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Un modele d’activation vérification pour la
lecture de textes manuscrits dynamiques
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4 Place Jussieu
75252 Paris Cedex 5
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Résumé: La multiplication des appareils électroniques
(livre électronique, tablet pc, PDA, smart phone...) qui uti-

lisent un stylo comme moyen d'interaction nécessitent un sys-

teme de lecture de I'écriture manuscrite fiable pour pouvoir
substituer le stylo au clavier et a la souris.

jussieu. fr

Nous présentons dans cet article un moteur de lecture au-
tomatique de textes scripts omni-scripteur. En choisissant de
reconnaitre I'écriture scripte, nous nous positionnons a un ni-
veau de contrainte intermédiaire puisque nous libérons |'uti-
lisateur de la contrainte sur le style d’écriture tout en mainte-

Nous présentons dans cet article un nouveau systéme de lec-nant une contrainte sur la segmentation.

ture automatique de textes dynamiques omni-utilisateur. Ce
systeme utilise un lexique de trés grande taille (200 000
mots) qui couvre un trés large champs d’applications.

Ce moteur est basé sur le modéle cognitif d’activation-
vérification proposé en psychologie perceptive. Un ensemble
d’experts encode le signal d’entrée et extrait des informa-
tions probabilistes a des niveaux d'abstraction différents
(géométrique et morphologique). Un expert de segmenta-
tion neuronal génére un treillis d’hypothése de segmentation.
Ce dernier est exploré par un moteur de fusion probabiliste
qui utilise les informations issues des experts d’encodage et
du lexique pour fournir la meilleure transcription du signal
d’entrée.

Mots-clés: Lecture automatique, écriture dynamique scripte,
concepts perceptifs, fusion d’'informations

1 Introduction

La reconnaissance automatique de I'écriture est aujourd’hui
plus que jamais un enjeu important. Il suffit d’observer la
multiplication des appareils électroniques qui utilisent un
stylo comme moyen d’interaction avec la machine pour s'en

Dans la deuxiéme section nous présenterons I'état d’avance-
ment des recherches en psychologie perceptive et des mo-
teurs de lecture s’en inspirant. La troisieme section décrit en
détalil le fonctionnement du moteur de lecture. Les conclu-
sions et perspectives sont présentées dans la quatrieme et der-
niére partie.

2 Systemes basés sur une modélisa-
tion perceptive de la lecture

Pour expliquer le déroulement du processus de lecture, les
chercheurs en psychologie cognitive apparentent le cerveau
du lecteur a un systéme informatique de traitement de I'in-
formation qui comprend dans sa version minimale un proces-
seur, plusieurs mémoires, des organes récepteurs et d’éven-
tuelles effecteurs [BAC 95].

Les modeéles cognitifs de lecture développés par les spécia-
listes ne cherchent pas seulement & modéliser ce traitement
de l'information, mais tentent également de modéliser I'im-
portance du contexte et des effets contextuels observés chez
I'Homme (effet de supériorité du mot, effet d'amorcage...

convaincre. Les ordinateurs, les assistants personnels, les[TAF 91]) dans la reconnaissance visuelle des mots. En ef-

livres électroniques et méme les téléphones portables in-
tegrent tous aujourd’hui un stylo. Leur succes est grandis-

fet, la pertinence d’'un modéle cognitif de lecture est préci-
sément évaluée en fonction de son aptitude a rendre compte

sant méme s'ils ne possédent pas toujours un systéme de re-des différents effets contextuels.

connaissance de I'écriture efficace. Pour pouvoir étre adopté
comme moyen d'acquisition, le stylo doit amener un confort
au moins équivalent voire supplémentaire par rapport au tra-
ditionnel couple clavier/souris.

Le probléme réside dans I'absence d'algorithme de lec-
ture automatique de I'écrit. Les systémes de reconnais-
sance d’écriture actuellement commercialisgalijgrapher,
Handwriting Recognition Microsaft.) sont encore trop
contraignants dés lors qu'ils imposent un style d'écriture fixe
obligeant I'utilisateur a ré-apprendre a écrire. A I'opposé, les

Le modéle général a triple voies (sémantique, phonologiques
[COL 78]) n'a pas encore été exploité. Quelques systémes
[COT 97, PAS 00] exploitent le modéle d’activation inter-
active de [MCC 81]. La plupart des systemes ([CAR 04,
CON 00Q]...), dont le notre, se basent sur le modele d'acti-
vation vérification proposé par Paap [PAA 82].

