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Résune : Ce travail s’inscrit dans le cadre d'un post-
traitement lexical basa la fois sur une organisation struc-
turée de dictionnaire & partir de caracéristiques glo-
bales des mots) et sur un algorithme d’appariement de
mots sgcifiquea I'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 adaptune distance @dition a I'écriture ma-
nuscrite pour le post-traitement lexical en reconnaissance
en-ligne de mots. Cet article psente une &thode d’'appren-
tissage automatique de la distancédition. L'objectif est de
pouvoir automatiquement 8pialiser la distance d@dition

en fonction des propgtts du reconnaisseur. Legsultats
experimentaux obtenus montrent que l'approche pré@eos
pour adapter automatiguement la distancédition obtient
d’aussi bons@sultats qu’une distance&dition calibiee em-
piriquement la main de faon longue et fastidieuse.

Mots-clés : Reconnaissance etiture manuscrite en-
ligne, post-traitement lexical, apprentissage de la distance
d’edition.

1 Introduction

La communication par &crit et le geste graphique joue un
role pepondrant dans les nouvelles technologies assci”

a l'informatique mobile. Les assistants personnels (PDA), les
ordinateurs tablettes (tablette PC) ou encore dééptiones
mobiles de nouvelle gy¥ration (smartphones) axent leurs
interfaces homme machine sur des modaliti’interactions
orienges stylet: I'utilisateur interagit et communique avec
la machine eretrivant directement sur s@tran. La qua-
lite des sysimes de reconnaissancediture est uelément

clé dans I'ergonomie asse®a ce type d'interactions. Nous
collaborons depuis plusieurs ares avec des industriels
afin d’'embarquer sur degléphones mobiles des sgstes

de reconnaissance de lettres et de mots manuscritssisol
(RESIFCar [ANQ 02] et RESIFMot [ANQ 97h]).

Dans cet article, nous nous focalisons suetdde de
l'integration de connaissances lexicales au esyst
RESIFMot (reconnaissance de mots manuscrits cursifs
lies) [ANQ 97b]; plus particuitfement sur la distance
d’edition utilisde lors du post-traitement lexical. Une dis-
tance d&dition classique ne permettant pas d@saudre
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les probEmes sptifiques renconés en reconnaissance
d’ecriture, des adaptations ont daté féaligges pour mieux
les prendre en compte. Lesstiltats obtenus sont meilleurs
mais il faut estimer toutes les emtions d&dition possibles
et leurs cots de faon manuelle et empirique [CAR 03].
Dans cet article, nous psentons une aethode automatique
pour établir a partir des propetés du reconnaisseur I'en-
semble des agrations dédition ainsi que les ad$ qui leurs
sont assoes.

Dans le paragraphe suivant nouggehtons succinctement
les principes du syste de reconnaissance RESIFMot et du
post-traitement lexical qui lui est assecNous introduisons
dans le paragraphe 3 la notion de distancediion avant
de proposer, dans le paragraphe 4 urghode d’apprentis-
sage automatique de distancedition. Dans le dernier pa-
ragraphe sont expesles €sultats expfimentaux permettant
de comparer la distanceatition Esultant de I'apprentissage
automatique @sSen¢’avec une distanceetiitionélaboge de
fagon empirique.

2 Présentation g@nérale du syséme
de reconnaissance et du post-traite-
ment

2.1 Le syseme de reconnaissance de mots
isoles RESIFMot

Le syseme de reconnaissance de mots manuscrits en-ligne
RESIFMot est bas’sur une approche analytiquel des
mots sont segmees’ suivant diffrentes hypoises d'allo-
graphe$ de lettres [ANQ 96, ANQ 97b]. Les hypathes
d’allographes sont orgamies dans un graphe de segmen-
tation structue” repesentant 'ensemble des segmentations
possibles (Figure 1).

Aprés l'étape de segmentation, une version agapte
RESIFCar est utilisé pour identifier chaque hypethe d'al-
lographe. Cette approche analytique engendre plusieurs hy-
pothéses de reconnaissanceedsénces d’'allographes de
lettres) qui sont assagé’'sa deux types de probies: les
ambigutés de segmentation et les confusions inter-lettres in-
duites par la phase d’identification des allographes.

lvariantes de styles dans unemé classe de lettre
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FiG. 1 — Graphe de segmentation et hypsths deexjuences de lettres assees.

