d’édition. De plus ces op´erations sont d´ependantes de fac¸on
plus ou moins forte des propri´etés du reconnaisseur utilis´e.
Pour automatiser la constitution de toutes ces tables nous
avons mis en place un apprentissage automatique reposant
sur le principe suivant (voir figure 2). L’apprentissage est
basé sur deux ´etapes :
– la premièreétape utilise le syst`eme de reconnaissance de

mots en mode supervis´e afin d’estimer l’ensemble des
opérations d’édition possibles, en s’appuyant sur une dis-
tance reflétant uniquement les r`egles de base d’apparie-
ment (distappr) ;

– la seconde ´etapeévalueà partir de ces estimatifs le coˆut
des opérations rencontr´ees afin de d´efinir l’ensemble des
paramètres de la distance d’´edition.

Ces deux ´etapes sont pr´esentées en d´etail dans les para-
graphes 4.2 et 4.3.

4.1 Définitions des r̀egles de base de l’apparie-
ment distappr

Les règles de base d’appariement sont d´efiniesà partir de
la silhouette des mots (cf. figure 3). La silhouette d’un mot
représente la suite des traits descendants fondamentaux qui
le composent.

corps du mot

FIG. 3 – Exemple de silhouette.

Le tableau 2 r´eférence les diff´erents types de traits descen-
dants permettant de d´efinir la silhouette d’un mot.̀A par-
tir de ce tableau, la silhouette du motaddress peut être
définie parmmmamammmm. La silhouette est robuste
et indépendante du style d’´ecriture pour la plupart des ca-
ractères.

nom des traits description notation
descendants
médian dans le corps du mot m
ascendant dépasse vers le haut a
descendant dépasse vers le bas d
long dépasse vers le haut l

et vers le bas

TAB. 2 – Traits descendants fondamentaux composant les
silhouettes.

Notations :
Nous utilisons la notationsil(m) pour désigner la silhouette
du motm. On nommemotref , la transcription informatique
du mot qui aété écrit pas le scripteur et doit ˆetre reconnu.
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FIG. 2 – Principe de l’apprentissage de la distance d’´edition.

hyp désigne une suite de caract`eres résultant du processus de
reconnaissance, et qui est donc une hypoth`ese pour le post-
traitement.
Les règles de base d’appariement reposent sur la d´efinition
d’une distance not´eedistappr qui s’appuie sur les traits des-
cendants. Cette distance d’apprentissagedistappr est com-
posée des six op´erations : substitution, insertion, suppression,
fusion, division et substitution de paires de caract`eres.À
chaque op´eration est associ´e un coût fixe évalué en fonction
de la silhouette des caract`eres mis en jeu. Pour les op´erations
du typeop1 (substitution, fusion, division et substitution de
paire), on a :

coutop1(A, B) =




0 si A = B
coutfixeop1 si sil(A) = sil(B)
coutinfini sinon

Les coûts des op´erations du typeop2 (insertion et suppres-
sion) sont calcul´es de la fac¸on suivante :

coutop2(A) =




coutfixeop2 si A n’est compos´e que de
traits médians

coutinfini sinon

Les coûts fixes associ´es aux op´erations du typeop1 etop2 ont
été définis expérimentalement en s’inspirant de la distance
modifiée (paragraphe 3.2). Cette distance basique (distappr)
repose sur des principes associ´es aux structures fonda-
mentales des mots (silhouette). Elle est donc ind´ependante
du reconnaisseur utilis´e. Elle permet d’apparier le mot de
référence (motref ) avec l’hypothèse (hyp) fournie par le re-
connaisseur. Les op´erations d’édition retenues et comptabi-
lisées dans les tables d’apprentissage correspondent `a celles
utilisées pour le calcul de la distance minimale.

4.2 Étape 1 : calcul des fŕequence des oṕera-
tions d’édition

On utilisedistappr pour appariermotref ethyp. On dispose
pour l’appariement d’une information issue du processus de
reconnaissance sur la taille des hypoth`eses (nombres de traits
descendants) ainsi que sur la r´epartition de ces traits dans les
caractères composant les hypoth`eses. Les op´erations d’inser-
tion et de suppression ne sont autoris´ees que si le nombre de
traits descendants de l’hypoth`ese est mal d´etecté.
À la fin de chaque appariement, les couples de caract`eres (ou
de suites de caract`eres) en confusion sont stock´es dans des

tables. Les tables permettant de stocker les occurrences de
chaque op´eration sont de la forme :
– table de substitution :(a, x) → nbsub

– table de fusion :(ab, x) → nbfus

– table de division :(a, xy) → nbdiv

– table de substitution de paires :(ab, xy) → nbsp

– table d’insertion :(ε, x) → nbins

– table de suppression :(a, ε) → nbsup

où a et b représentent des caract`eres dehyp, x et y des ca-
ractères desmotref etε le caractère vide ;nbop correspond `a
la fréquence de confusion lors de l’appariement demotref et
hyp pendant l’apprentissage pour chaque op´eration d’édition
(op = substitution, fusion, division, substitution de paire, in-
sertion ou suppression).
Prenons un exemple simple pour illustrer le principe.
Considérons l’appariement de la s´equencevmascimum
(hyp) et du motmaximum (motref ). Le calcul de la dis-
tance permet de d´eterminer que la distance minimale (coˆut
du passage dehyp àmotref ) est obtenue en supprimantv et
en fusionnant les caract`eress et c enx. On rajoute donc le
caractèrev dans la table des suppressions et le couple(sc, x)
dans la table de fusion s’ils ne sont pas d´ejà présent, sinon on
incrémente le compteur qui leur est associ´e.
Cet apprentissage est r´ealisé à partir des appariements des n
premières hypoth`eses de reconnaissance (hyp) avec le mots
de référence (motref ). Il est possible de donner plus d’im-
portance aux op´erations provenant de l’appariement entre
motref et l’hypothèse de reconnaissance la plus proche (dis-
tance minimale) en pond´erant dans les tables de confusion
les couples associ´esà ces op´erations.