Dans ce modeéle, le stimulus visuel d’entrée déclenche I'acti-
vation de certains mots du lexique (silhouette identique, sé-
mantique proche, méme sonorité...). Les mots ainsi activés
constituent une liste de mots candidats. A I'étape de véri-

systemes développés en laboratoire, capables de reconnaitrefication, cette liste de mots est confrontée aux informations

I'écriture naturelle, n’obtiennent pas de performances suffi-
santes pour envisager une commercialisation.

données en entrée (le stimulus de départ) afin de détermi-
ner le meilleur candidat. La probabilité d'une réponse est la
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FIG. 1 — Structure générale du systeme de lecture.

somme pondérée de la probabilité de réponse correcte baséemente le flux d’entrée en ligne car notre systeme traite les
sur une évidence lexicale et celle basée sur une évidence al- informations ligne de texte par ligne de texte. Toutes ces in-
phabétique. formations, aussi bien au niveau local qu’au niveau global
permettent d’activer une liste de mots du lexique. La cohé-
rence de chaque mot hypothése de la liste est ensuite évaluée
par un moteur probabiliste qui valide la meilleure hypothése
pour la retranscription.

3 Systeme de lecture

Nous avons collecté une base de 90 textes écrits par 54 scrip-
teurs différents réunissant 26 000 lettres, 5 400 mots et 3 000
signes de ponctuation (figure 2). Cette base a été divisée en 3.1 Experts d’encodage
deux parties égales : une premiere base pour I'estimation
des parameétres du systeme de lectudel {..;.) et une se-
conde pour son évaluatiof3(;....). Chaque base contient Cet expert recherche les sauts de lignes pour segmenter le
45 textes. La base d'apprentissage comprend 25 scripteurs flux de données d’entrée en ligne. Les techniques les plus
dont 14 en commun avec la base de test. La base de test courantes utilisent le contour du texte [SEN 98] ou ajUStent
quand a elle, contient 29 scripteurs et inclut donc 15 scrip- des lignes paraboliques paralléles par un processus itératif
teurs totalement inconnus de la base d'apprentissage. Le fait [CAE 93].

de ne pas totalement différencier les scripteurs entre les deux Notre expertapproxime les lignes d'assises par morceau avec
bases permet de mieux évaluer les résultats et la pertinence des lignes droites. Pour cela, il recherche les strokes repré-

du systéme et de comparer simultanément son comportement Séntant des lettres médianes ¢, e, i, n..) pour les relier
dans les cadres omni-scripteur et multi-scripteur. ensuite par des lignes droites. On relie le bas des boites en-

globantes de ces derniers pour obtenir la ligne de base et le
haut des boites pour obtenir la ligne de corps.

3.1.2 Caractérisation de la silhouette

3.1.1 Détection des sauts de ligne

) . P
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Le role de cet expert est de déterminer la forme ou la sil-
houette des mots en utilisant les lignes de bases et d’extraire
ainsi des informations globales [POW 97]. Cet expert estime
pour chaque stroke; deux probabilités correspondant a la
présence d’'une hampgh|s;) et d’'un jambage(j|s;). De

plus, a partir de ces deux informations, on attribue au stroke
une classe d’activatioAct; parmi les quatre suivantesné-
diane (m) hampe (h)jambage (j)ethampe/jambage (f)
L'estimation de ces probabilités est basée sur I'utilisation des
lignes d'assises calculées par I'expert précédent. L'estima-
tion dep(m|s;) etp(f|s;) est déduite des deux probabilités
précédentes :

) = 1- maX(P(@Sz‘);p(ﬂSi))
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FIG. 2 — Exemple de texte dBA ;¢ ¢c-

Nous avons évalué ce systéme a l'aide de deux lexiques fran-
cais de taille différente. Le premiérico ¢, contient 185 000
mots et couvre un trés large champs d’application tandis que
le secondDico,.4, contient les 8 000 mots les plus fréquents
de la langue francaise.