Le rble du post-traitement lexical que nougpehtons dans
cet article est d'identifier le mot manusaipartir d’'une part
des hypotbSes produites par la reconnaissanegshces
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 irgfessons ica I'exploitation d’informations de
niveau lexical pour la reconnaissance de motisdle post-
traitement lexical corresporal une€tape de dSambigisa-

tion des hypothses de reconnaissance par l'introduction de
connaissances contextuelles de nature lexicale. Autrement
dit il va permettre de corriger ou de valider lessultats de

la reconnaissance.

Ce post-traitement est souvent basir deux sortes d’infor-
mations [DEN 97]: soit une repsentation statistique de n-

partir du lexique;
— exploitation des sous-lexiques.

Nous avons méent” et compag deux approches pour I'ap-
prentissage et I'indexation des sous-lexiques dans [CAR 04].
Les sous-lexiques songfihisa 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 hgpesh”
de reconnaissance avec les mots d’'un sous-lexique pertinent
sélectionr® (taux de eduction du lexique : de 1/251/8 se-

lon I'approche). Cette comparaison s’appuie sur une distance
d’edition sggcifiquea I'ecriture manuscrite. Nousgséntons
dans cet article une ethode d’apprentissage automatique de
la distance dédition sgeEcifique qui va permettre de s'adapter
automatiqguement au syshe de reconnaissance uglis”

grammes de lettres appris dans des corpus de textes, soit un3  Principe d’une distance dedition

lexique (ou dictionnaire) contenant une liste de mots valides.
Les méthodes se basant sur des informations probabilistes
sont souvent utilisés pour ordonner les hypees de mots

dediee a la reconnaissance cri-
ture manuscrite

issues de la reconnaissance, mais pas pour valider leur appar-

tenancea’'un lexique [GUY 96].

Le principal objectif de la phase de post-traitement est ici
de ddterminer quel est le meilleur mot du lexique pou-
vant correspondre aux hyp@tses de reconnaissance. Nous

Une distance adition permet de comparer deux aines de
caraceres : la distance entre deux ahes correspond au ab”
minimal du passage de l'urgel’autre en terme d’ogrations
d’editions sur des caragEs (substitution, insertion, suppres-

présentons dans cet article une approche se basant sur Ungion) plusieurs distances peuvetie'utili€es pour corriger

lexique. Il est cependant mtéssant de souligner qu’une ap-
proche combinant des informations de nature statistique et
lexicales est une perspective envisag”

Une méthode de post-traitement legsSur un lexique s’ac-
compagne d’'un algorithme d’appariement de i0ka”(dis-
tance d&dition) permettant de comparer ces propositions
avec les mots du lexique. La complexdl calcul de la dis-
tance entre deux cheds de caraetes peut rendre le post-
traitement inefficace dans le contexte d’un grand vocabulaire
(plus de 10 000 mots). Il est alors @mEssant d’organiser

le lexique de faon a ne pas ealiser toutes les comparai-
sons. Ce qui revierd cer des sous-lexiques et ne compa-
rer les hypotkses de reconnaissance qu’avec un ou plusieurs
sous-lexiquesadéctionre’s de faon pertinente (et dans lequel
doit donc se trouvea priori le mota reconndfe): c’est ce
gue I'on appelle uneéductiondu lexique [GIL 98, SEN 96,
CAR 04].

Le post-traitement lexical que nous utilisons est corepss’
de deux phases:

— apprentissage et indexation a priori des sous-lexigues "

et valider les hypot&ses. Nous @sentons d'abord une ver-
sionétenduea’I’ecriture manuscrite de la distance de Leven-
shtein [DAM 64, LEV 66], puis une version optingie plus
adap€e au reconnaisseur RESIFMot.