4.3 Étape 2 : calcul des côuts d’édition

Cetteétape correspond `a l’attribution de coˆuts à l’ensemble
des opérations (tables de confusions) rencontr´ees lors de
l’apprentissage `a partir de leurs fr´equence d’apparition.
L’id ée principale est de donner un coˆut faible aux confusions
très courantes (les plus rencontr´ees en apprentissage) et un
coût fort aux moins courantes. Pour cela une r`egle simple
consiste `a évaluer le coˆut de chaque op´eration de fac¸on in-
versement proportionnelle `a sa fréquence d’apparition.
Il est intéressant de remarquer que cette technique d’ap-
prentissage pourrait ˆetre itérée plusieurs fois afin de raffi-
ner les coˆuts en utilisant `a chaque ´etape la derni`ere distance
apprise (distreco) comme nouvelle distance d’apprentissage



(distappr). Une autre piste int´eressante serait de s’int´eresser
aux techniques deboosting pour favoriser, lors du processus
itératif, les op´erations correspondant aux mots qui sont mal
reconnus.

5 Expérimentations et résultats
Le but de ces exp´erimentations est de comparer les taux
de reconnaissance obtenus avecdistmodif (distance mo-
difiée mise au point de fac¸on empirique, cf. paragraphe 3)
et distreco (nouvelle distance d’´edition apprise automati-
quement par la m´ethode pr´esentée, cf. paragraphe 4). L’ap-
prentissage dedistreco a été réalisé à partir d’une base de
3 000 mots manuscrits ´ecrits par quatre scripteurs diff´erents.
L’ évaluation de la distance a ´eté ensuite effectu´ee sur une
autre base compos´ee de 3 000 mots manuscrits ´ecrits par
trois autres scripteurs. L’apprentissage du moteur de recon-
naissance est ´egalement ind´ependant de ces sept scripteurs.
Le cadre exp´erimental de cette ´evaluation peut ˆetre qualifié
“d’omni-scripteur” puisque l’ensemble des scripteurs utilis´e
pour l’apprentissage est compl`etement différent de celui uti-
lisé pour l’évaluation (n´eanmoins il sera n´ecessaire de pour-
suivre ces exp´erimentations sur un plus grand nombre de
scripteurs pour valider r´eellement le caract`ere omni-scripteur
des résultats). Le lexique que nous avons utilis´e pour le
post-traitement contient 25 000 mots de langue anglaise et
comprend les mots de la base manuscrite. La fr´equence des
opérations apprises lors de l’appariement entre le mot de
référence et la meilleure hypoth`eseà été pondérée par 10,
et nous avons utilis´e pour chaque mot de la base d’apprentis-
sage les 10 premi`eres hypoth`eses de reconnaissance.

rang distmodif distreco

1 72.69% 74.17%
2 78.81% 80.56%
3 81.27% 83.34%
4 83.37% 84.76%
5 84.23% 85.79%

TAB. 3 – Taux de reconnaissance ; cadre omni-scripteur, vo-
cabulaire de 25 000 mots.

Les résultats report´es dans la table 3 montrent que la dis-
tance apprise automatiquement (distreco) permet d’obtenir
des résultats comparables et mˆeme légèrement meilleurs `a
ceux obtenus par la distance modifi´ee mise au point de fac¸on
emiriquedistmodif (réduction du taux d’erreur : 5.7%). Ces
résultats sont tr`es encourageants. Ils laissent notamment en-
trevoir la possibilité de suivre au mieux les ´evolutions du
système de reconnaissance en adaptant automatiquement la
distance d’édition. L’analyse des cas d’erreurs restant montre
que les limites d’une correction par distance d’´edition sont
presque atteintes ; et qu’il faudra donc envisager l’int´egration
d’autres connnaissances pour am´eliorer les résultats de re-
connaissance.

6 Conclusion
Nous avons pr´esenté dans cet article une m´ethode d’ap-
prentissage automatique d’une distance d’´edition dédiée à
l’ écriture manuscrite. Cette m´ethode permet de s’abstraire

des phases de mise au point longues et fastidieuses qu’il
fallait opérer sur les distances d’´edition précedentes. Les
résultats exp´erimentaux obtenus sont tr`es encourageants. Ils
ont montré qu’il était possible de s’adapter automatiquement
aux propriétés du reconnaisseur d’´ecriture et ainsi de suivre
sesévolutions au fur et `a mesure de son optimisation et de sa
mise au point. Nous avons ´evoqué dans cet article plusieurs
pistes d’optimisation de proc´edé d’apprentissage en raffinant
le cycle itératif du calcul de la distance d’´edition. Ceci ouvre
des perspectives que nous allons explorer dans nos prochains
travaux qui s’orienterons aussi vers la combinaison d’infor-
mations lexicales de nature statistique avec celles que nous
utilisons déjà.
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