La structure générale du moteur de lecture (figure 1) s'ins-
pire du modele d’activation vérification. Le systéme se pré-

- p(mls;

sente sous la forme d’'une série d'experts d’encodage qui
permettent d’extraire les informations de type géométrique
et morphologigue du texte d'entrée. Ces experts fournissent
des informations probabilistes au nivesttoke Un premier

expert de pré-traitement, non représenté sur la figure, seg-

hls;) + p(jls;

— p(f]s:) = PUlsi) +p(lsi)

La classe d'activationct; est déterminée par un réseau de
neurones de type MLP (2-3-4) entrainé sur la base d'appren-

tissage. Nous obtenons un taux de bonne activation de 94,7 %
sur la base de test.



3.1.3 Détection des espaces

Cet expert fournit pour chaque arc inter-strokesine proba-
bilité p(ela;) d’étre un espace séparant deux mots distincts.
Cette information est précieuse pour la localisation des mots
dans un ligne de texte.

Un réseau de neurones minimise la probabilité d’erreur de
classification a partir de la distance horizontale inter-strokes.
De maniéere a avoir une probabilité en sortie de ce réseau,
la cellule de sortie utilise une fonction de transfert linéaire

Base de prototypel§ top; | tops |

UNIPEN 78.9% | 80.2%
Omni-scripteur 84.8% | 87.3%
Multi-scripteur 88.7% | 90.5%

TAB. 1 — Taux de reconnaissance du classifieur dynamique
sur la base de textes en fonction de la base de prototypes.

3.2 Moteur de lecture

saturée entre 0 et 1. Le taux de bonnes classifications obtenu 3.2.1 Génération du treillis de segmentation
est de 95.4 %. On constate que le détecteur a tendance a sous

segmenter les mots en fusionnant les mots consécutifs.
3.1.4 Segmenteur

Les levés de stylo tout comme lsokes contiennent une
grande quantité d’'informations. Comme [GAD 97] on uti-
lise un réseau de neurones pour classifier ces arcs inter-
strokes. A partir des données d’entrée, on construit un graphe
non orientéG = (S, A) avec un ensemble de sommets
constitués des stroke$ = {si, s2,...,s,} et des arétes

A = {(s1,82),(82,83),...,(Sn—1,5n)} correspondant aux
arcs reliant deux strokes consécutifs du point de vue tempo-
rel. On distingue cinqg classes d’ardstra-lettre (A,), inter-
lettres & intra-mot(A,), inter-mots(As), diacritique (A4) et
ponctuation(As).

Une technique classique pour retrouver la segmentation d’'un
texte, est de générer un treillis d’hypothéses de segmentation
[POW 97, HEN 01] et de laisser aux modules suivants (en
général le classifieur de caractére et/ou le lexique) la prise de
décision. L'inconvenient avec cette technique est de trouver
un bon compromis entre le nombre d’hypothéses générées et
la vitesse de traitement. Générer beaucoup d’hypothéses per-
met d’augmenter la probabilité d’obtenir la bonne segmenta-
tion mais risque de perturber et ralentir le systéme par un trop
grand nombre d’hypothéses. Il faut donc réussir a générer un
minimum d’hypotheses les plus pertinentes possibles.
Générer simplement le treillis en ne conservant que les deux
meilleurs résultatstfp,) du segmenteur permet d’atteindre
99.1 % d’apparition de la bonne segmentation. Un tel treillis
posséde environ0'? hypothéses pour une ligne moyenne

32 parametres servent a caractériser les arcs inter-strokes. llsqe 40 strokeset est donc inutilisable. Rappelons que le

sont issus des coordonnées de deux strokes conségcitifs
et s, 11, de leurs boites englobantes, de leurs positions par
rapport aux lignes de bases et du lever de stylo. Le lever de
stylo est défini comme le segment joignant le dernier point
de s,, au premier point des, ;. L'idéal étant de trouver

des paramétres invariants aux scripteurs (parametres omni-

scripteurs).

Le meilleur classifieur obtenu est un réseau MLP (32-20-5).
Le taux de reconnaissance est de 92.3 % pour la premiére
réponseiop;) et de 99.1 % pour leop, sur la base de test.

3.1.5 Classifieur de caracteres

Le classifieur de caractéres évalue pour chaque stroke
les probabilités d’appartenance aux 62 classes (26 minus-
cules, 26 majuscules et 10 chiffres)p(c|data) T
{4,...,Z,a,...,2,0...,9}.