3.1 Distance dédition étendue pour I'écriture
manuscrite

La distance de Damerau et Levenshtein [DAM 64, LEV 66]
est composé de trois oprations de base adapts aux erreurs

de saisie au clavier : substitution, suppressamidtior) et in-
sertion de caraetes. 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 reconnaissancedtiture manuscrite. Trois epations

a calts statiques ongtt rajoutes: fusion, division et sub-
stitution de pairesA chaqueetape, cette distance entre
deux €quences de carates X T1..T;..0, €LY =
Y1...Y;...Yym €St calcute de la faon suivante :



d(i—1,5—1) +csun(®i,yj)
d(i —1,7) +ecrns (i)
o) A - 1) +eper ()
d(i, j) = min d(i—2,5—1) +cpiv(Ti—124,Y5)
d(i—1,5—2) +crus(Ti,yj—1Y;)
d(i—2,7—2) 4cpsun(®Ti—1Ti,yj—1Y;)

ol d(0,0) = 0, d(:,0) = Yo cr(zr), d(0,5) =

> _1cp(yr) €t csub, CDels Cins, CDivs CFus €t CPSub
repesentent respectivement les ut®” des opfations
d’edition: substitution, suppression, insertion, division,
fusion et substitution de paires. Cesut®sont statiques,
c'est a dire qu'ils peuventefre de trois ca&gories pour
chaque opfation (tes probable, probable et improbable).
Les tables des caragEs ainsi que les valeurs assmsa
chaque cagorie de chaque epation sont dfermirés de
fagon empirique (table 1).

fusion tes probablq fusion probable

cd —d Is — h
r — u o — g
cr — a ccC — n

TAB. 1 — Exemple d’opfations d&ditions.

3.2 Raffinement de la distance ddition éten-
due : distance modifee

Nous avons écemment optimis [CAR 03] cette distance
étendue en introduisant des poids dynamiques aumsco”
statiques en rapport avec des cagastiques globales des
lettres. Cette nouvelle distance este®@fist,,.q; s pour dis-
tance modife. Les poids dynamiques sorgfithis suivant
un facteur de pnhalisation reéifant les dif€rences struc-
turelles entre les carams compas (premier niveau de
modélisation du systme RESIFCar [ANQ 02]) ; c’est dire
gu’ils dépendent des silhouettes des caaxt et sont ajoas
aux caits statiques efinis empiriquement. Un autre facteur
de pEnalisation aefé introduit. Il se base sur I'absence ou
la présence de signes diacritiques (point, barre de t, accent,
etc.) qui sont dtec€s de mardre globale lors de la recon-
naissance [ANQ 97a]. Pour optimiser le temps de calcul en
évitant des comparaisons inutiles, nous avegalément in-
troduit un seuil dynamique powldguer le calcul de la dis-
tance dans la matrice etfition [CAR 03].

Cette nouvelle distance etiition offre de bonsesultats en
comparaison avec la distanegendue (diminution du taux
d’erreur de reconnaissance: 11%). Cependant elbessite,
comme la distanceténdue de efinir de faon empirique la
liste exhaustive des défentes oprations possibles ainsi que
I'ensemble des ads qui leurs sont ass@s’(voir I'exemple
du tableau 1)Etant done’ la multiplicitt des opfations
possibles (substitution, fusion de carxess, etc), ce travail
s'avere long et fastidieux.

Nous avons donc introduit unesanisme d’apprentissage au-
tomatique, peseng’dans la suite de I'article, qui va permettre
de dfinir 'ensemble des @yations possibles ainsi que leurs
calts respectifs.

4 Apprentissage automatique de la
distance d&dition

Il est assez difficile deeterminer manuellement I'ensemble
des tables et les ats asso@és aux difErentes oerations
d’edition. De plus ces agations sont épendantes de fan

plus ou moins forte des progtés du reconnaisseur utiis”

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
ba<€ sur dewetapes:

— la premereétape utilise le systhe de reconnaissance de
mots en mode supendsafin d’estimer I'ensemble des
opérations d&dition possibles, en s'appuyant sur une dis-
tance refttant uniquement lesgles de base d’apparie-
ment @istoppr) ;

— la secondetapeevaluea partir de ces estimatifs le gb”
des ogTrations rencongé®s afin de éfinir 'ensemble des
paranetres de la distance efdition.

Ces deuxetapes sont psentes en dfail dans les para-

graphes 4.2 et 4.3.

4.1 Definitions des regles de base de I'apparie-
ment dist gppr

Les regles de base d'appariement sogfidiesa partir de

la silhouette des mots (cf. figure 3). La silhouette d'un mot
repesente la suite des traits descendants fondamentaux qui
le composent.

corps du mot

M/_, bl

FiG. 3 — Exemple de silhouette.

Le tableau 2 eférence les difffents types de traits descen-
dants permettant deefiir la silhouette d'un motA par-

tir de ce tableau, la silhouette du meddress peut étre
définie parmmmamammmm. La silhouette est robuste
et inddpendante du style @criture pour la plupart des ca-
raceres.

nom des traitg description notation
descendants
médian danslecorpsdumat m
ascendant dépasse versle haut a
descendant | dépasse vers le bas d
long dépasse versle haut |

et vers le bas

TAaB. 2 — Traits descendants fondamentaux composant les
silhouettes.

Notations :

Nous utilisons la notatioril(m) pour dgsigner la silhouette
du motm. On nommenot,.f, la transcription informatique
du mot qui &€t écrit pas le scripteur et dagtre reconnu.
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FiG. 2 — Principe de I'apprentissage de la distanasdion.

hyp désigne une suite de carapts Esultant du processus de
reconnaissance, et qui est donc une hygs¢hpour le post-
traitement.

Les Egles de base d’appariement reposent suefaition
d’une distance negdist,,,, qui S'appuie sur les traits des-
cendants. Cette distance d’apprentissége,,,. est com-
pose des six oprations : substitution, insertion, suppression,
fusion, division et substitution de paires de cagaes. A
chaque opfation est assoeiln cait fixe évallg en fonction
de la silhouette des carace’s mis en jeu. Pour les eqtions
du typeop; (substitution, fusion, division et substitution de
paire), on a:

0 siA=B
coutfize,,, Sisil(A)=sil(B)
coutinfini  SiNON

coutop, (A, B) =

Les caits des opfations du typep- (insertion et suppres-
sion) sont calcs de la faon suivante :

si A n’est compos’que de
traits médians
sinon

COUL fize s
coUtop, (A) =
coutin fini

Les caits fixes assoes aux opfations du typep; etop, ont

et definis ex@rimentalement en s'inspirant de la distance
modifiée (paragraphe 3.2). Cette distance basigts ()
repose sur des principes asssciaux structures fonda-
mentales des mots (silhouette). Elle est donepetidante
du reconnaisseur utiks’Elle permet d’'apparier le mot de
référence frot,. ) avec I'hypottese fyp) fournie par le re-
connaisseur. Les @pations d&dition retenues et comptabi-
lisees dans les tables d’apprentissage correspoadwgite’s
utilisées pour le calcul de la distance minimale.

4.2 Etape 1: calcul des féquence des opra-
tions d’édition
On utilisedist,ypp, pour appariefnot,.s ethyp. On dispose
pour I'appariement d’une information issue du processus de
reconnaissance sur la taille des hypesths (hombres de traits
descendants) ainsi que sur égpartition de ces traits dans les
caraceres composant les hypetes. Les agrations d'inser-
tion et de suppression ne sont autees que si le nombre de
traits descendants de I'hyp@tse est maletect.
A la fin de chaque appariement, les couples de caras{ou
de suites de caramtes) en confusion sont staekdans des

tables. Les tables permettant de stocker les occurrences de
chaque opration sont de la forme:

— table de substitution(a, ) — nbsup

table de fusion{ab, ) — nbyys

table de division (a, zy) — nbgiy,

table de substitution de paire@wb, xy) — nbgp

table d'insertion (e, ) — nb;,s

table de suppressiofia, ) — nbsup

ou a etb repesentent des caraces dehyp, = ety des ca-
raceres desnot,.s ete le caracere vide ;nb,, corresponé’

la frequence de confusion lors de l'appariementde,.. s et
hyp pendant I'apprentissage pour chaquermaion dédition
(op = substitution, fusion, division, substitution de paire, in-
sertion ou suppression).