Le classifieur a base de prototypes [PRE 98] est de type 1-
ppv. L'exemple inconnu sera comparé au corpus de proto-

types de la classe correspondante. La métrique utilisée est la

taux d’apparition correspond a I'existence de la segmentation
réelle dans le treillis et non au taux de bonne segmentation.
Pour réduire le nombre d’hypothéses de segmentation, nous
utilisons le détecteur d’espaces inter-mots (clagsg pour

fixer des points d'ancrage dans la ligne. Ces derniers dé-
coupent le treillis de segmentation en plusieurs sous-treillis
plus petits et cassent la combinatoire. En considérant les arcs
ayant une probabilit¢.sp.c.e = 1 comme étant des point
d’ancrage, on retrouve 50 % des espaces inter-mots avec
moins de 1 % de fausses détections.

Le treillis de segmentation est généré progressivement en
ajoutant les types d’arcs les plus probables jusqu’a atteindre
Nuypo hypothéses de segmentation. La pertinence d'une
classe d’arc pour un arc donné est calculée en fusionnant les
probabilitésa priori eta posterioridu segmenteur :

As

p(Aldata) = > p(Aila)p(aldata)
a=A1

distance élastique, largement utilisée en reconnaissance deAvec p(a|data) la probabilitéa posterioriissue du segmen-

caracteres dynamiques [VUO 99]. Les probabilités sont ob-
tenues par I'utilisation de la regle doftmax

teur etp(A;|a) la probabilitéa priori déduite de la matrice
de confusion de ce dernier. Cette matrice est estimée sur la

Les bases de prototypes du classifieur sont obtenus par un base d’apprentissageA.,..:. et synthétise le comportement

algorithme de clustering nommé SMAC [PRE 00]. Une pre-
miére base de prototypes extraite de la base UNIPEN donne

des résultats décevants (tableau 1). Pour améliorer ces résul-

du segmenteur observeé sur cette base. Si la base d’apprentis-
sage est statistiquement représentative,a defortes pro-
babilités que ce comportement soit le méme dans les autres

tats, deux autres bases ont été crées a partir de la base de texteas.

d’'apprentissag® A:c.t. : UNE premiére, omni-scripteur, ex-
traite des textes écrits par les scripteurs qui n‘apparaissent

Cette méthode donne de trés bons résultats : avec un treillis
limité & Npypo = 500 hypotheses, on obtient 98.4 % de

pas dans la base de test et la seconde extraite de tous les textebonne apparition de la segmentation et pduy,,, = 2 000

de la base d’apprentissage.

plus de 98.8 %.
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Fic. 3 — Exemple de treillis de segmentation avec points
d’ancrages (26 hypothéses).

3.2.2 Activation des mots candidats

L'activation des mots candidats du lexique (modéle d’activa-
tion vérification) est introduit par une recherche lexicale dans
une sous partie restreinte du lexique principal. En effet, la re-
cherche ne s’effectue que sur les mots de méme longueur,
I'organisation du lexique étant basée sur le nombre de carac-
téres des mots.

silhouette. Si nous considérons les deux sources indépen-
dantes, alors p((c, s)|data) = p(c|data)p(s|data). Le
termep(car?|(c, s)) est déduit de la matrice de confusion.

La probabilité de la segmentation est déduite des probabilité
calculées précédemment lors de la génération du treillis (fu-
sion des probabilités priori eta posterioridu segmenteur) :

car

p(seg|data) =TTV p(s|a;)

dl s d.o u.n.e 1l s e.s.t t.u.e t.e
N .
d.e u.n.e.s f.a.i.t.e
d.e.s\d.o.n.n.e.e
e.s d.o.n.n.e.e.s
h.u.e.e.s e.x.t.r.a.i.r.e
e.s ?2.2.2.2.?2.7°

TAB. 2 — Exemple de treillis de mots (les points corres-
pondent & des espaces intra-mots, les blancs a des espaces
inter-mots).