Prenons un exemple simple pour illustrer le principe.
Considrons I'appariement de laegliencevmascimum
(hyp) et du motmazimum (mot,.s). Le calcul de la dis-
tance permet dealérminer que la distance minimale (to”
du passage deyp amot,.r) est obtenue en supprimanet

en fusionnant les caramEss et c enz. On rajoute donc le
caracerev dans la table des suppressions et le co(qler)
dans la table de fusion s'ils ne sont pagdd®sent, sinon on
incrémente le compteur qui leur est associ’

Cet apprentissage estali€ a partir des appariements des n
premgres hypothses de reconnaissanég) avec le mots
de ©férence fuot,.5). Il est possible de donner plus d'im-
portance aux ogrations provenant de I'appariement entre
motr.r €t I'hypothese de reconnaissance la plus proche (dis-
tance minimale) en pordant dans les tables de confusion
les couples assaEsa ces opfations.

4.3 Etape 2: calcul des céts d’édition

Cetteétape correspona lattribution de cofsa I'ensemble
des oprations (tables de confusions) rencees’lors de
'apprentissagea “partir de leurs &fuence d'apparition.
L'id’ee principale est de donner urutddible aux confusions
tres courantes (les plus rencads en apprentissage) et un
codt fort aux moins courantes. Pour cela uegle simple
consistea’évaluer le caf de chaque gration de faon in-
versement proportionneliesa fEquence d’apparition.

Il est inttressant de remarquer que cette technique d’ap-
prentissage pourraétie igrée plusieurs fois afin de raffi-
ner les cafs en utilisanta’chaqueetape la dermire distance
apprise {ist.co) comme nouvelle distance d’apprentissage



(distqppr). Une autre piste iressante serait de s‘amesser
aux techniques dmosting pour favoriser, lors du processus
iteratif, les ogrations correspondant aux mots qui sont mal
reconnus.

5 Expérimentations et résultats

Le but de ces exgrimentations est de comparer les taux
de reconnaissance obtenus av&et,,.q;y (distance mo-
difiee mise au point de faa empirique, cf. paragraphe 3)
et distr.co (NOuvelle distance @dition apprise automati-
guement par la ethode pesenge, cf. paragraphe 4). L'ap-
prentissage ddist, .., a € réali€ a partir d'une base de
3 000 mots manuscriectits par quatre scripteurs difénts.
Levaluation de la distance e&t¢” ensuite effeceg sur une
autre base compes”de 3000 mots manuscriggrits par

trois autres scripteurs. L'apprentissage du moteur de recon-

naissance estgalement indpendant de ces sept scripteurs.
Le cadre expfimental de cettevaluation peutfre qualifé
“d’omni-scripteur” puisque I'ensemble des scripteurs wilis”
pour I'apprentissage est congpément dif€rent de celui uti-
lisé pour I'évaluation (iRanmoins il seraecessaire de pour-
suivre ces ex@fimentations sur un plus grand nombre de
scripteurs pour validee€llement le caraete omni-scripteur
des Esultats). Le lexique que nous avons uélipour le

post-traitement contient 25000 mots de langue anglaise et

comprend les mots de la base manuscrite. egudence des

opérations apprises lors de I'appariement entre le mot de

référence et la meilleure hypathea ét pondrée par 10,

et nous avons utilspour chaque mot de la base d’apprentis-

sage les 10 preraies hypothses de reconnaissance.

rang diSt'rnodif distyeco
1 72.69% 74.17%
2 78.81% 80.56%
3 81.27% | 83.34%
4 83.37% 84.76%
) 84.23% 85.79%

TAB. 3 — Taux de reconnaissance ; cadre omni-scripteur, vo-

cabulaire de 25000 mots.

Les m@sultats repoes dans la table 3 montrent que la dis-
tance apprise automatiquemetis,..,) permet d’obtenir
des Esultats comparables eteme Egerement meilleurs
ceux obtenus par la distance moeiimise au point de fao
emiriquedistoqir (r€duction du taux d’erreur: 5.7%). Ces

résultats sont &s encourageants. lls laissent notamment en-

trevoir la possibilie’ de suivre au mieux lesvolutions du

des phases de mise au point longues et fastidieuses qu'il
fallait opérer sur les distances atlition p€cedentes. Les
résultats expfimentaux obtenus sones encourageants. lls
ont monte qu’il était possible de s’adapter automatiquement
aux proprétés du reconnaisseureatfiture et ainsi de suivre
sesevolutions au fur e mesure de son optimisation et de sa
mise au point. Nous avore/oqL€ dans cet article plusieurs
pistes d’optimisation de precé d'apprentissage en raffinant

le cycle i€ratif du calcul de la distanceatiition. 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 dja.

7 Remerciements

Une partie de ce travail et réalise avec la collaboration
de France Telecom R&D. Nous remercidiric Petit et Syl-

vie Vidal de France Telecom R&D ainsi que Guy Lorette de
L'université de Rennes 1 pour leurs nombreux commentaires
constructifs fournis au cours de ce travail.

Reféerences

[ANQ 96] ANQUETIL E., LORETTEG., On-line Handwri-
ting Character Recognition System Based on Hierarchical
Qualitative Fuzzy Modeling, Fifth International Work-
shop on Frontiers in Handwriting Recognition (IWFHR)
Colchester, Angleterre, September 1996, pp. 47-52.

[ANQ 97a] ANQUETIL E., Modglisation et reconnaissance
par la logique floue : applicatiom la lecture automatique
en-ligne de [Ecriture manuscrite omni-scripteur, PhD the-
sis, universié’de Rennes 1, janvier 1997.

[ANQ 97b] ANQUETIL E., LORETTEG., Perceptual Model
of Handwriting Drawing Application to the Handwriting
Segmentation Probleminternational Conference on Do-
cument Analysis and Recognitjomol. 1, UIm, Germany,
August 1997, pp. 112-117.

[ANQ 02] ANQUETIL E., BOUCHEREAUH., Integration of
an On-Line Handwriting Recognition System in a Smart
Phone Device, International Conference on Partern Re-
cognition vol. 3, Quebec, Canada, August 2002, pp. 192-
196.

[CAR 03] CARBONNEL S., ANQUETIL E., Lexical Post-
Processing Optimization for Handwritten Word Recogni-
tion, International Conference on Document Analy-
sis and Recognition (ICDAR'03Edinburgh, Aait 2003,
pp. 477-481.

syseme de reconnaissance en adaptant automatiquement lalCAR 04] CARBONNEL S., ANQUETIL E., MocElisation

distance dedition. L'analyse des cas d’erreurs restant montre

gue les limites d’'une correction par distancedltion sont
presque atteintes; et qu’il faudra donc envisagerdgnétion
d’autres connnaissances poureiorer les gsultats de re-
connaissance.

6 Conclusion

Nous avons m@éent” dans cet article une ettiode d’ap-
prentissage automatique d'une distancedition ddiée a
I"ecriture manuscrite. Cetteatiode permet de s’abstraire

et intégration de connaissances lexicales pour le post-
traitement de Ecriture manuscrite en-ligne, Recon-
naissance de Forme et Intelligence Atrtificielle (RFIA’04)
vol. 3, Toulouse, France, Janvier 2004, pp. 1313-1322.

[DAM 64] DAaMEREAU F., A technique for computer detec-
tion and correction of spelling error§ommunications of
the ACM vol. 7, 1964, pp. 659-664.

[DEN 97] DENGEL A., HoCcH R., HONES F., AGER T.,
MALBURG M., WEIGEL A., Techniques for Improving
OCR Results, Handbook on Character Recognition and



Document Image Analysi€hapitre 8, World Scientific
Publishing Company, 1997.

[GIL 98] GiLLoux M., Réduction dynamique du lexique
par la méthode Tabou, CIFED, Quebec, Canada, May
1998, pp. 24-31.

[GUY 96] GUYON I., SCHENKEL M., DENKER J., Over-
view and synthesis of on-line cursive handwriting reco-
gnition techniques, Handbook on Optical Character
Recognition and Document Image Analysthapitre 8,
World Scientific Publishing Company, 1996.

[LEV 66] LEVENSHTEIN, Binary Codes Capable of Correc-
ting Deletions, Insertions and ReversalSpviet Physics
Doklady, vol. 10, 1966, pp. 707-710.

[SEN 95] SENI G., KRIPASUNDAR V., SRIHARI R., Ge-
neralizing edit distance for handwritten text recognition,
Proceedings of SPIE/IS&T Conference on Document Re-
cognition San Jose, CA, February 1995, pp. 54-65.

[SEN 96] ENI G., RIHARI R., NASrRABADI N., Large
Vocabulary Recognition of on-line Handwritten Cursive
Words, IEEE Transaction on Pattern Analysis and Ma-
chine Intelligencevol. 18, r? 7, 1996.