Chaque mot de chaque hypothese de segmentation d’'une
ligne a donc une probabilité associée et une position de dé-

Les mots hypothéses sont obtenus en conservant pour chaquepyt et de fin (en numéro detrokd dans la ligne. Ceci per-

lettre hypothese, la classe la plus probable du classifieur de

met de générer un treillis de mots hypotheses. En utilisant

caracteres et pOSSédant la méme silhouette observée par |eun a|gorithme de programmaﬁon dynamique on retrouve le

détecteur de silhouette. Une recherche lexicale en tolérant
N.,, caracteres de différence constitue la liste des mots lexi-
calement corrects. Le seul.,,, = E(N.4-/2) a été choisit

de maniére a avoir le meilleur compromis entre le nombre

de mots générés et I'apparition du bon mot dans cette liste.
Nous obtenons 97.7 % de bonne apparition du mot réel sur la

chemin le plus probable a I'intérieur du treillis de mots hy-
pothéses. La force de cet algorithme réside dans le caractére
global de la recherche. Le chemin le plus probable retrouvé
est une combinaison de plusieurs hypotheses de segmenta-
tion (tableau 2).

base de test avec une moyenne de 50 mots candidats par pro-4 Résultats

position. Les 2.3 % d’erreur sont dus a de trop nombreuses
erreurs de classification, surtout sur les mots courts ou plus
de la moitié des lettres sont fausses.

3.2.3 Retranscription du texte
La retranscription d'une ligne de texte se décompose en deux

étapes. La premiére assigne a chaque mot hypothése une pro-
babilité de cohérence et la seconde effectue une recherche de

la ligne la plus probable.

La probabilité d’'un mot de la liste(mot|data) est le produit
de la probabilité des caractéres le compogéatr|data) par
la probabilité de sa segmentatipfseg|data).

La probabilité de tous les caractépgsar|data) composant

Les taux de reconnaissance en mots et en lettres obtenus pour
Nhypo = 500 sont donnés dans le tableau 4.

On constate que I'utilisation d’'un grand lexique ne fait chuter

le taux de reconnaissance en mots que d’environ 3 %. L'amé-
lioration du taux de reconnaissance par l'utilisation d’une
base de prototypes plus proche du scripteur montre l'intérét
d’une adaptation du moteur de lecture. De plus, les résultats
peuvent étre encore améliorés en considérant un plus grand
nombre d’hypothése¥’;, ..

5 Conclusions et perspectives
Nous venons de présenter un systeme de lecture de textes

un mot revient & estimer les probabilités de chaque caractére base sur le modéle perceptif d’activation vérification. Ce sys-

p(car®|data) & partir des données d’entrég(car|data) =
1Yo p(car?|data).

L'estimation de la probabilité des caractéres tient compte des
probabilitésa posterioridu classifieur de caractéres ainsi que
du détecteur de silhouette et des probabibtpsori déduites

de la matrice de confusion des ces deux experts.

>

(cel,se{m,h,j,f})

p(car’|data) = p(cart|(c, s))p((c, s)|data)

Le termep((c, s)|data) correspond a la probabilité d’ob-
server le caractére ayant la silhouettes connaissant les

teme fonctionne dans un cadre omni-scripteur et est en me-
sure d'utiliser des lexiques de grande taille en conservant des
taux de reconnaissance élevés. Ce moteur posséde de plus
un seuil NV; qui permet de fixer la profondeur maximum du
treillis de segmentation et ainsi de gérer le comprdemsps

de calcul/ taux de reconnaissanc®n peut donc choisir le

taux de reconnaissance optimum suivant la puissance de cal-
cul disponible.

Notre méthode de génération / validation de la segmentation
donne également de trés bons résultats avec une moyenne
de 95 % de bonne segmentation. De plus, la majorité des
erreurs de segmentation sont de fausses détections d’espace
inter-mots ce qui entraine inévitablement une chute du taux

données d’entrée. Ces informations sont données par deux de reconnaissance en mots. Les mauvaises détections appa-

experts :

classifieur de caractéres et caractérisation de la raissent pour des scripteurs peu habitués a I'écriture scripte
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moteur de lecture.

et qui séparent les lettres d’'un méme mot autant que les mots
entre eux, rendant inefficace le détecteur d’espace. Lorsque
la segmentation en mots est connue, le systéme de lecture de
mots voit son taux de reconnaissance augmenter, dépassan

92 % sur les mots de trois lettres et plus.

La trés nette augmentation du taux de reconnaissance ob-

tenue sur la base multi-scripteur, démontre I'avantage de
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mique : Application & I'Analyse des Expressions Mathé-
matiques, PhD thesis, Université Paris VI, 1998.

dante, le rendent parfaitement adapté pour la prise en compte [pRE 00] RRevosT L., MILGRAM M., Modelizing cha-

de nouveaux prototypes. Les derniers travaux sur I'adapta-

tion [OUD 04] ont permis d’atteindre un taux de reconnais-
sance de plus de 90 %.
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